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Resumo

Esta dissertacédo fornece uma visao global dos algoritmos evolutivos, nomeadamente
sobre algoritmos genéticos, estratégias de evolugdo, programacgdo evolutiva e
programacao genética. O trabalho inclui um conjunto de aplicacdes de sistemas robéticos
baseados em algoritmos genéticos. Por fim, a dissertacdo apresenta os resultados de
investigacdo na area do planeamento de trajectérias para manipuladores robdticos
planares, de dois, trés e quatro graus de liberdade. Assim, o estudo descreve e analisa
técnicas, baseadas em algoritmos genéticos, no planeamento de trajectorias, utilizando a
cinematica directa no espaco operacional.

O algoritmo, além de planear as trajectérias, optimiza ainda os deslocamentos das
juntas do rob6 e minimiza a ondulagdo residual da cinemética diferencial das juntas. Sédo
também realizados estudos na sensibilidade de alguns parametros do algoritmo genético

proposto.



Abstract

This thesis studies the theory of evolutionary computation and, in particular, the
genetic algorithms (GAS). In a second phase it is analyzed the application of GAs in the
area of robotic systems. Based on these concepts it is investigated the trajectory planning,
through GAs, for planar manipulators with several degrees of freedom. In this line of
thought several aspects are investigated, namely the influence of AG parameters. Finally,
severa improvements are introduced in the algorithm in order to reduce the ripple in the

time evolution of the robot positions and velocities.



ii
Resumeé

Cette dissertation fournit une vision globale des algorithmes évolutifs, en particulier,
sur des algorithmes génétiques, des stratégies d’évolution, de la programmation évolutive
et de la programmation génétique. Ce travail comprend un ensemble d’applications de
systemes robotiques fondé sur des algorithmes génétiques. Finalement, cette disseration
présente les résultats de la recherche dans le domaine du planning des trajectories pour
des manipulateurs robotiques plans de deux, troits et quatre dégrés de liberté. Cet étude
décrit et analyse, donc, des técniques, fondées sur des algorithmes génétiques dans le
planning des trajectoires, en utilisant le modele géométrique directe dans l'espace
opérationnel.

Outre projeter les trajectories, l'algorithme optimise aussi les déplacements des
liaisons du robot et minimise kepple du modéle cinématique des liaisons. On a aussi
réalisé des études sur la sensibilisation de certains parametres de I'algorithme génétique
propose.
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1 Introducéo

1.1 Introducéo

Nos ultimos anos tém sido propostos algoritmos que fazem uma “mimica” de certos
processos biologicos e que tomam o nome de algoritmos genéticos ou, de uma forma
mais vasta, a designacdo de computacao evolutiva. Esta area esta em forte expanséao pelo
gue a sua sistematizacdo nédo foi ainda totalmente realizada. Por outro lado, a aplicacao
destes conceitos no campo da roboética esta numa fase inicial pelo que existe um vasto

campo de investigacado e desenvolvimento de novos algoritmos.

A evolucéo é o principio de unificagdo principal da biologia moderna. A evolucéo
Darwineana classica juntamente com a seleccado de Weismann e a genética de Mendel é a
base para a teoria da evolucéo actual, ou, por outras palavras, a evolugéo € o resultado de
processos estocasticos interactivos (reproducdo, mutacdo, cruzamento e seleccéo) sobre
populacdes ao longo de geracdes. Todavia, a teoria da evolucéo estende-se para além dos
sistemas bioldgicos, quando utilizada por maquinas computadorizadas com o fim de re-
solver problemas de optimizacdo. A computacao evolutiva é o termo que abrange uma

serie de algoritmos entre os quais 0s algoritmos genéticos € um dos ramos principais.

Os principios basicos dos algoritmos genéticos (AGs) foram propostos inicialmente
por Holland. Os AGs sao inspirados hum mecanismo de seleccdo natural ou seja, num
processo biolégico no qual somente os individuos mais fortes sobrevivem no seio de um
ambiente altamente competitivo. Neste ambito, os AGs usam directamente a analogia de

Mmuitos sistemas naturais.

1.2 Objectivos

O objectivo deste trabalho consiste em investigar a adopc¢ao de AGs no planeamento
de trajectdrias para manipuladores roboticos planares constituidos por 2, 3 e 4 juntas ro-
tacionais. O espaco de trabalho pode incluir obsticulos e é restringido ao plano vertical.



1 INTRODUCAO 2

Deste modo, é necessario desenvolver um programa, baseado num AG, para planear as
trajectérias do manipulador robotico. Deve ser estudada a influéncia dos parametros do
AG na determinacao da solucéo final. Além disso, € estudado o comportamento das tra-

jectorias, tanto a nivel do deslocamento como a nivel de velocidades das juntas do robd.

1.3 Estrutura da dissertacao

O trabalho esta organizado em seis capitulos.

No capitulo 1 é elaborada uma introducéo ao trabalho, aos seus objectivos e a estru-
tura da dissertacdo. No capitulo 2 sdo apresentados os aspectos principais dos algoritmos
evolutivos, onde os algoritmos genéticos constitui um dos ramos principais. De seguida,
no capitulo 3 é feito uma sintese de aplicacbes de sistemas roboéticos que utilizam algo-
ritmos evolutivos. No capitulo 4 é estudado o planeamento de trajectérias baseado na ci-
nematica directa e no espacgo operacional, para robds de 2, 3 e 4 elos, utilizando AGs. As-
sim, é analisada a influéncia dos parametros no algoritmo e na determinacéo da solucao
final. S&o ainda desenvolvidas algumas modificacbes com vista a melhorar a ondulacéo
residual da cinematica diferencial. Por ultimo, no capitulo 5 apresenta-se um resumo dos
pontos mais relevantes deste trabalho e sédo indicadas as perspectivas para desenvolvi-

mentos futuros.



1 INTRODUCAO 3
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2 Algoritmos Evolutivos

2.1 Introducao

Neste capitulo é feita uma abordagem dos principais algoritmos evolutivos e das suas
propriedades. Em certos casos, para uma melhor compreenséao, é feita uma analogia entre
0 processo natural e o algoritmo evolutivo “correspondente”. Neste contexto sdo também
apresentadas técnicas de forma a melhorar e a optimizar os algoritmos evolutivos pro-
postos. Segundo esta ordem de ideias, nas secc¢fes 2.2 e 2.3 é feita uma introducao da se-
leccdo natural e dos tipos de algoritmos que existem. De seguida, nas seccbes 2.4, 2.5 e
2.6 é apresentada a estrutura geral de um algoritmo evolutivo, é estabelecida a correspon-
déncia entre as terminologias da genética natural e da ciéncia da computagdo e sao referi-
dos os parametros necessarios a um algoritmo. Nas secc¢fes 2.7 a 2.10 sdo apresentados
os diversos algoritmos evolutivos paralelos, € analisada a convergéncia de um algoritmo e
séo classificados os algoritmos evolutivos. Por ultimo, nas seccfes 2.11 a 2.15 sdo apre-
sentados, respectivamente, os algoritmos genéticos, as estratégias de evolugdo, a progra-

macao evolutiva, a programacao genética e outros algoritmos evolutivos.

2.2 Introducéo a teoria da selecc¢éo natural

A teoria da seleccdo natural, ou seja, a sobrevivéncia dos mais aptos, governa a
adaptacao evolutiva do mundo biolégico, desde o virus mais pequeno até ao mamifero
mais complexo. A selecgao natural opera em todo o organismo de modo a criar descen-
dentes com as melhores caracteristicas possiveis.

Os descendentes resultam, normalmente, do crescimento de uma célula que contém
um exemplar de material genético dessa espécie. E através da criagdo desse material es-
pecifico que os pais influenciam a estrutura e funcdes hereditarias do descendente. Espé-
cies diferentes criam material genético distinto para os respectivos descendentes, mas, em
todas as espécies, 0s pais providenciam esse material. Em alguns casos, existem dois pais,
sendo 0 material genético destes misturado para criar o descendente. Nos casos em que
existe sO um pai, 0 material genético hereditario sofre mutacdes (modificagBes aleatérias



2 ALGORITMOS EVOLUTIVOS 6

do material genético) garantindo-se assim que o descendente ndo seja igual ao seu proge-

nitor.

2.3 Aplicacéo da teoria de seleccéo natural a ciéncia da computacao

A evolucéo da espécie através da capacidade de reproducédo e a criacdo do plano ge-
nético dos descendentes, sdo temas centrais na adaptacao evolutiva de organismos biolo-
gicos. Esta perspectiva pode ser aplicada & adaptacao evolutiva de estruturas computacio-
nais, resultando a area da computacéo evolutiva. Assim, a teoria da computacao evolutiva
consiste em aplicar os conceitos de seleccdo, baseados na aptiddo de uma populacdo de
estruturas, num algoritmo de computador. A evolucdo é entdo um processo de optimiza-
cdo que pode ser simulado num computador adicionando-se eventualmente outros méto-
dos comuns nas ciéncias de engenharia. O interesse destas simulacdes tem aumentado
significativamente nos udltimos anos. As aplicacdes deste novo tipo de algoritmos tem
vindo a substituir os algoritmos classicos em diversas areas como, por exemplo, em sis-
temas de energia, reconhecimento de padrdes, sistemas de controlo, escalonamento in-

dustrial, sintese farmacéutica e programas de analise econdémica e financeira.

Os algoritmos evolutivos imitam o processo de evolucdo natural que conduziu ao

aparecimento de estruturas organicas complexas e bem organizadas. Por outras palavras,
a evolucao é o resultado da criacdo de material genético novo e da sua selec¢cdo. Com
base num critério de desempenho, um individuo de uma populacéo € afectado por outros
individuos €.g., a competicdo por comida, a existéncia de predadores, e o acasalamento),
e pelo ambientee(g. comida e clima existentes). Quanto melhor é a capacidade do indi-
viduo nestas fun¢des maior € a possibilidade do individuo sobreviver e ter descendentes.
Desta forma, a informacéo genética que normalmente passa para as geracfes seguintes €
a dos individuos mais aptos.

A natureza aleatéria da reproducdo conduz a introdug&o de nova informacéo genética

e, consequentemente, a criagdo de descendentes com caracteristicas diferentes.
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Existem trés ramos principais de estudo na evolucao simulada: estratégias de evolu-
cdo (EEs), programacédo evolutiva (PE) e algoritmos genéticos (AGs) (especialmente em
programacao genética (PG) e sistemas de classificacdo (SCs)). A computacao evolutiva
ou os algoritmos evolutivos (AEs) sdo os termos utilizados para denominar este tipo de
técnicas. A diferenca entre os algoritmos referidos consiste no tipo de alteracdes que sao
introduzidas nas solu¢des com vista a criar 0s respectivos descendentes, no método de

selec¢cdo dos novos pais e na estrutura de dados para representacdo das solugdes.

A grande vantagem na utilizacdo da pesquisa evolutiva tem a ver com a adaptabilida-
de a diferentes tarefas e com a robustez de desempenho (que obviamente depende do tipo
de problemayersus a capacidade de execucdo de uma pesquisa global. Assim, os algo-
ritmos evolutivos conduzem frequentemente a resultados excelentes quando aplicados a
problemas complexos, enquanto que outros métodos ndo sédo aplicaveis ou sdo pouco sa-

tisfatorios.

2.4 Estrutura de um algoritmo evolutivo

Quando uma estratégia evolutiva € adoptada na resolucéo de problemas praticos, co-
meca-se com uma populacdo que contém solucdes aleatérias. De seguida, sdo criadas ale-
atoriamente novas solu¢gées modificando as solucdes anteriores. Para estabelecer a apti-
dao ou inaptidao destas solugdes é utilizada uma medida objectiva de desempenho. Um
meétodo de seleccdo determina quais sdo as solu¢cdes que devem ser pais da geracao se-

guinte.

O algoritmo 2.1 descreve um método simples de um algoritmo evolutivo.

Programa_evol utivo
Inicio
t=0
inicializacéo P( t)

avaliacdo P(  t)
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repetir enquanto néo é verificada a condi¢ao de fim
P’( t) = Variagao P( t)
Avaliacao P’( t)
P(t+1) = Seleccéo P’( t) O0Q
t=t+1

fim repetir

fim do algoritmo

Algoritmo 2.1 Estrutura Geral de um Algoritmo Evolutivo.

Neste algoritmo P(t) representa uma populacao ge rdividuos na geracéo A po-
pulacdo Ry, € inicializada aleatoriamente ou a partir de um processo heuristico. A varia-
vel Q representa um conjunto de individuos que podem ser considerados para selecgao.
Assim, o conjunto de individuos Q pode representar o conjut)touR( conjunto vazio
ou ainda um conjunto dos melhores individuos. A popula¢céb discendentes (R)f é
gerada a partir de B (através de operadores tais como a recombinagédo (cruzamento), a
mutacdo e inversdo. A populacdo de descendentes é avaliada através da funcdo de apti-
déo, sendo calculado através desta o valor para cada individuo, distinguindo assim os in-
dividuos mais capazes. A escolha é feita com base no valor de aptiddo de modo a condu-

Zir 0 processo para a solucéo 6ptima.

2.5 Analogia entre os ter mos utilizados nos algoritmos evolutivos e na

natureza

As designacdes usadas nos AEs estdo de acordo com a genética natural e com a cién-
cia da computacédo. A tabela 2.1 apresenta a correspondéncia entre os termos utilizados

nas duas areas.
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Tabela2.1 Terminologia Natural/Computacional.

Termo natural

Termo utilizado nos AEs

Cromossoma, Sring

individuo

Gene Caracter, parametro, caracteristica

Alelo (allele) Valor
Lugar (locus) Posicéo natring

Genotipo Estrutura

Fenotipo Conjunto de parametros, solucoes

alternativas, estrutura de descodificag
Epistasis N&o-linearidade

ao

2.6 Projecto deum algoritmo evolutivo

2.6.1 Introducéo

Nesta seccdo sdo apresentadas as principais caracteristicas de um AE.

2.6.2 Escolha do tipo e variacdes do algoritmo evolutivo

Para além das representac6es canonicas dos AGs, PE e EEs existe uma grande varie-

dade na implementacdo dos algoritmos. As maiores diferencas entre as formas destes al-

goritmos tem haver com:

» Arepresentacdo dos individuos (tipo de estruturas);

» O funcionamento dos operadores de variagdo (mutacéo e/ou re-

combinacéao);

* O mecanismo de selecc¢ao/reproducao.

Além disso, para cada tipo de algoritmo, podem existir variagdes consoante os:

* Meétodos adoptados para criar a populacéo inicial;
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* Métodos de implementacgéo das restricdes do problema;

» Parametros utilizados.€¢. o nUmero destrings da populacao,
as probabilidades de ocorréncia dos operadores, a percentagem
destrings substituidas na populacéo, etc.);

» Estratégias de seleccao gasngs (i.e. pura ou elitista).

2.6.3 Espaco de pesquisa

Na maioria das aplicacdes o espaco de pesquisa € definido por um conjunto de ob-
jectos €.g. unidades de processamento, bombas, fornos e arrefecedores para uma unidade
industrial) cada um com parametros diferentes (tais como, consumo de energia e capaci-
dade). Estes parametros, que sdo sujeitos a optimizacdo, constituem o chamado espaco
fenotipo. Por outro lado, os operadores genéticos trabalham frequentemente com objectos
abstractos, matematicos (tais costrongs binarias) que constituem o espaco genaotipo. A

correspondéncia entre estes dois espacos é feita por uma funcao de codificacéo.

Existem dois processos que sao normalmente utilizados para representar o problema.
No primeiro processo escolhe-se um algoritmo e uma funcéo de codificacdo de acordo
com os parametros requeridos pelo algoritmo. No segundo processo utiliza-se uma repre-
sentacdo o mais proximo possivel das caracteristicas do problema real (espaco fen6tipo).
Deste modo, evita-se frequentemente a necessidade de uma funcéo de codificacéo.

Existem muito resultados empiricos e tedricos que se encontram disponiveis para 0s
algoritmos evolutivos normalizados. Este conhecimento constitui uma vantagem numa
primeira aproximagao e permite reutilizar os parametros e os operadores destes algorit-
mos. Por outro lado, fungdes de codificagdo complexas podem introduzir ndo linearidades
e outras dificuldades matematicas que podem prejudicar substancialmente o processo de
pesquisa.

A priori ndo se sabe qual das solu¢des é a melhor para um determinado processo
mas, diversas aplicagdes tém mostrado que os algoritmos modificados de acordo com o

problema a resolver tém um desempenho superior aos algoritmos normalizados.
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2.7 Algoritmos evolutivos paralelos

2.7.1 Introducéo

Nesta secc¢do sao classificados os AEs paralelos de acordo com Vvarios critérios.

Os AEs podem ser facilmente transportados para computadores de arquitecturas pa-
ralelas uma vez que &¥ings podem ser modificadas e avaliadas independentemente
umas das outras. Deste modo deve-se esperar um aumento escalar da velocidade de re-
solugdo com o numero de unidades de processampefAtoondicdo anterior é valida en-
quantop ndo excede o valor maximo geings da populacdoy ).Todavia, como a selec-
cao opera sobre toda a populacado, o operador pode revelar um desempenho total inferior,
especialmente para arquitecturas massivamente paralelap snge . Esta caracteristica
motivou o desenvolvimento de algoritmos paralelos usando selec¢ao local das subpopu-
lacdes (de forma idéntica ao modelo de migracdo) ou como individuos vizinhos distribui-
dos espacialmente, de modo semelhante aos modelos difusos (também chamados algo-
ritmos evolutivos celulares). Deve salientar-se que a seleccao local ndo s6 aumenta con-
sideravelmente a velocidade em arquitecturas paralelas, como também melhora a robus-

tez do algoritmo.

2.7.2 Classificacéo dos algoritmos evolutivos paralelos

Existem uma série de métodos paralelos baseados nos AEs. Estes métodos paralelos
podem ser classificados em: globais, de migracdo e difusos. Deste modo os algoritmos
ficam agrupados de acordo com a natureza da estrutura da populacédo e com o0 mecanismo

de recombinacéo utilizado.

Os AEs globais aplicam em toda a populacdo um mecanismo de reproducdo simples.
O algoritmo pode ser implementado num sistema multiprocessador com memoria parti-

lhada ou num sistema de memodria distribuida. Num sistema de memaria partilhada as
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strings s@o guardadas nessa mesma memoria onde cada processadorsavatjagae

lhe esta afectada. Num sistema de memoria distribuida, o mecanismo é baseada na rela-
cédo cliente-servidor. Uma desvantagem deste método € o facto dos clientes ficarem a es-
pera do servidor enquanto este executa o seu trabalho. Este mecanismo pode ser visuali-

zado na figura 2.1.

AE servidor
Seleccao
Afectacao da aptidao

Cliente 1 Clienten

Recombinacéo
Mutacao
Calculo da evolugdo

Recombinacao
Mutacao
Célculo da evolugdo

Figura2.1 AEsglobais.

O método de migracao divide a populacdo em varias subpopulacdes e cada subunida-
de é tratada de modo independente das restantes. Cada subpopulacdo executa um AE
convencional seguido de uma emigracdo e uma imigrac&wings entre as subunida-
des. A proliferacdo de material genético de boa qualidade, na populacdo global, é feito
através da migracédo entre as subpopulacdsesidgs mais aptas (migracao livre ou sem
restricbes). Uma estratégia semelhante é a migracdo entre vizinhos, ou seja, onde sO é

permitida a migragao entre subpopulacdes vizinhas.
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Figura2.2 Migracao entre vizinhos.

Por exemplo na figura 2.2 a migracdo da subpopulacdo 3 s6 ocorre entre as subpo-
pulacdes 2 e 4 (uma seta entre duas subpopulacdes indicia a vizinhanca destas). Se a mi-
gracdo € permitida num so sentido, entdo o algoritmo € classificado por migracdo em

anel.

O caso dos AEs difusos ¢€ ilustrado na figura 2.3 onde a populacéo € considerada uni-
ca e continua (cada circunferéncia representa um processador). &roaglé afectada
um processador, sendo permitido aos individuos procriar com os seus vizinhos de acordo

com a arquitectura do computador paralelo.

No algoritmo 2.2 encontra-se um exemplo de um possivel pseudo cédigo de AEs di-

fusos.

Sk

o
5

Figura 2.3 AEs difusos.

ool
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Procedi nento AE difuso

Inicializacéo

Repetir enquanto a condicao de fim nao € verificada
Avaliar populacao
Envio de copia da St ri ng para nos vizinhos
Receber st ri ngs vizinhas
Seleccionar parceiro para procriar
Reproducéao

Fim repetir

retornar

Algoritmo 2.2 Pseudo codigo de AEs difusos.

2.8 Convergéncia do algoritmo

Um algoritmo converge quando as func¢des de aptiddo do melhor individuo e da mé-
dia da populacdo aumentam ao longo das sucessivas gerac¢des no sentido do 6ptimo glo-
bal. Diz-se que um gene convergiu quando 95% da populacdo tém o mesmo valor nesse
gene. Diz-se que uma populacdo convergiu, quando todos 0os genes convergiram. Diz-se
gue houve uma convergéncia prematura quando a populacdo convergiu para um optimo

local.

A analogia da convergéncia prematura nos AEs manifesta-se na natureza como o
principio de preempc¢ao de nichaiche preemption). De acordo com este principio, um
nicho biolégico na natureza tende a ficar dominados por uma espécie. Uma forma de mi-
nimizar os efeitos de preempcéo de nicho, convergéncia prematura, sensibilidade a con-
dicdes iniciais e outros eventos aleatorios quando séo utilizados AEs é fazer varias expe-

riéncias independentes para o problema.

A convergéncia do algoritmo depende de muitos factores como da funcao de aptidao,

o tamanho da populacéo, as probabilidades da recombinacdo, o método de seleccéo, etc.
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2.9 Classificagao dos algoritmos evolutivos

Os problemas AEs séo classificados em métodos fracos e métodos fortes. Um método
fraco faz poucas suposi¢des sobre o dominio do problema pelo que tem uma grande apli-
cabilidade. Todavia, quando transportado para problemas de grande dimenséo as solu-
cOes, geradas através da explosdo combinatéria, vdo aumentar o custo do método. Isto
pode ser evitado através de um método forte considerando suposicdes relativas ao domi-

nio do problema limitadas a aplicacdo em questao.

2.10 Variantes dos algoritmos evolutivos

Existe um grande numero de variantes dos algoritmos evolutivos. Sendo de salientar
os algoritmos genéticos baseados na ordeder-based), os sistemas de classificacdo e
a programacao genética (PG). As variantes referidas nasceram como ramos dos algorit-

mMos genéticos e desenvolveram as suas proprias direccdes de pesquisa e de aplicacao.

2.11 Algoritmos genéticos

2.11.1 Introducao

Os algoritmos genéticos, desenvolvidos por Holland em 1975 na Universidade de
Michigan, s6 recentemente foram utilizadas para optimizacdes estruturadas. Os AGs sao
algoritmos de pesquisa baseados em mecanismos de seleccdo natural e na genética natu-
ral. Com estes mecanismos os individuos com melhores capacidades sao normalmente os
vencedores num ambiente altamente competitivo. Assim, os AGs combinam a sobrevi-
véncia dos individuos mais aptos com estruturasrdes. A informacao criada aleatori-
amente nestas estruturas é trocada para formar um algoritmo de pesquisa. Em cada gera-
cdo é criada uma nova populacédo artificialsulengs desenvolvida a partir daits e/ou
conjunto debits dasstrings mais aptas, substituindo a populagao anterior.



2 ALGORITMOS EVOLUTIVOS 16

O tema central da investigacdo nos AG tem sido a robustez bem como o balanco en-
tre a eficiéncia e a eficacia necessarias para a sobrevivéncia em diferentes ambientes. Os
algoritmos genéticos funcionam bem num espectro largo do problema, enquanto que a
maior parte dos algoritmos tradicionais funciona eficientemente apenas numa gama es-
treita de valores. Deve-se salientar que os AGs, tal como outros métodos heuristicos, ndo

garantem que o valor 6ptimo seja encontrado.

Nas seccdes seguintes é feita a comparacéo entre os AGs e 0s métodos de optimiza-
cao classicos. Sao indicados os passos para criar um AG, € descrita a forma de represen-
tacdo, codificacdo e a funcao de aptiddo. De seguida, sao referidos os mecanismos de se-
leccdo, os operadores genéticos, as condi¢des de finalizacdo do algoritmo, o efeito da
epistase e é descrito o problema ilusério. E também analisada a convergéncia do AGs e
sdo apresentadas algumas variacbes dos AGs nomeadamente os AGs com 0 namero de
individuos da populagéo variavel, os AGs desordenados e os AGs ciclicos. Por ultimo,
sdo apresentados métodos para manter a diversidade da populacdo e os AGs com repre-

sentacdo ndo binaria.

2.11.2 Comparacao entre os algoritmos genéticos e os métodos classicos

Os algoritmos genéticos diferem dos outros algoritmos de optimizag¢do e pesquisa nos
seguintes pontos:
* Os AGs trabalham com os parametros do problema codificados em vez do uso
directo dos parametros;
* Os AGs pesquisam um conjunto de pontos, e ndo apenas um ponto;
* Os AGs usam informacédo de troca (funcdes objectivo), ao contrario do uso de
derivadas e outros conhecimentos auxiliares;

* Os AGs usam regras de transicao estocasticas, e nao regras deterministas.

As vantagens dos AGs sao:
» As restricdes do problema sdo facilmente tratadas, inserindosasngade codi-

ficacdo.
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* Os AGs é uma técnica capaz de resolver problemas multinodais, ndo diferencia-
veis, ndo continuos, ndo polinomiais, multidimensionais e redundantes;

* Os AGs estruturados providenciam uma ferramenta para optimizar a topologia,
ou a estrutura paralela com os parametros da solucéo, para um problema particu-
lar.

* Os AGs sdo uma técnica simples de compreenséo, requerendo poucos calculos
matematicos.

* A interface com as simulacdes e com os modelos existentes € simples.

* Os AGs executam uma pesquisa multidireccional, mantendo uma populacao de
solugdes potenciais, encorajando a formacao de informacao e troca entre essas di-
reccoes.

Recentemente foram introduzidas nos AGs varias modificacdes com a finalidade de
aumentar o desempenho e o0 espaco de pesquisa para um problema particular, nomeada-
mente strings com comprimento variavedfrings que incluem regrase — etio - se#

(PG) e estruturas mais ricas do que stringsbinérias €.g. matrizes e alteracdes nos opera-
dores genéticos).

Uma consequéncia dos AGs serem independentes do dominio € a sua incapacidade
de resolver problemas com restricdes néo triviais. Estas restricbes podem ser implemen-
tadas introduzindo penalidades nos individuos que néo satisfazem essas restricdes (ao ni-
vel da funcdo de aptiddo) ou criando funcdes de descodificacdo para representar as
strings, de modo a evitastrings que nao verifiqguem essas restricoes.

Se é introduzida uma penalidade muito grande na fungéo de aptidao e se as restricdes
do dominio podem ser violadas pela representacdo dos individuos, entdo o algoritmo
pode criar um grande numero "lengs ilegais. Por um lado pode acontecer que, quando
€ encontrada umsiring que satisfaz essas restricdes, esta conduza as restantes na sua di-
reccdo sem se encontrarem as melhores solugdes. Por outro lado, se a penalidade introdu-
zida € pequena, o sistema pode apresentar solugfes que nédo verifiguem as restricbes com

um desempenho superior ao de outaisigs que satisfazem as mesmas restrigdes. Isto
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deve-se a parte da solucdo que satisfaz o dominio destnmg apresentar um desempe-
nho superior as outragings.

Se a representacdo é tal forma que a construcdo de individuos ilegais ndo seja possi-
vel, estdo normalmente o problema € bastante intensivo computacionalmente e é dificil

implementar todas as restricdes.

2.11.3 Projecto de um algoritmo genético

Para desenvolver um AG é necessario:

Escolher umesguema de representacao considerando:
i) o tamanho do alfabeto;

i) a selecgdo e projeccao entrgrang e 0s pontos do espacgo.

Definir a funcao de aptidao.

Determinar os parametros e as variaveis necessarios para controlar o algoritmo en-
trando em linha de conta com:

i) 0 numero detrings da populacao;

i) o nimero de geracoes;

iii) a probabilidade de reproducae)(p

Iv) a probabilidade de cruzamentg)(p

V) a probabilidade de mutacag.jp

vi) a percentagem de populacéo que vai ser substituida.
» Determinar o modo de guardasteing que representa o melhor resultado.

» [Estabelecer o critério para terminar o processo.

Apo6s a escolha dos requisitos necessarios para a implementacdo do AG, a estrutura

de um AG simples é a seguinte:

Inicio
t =0
inicializar aleatorianmente P(t)
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avaliacdo P( t)
repetir
seleccionar P( t + 1) apartir de P( t)
cruzamento P( t +1)
mutacdo P( t +1)
avaliacdoP( t +1)
t= t+1
até condicao de conclusao verificada
fim do algoritmo

Algoritmo 2.3 Algoritmo genético simples.

Onde PY) é a populacdo na geragao
As funcgdes do algoritmo seréao explicadas em subsecc¢éo seguinte.

2.11.4 Representacéo e codificacdo dos algoritmos genéticos

Os AGs canonicos utilizam uma representacdo binariatnags (que tém compri-
mento fixo) podendo cada caractersttang ter o valor “0” ou “1”. Os AGs utilizam fre-
guentemente funcdes de codificacdo e descodificacdo, de modo a facilitar a projeccéo
entre as solucdes do problema estasgs binarias. O sucesso dos AGs € muitas vezes
dependente da funcédo de codificacdo. No caso de problemas de optimizacdo com para-
metros continuos, os algoritmos genéticos representam normalmente o conjunto de para-
metros reais por umsiring, sendo esta dividida em varios segmentos (um por cada pa-
rametro (gene)) do mesmo comprimento. Cada segmento contém um valor inteiro que &
projectado linearmente no intervalo que o parametro real correspondente pode tomar.
Este valor pode ser calculado através ceracteres com uma resolug@odecordo com

a seguinte formula:

Umax min

S22 -1
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onde:
| € o nimero de caracteres para cada parametro;
Umax € 0 valor méximo do paréametro a codificar (o valoUglg codificado € 11..);

Unin € 0 valor minimo do parametro a codificar (o valodg codificado € 00.. 4).

Um determinado valor para o parametro € codificado através da expressao:

Vo= XV,

onde:
V¢ & o parametro codificado;
V, é 0 parametro real;

7T € aresolugcdo do parametro codificado.

Deve notar-se que os parametros reais podem nao ser a unica discretizacdo necessa-
ria. Muitos problemas de optimizacdo tém também parametros e funcdes de controlo que

sao discretizadas.

O argumento fundamental que justifica o uso do alfabeto binario nos algoritmos ge-
néticos é devido ao facto do nimeroadeanjos ser maximo para um conjunto de pontos
de pesquisa num algoritmo binario. Consequentemente, o teorezsguelna favorece a
representacdo binaria das solucdes. Aléem da sua simplicidade o uso do alfabeto binéario
facilita a analise tedrica e permite operadores genéticos estruturalmente elegantes. Toda-
via a representacdo binaria tem a desvantagem da funcéo de codificagdo poder introduzir
multimodalidade adicional, fazendo com que a funcéo binaria de optimizacdo se torne

mais complexa do que a funcéo real inicial.
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2.11.5 Funcgao de aptidao

A funcao de aptidado € o unico meio de quantificar a utilidiaeleo(valor para atingir
0 objectivo) de umatring. Esta funcdo constitui uma ligagéo importante entre os AGs e
o sistema a tratar. A funcéo de aptiddo deve ser semi-definida positiva. Contudo, existem
problemas em que interessa minimizar o custo da funcéo pois maximizar um problema
nao garante que a funcdo de utilidade tenha valores ndo negativos para aigugsas
Assim, é frequente projectar a fungéo objectivo numa funcéo de aptidao.

Para transformar um problema de minimizacdo num problema de maximizac&do pode

utiliza-se a seguinte fungéo:

O = max _Gi paraGi <Cmax
P para 0s caos redantes

onde:
a funcdo Gé a funcao objectivo inicial,
a funcédo @¢é a funcao objectivo;

o valorCa € 0 valor maximo observado em G

Se o problema é de maximizagdo entao:

mn TG paaG+C;, >0
0 paraoscasos redantes

O =
onde:
a funcdo Gé a funcao objectivo inicial,
a funcéo @é a funcao objectivo;

o valor-Cy, € 0 valor negativo minimo observado em G
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Muitos problemas contém restricdes que devem ser satisfeitas e que podem ser resol-
vidas ao nivel da funcéo de aptiddo. Um método que satisfaz as restricdes do problema é
0 seguinte:

i) o modelo é executado;

i) as funcdes objectivo sao avaliadas;

i) verifica-se se existe alguma restricdo que nédo € satisfeita;

iv) se existir alguma restricdo que nao é verificada, entdo a solugdo ndo € admissivel e,
consequentemente, a sua funcao de aptidao tem o valor zero.

Os pontos fracos deste método aparecem quando o problema tem muitas restricdes,
pois nestes casos, encontrar uma solucdo admissivel é tao dificil como encontrar a melhor

solucgéo.

No método das penalidades um problema com restricbes € transformado noutro sem
restricdes. Esta transformacao € feita associando um custo, ou penalidade, a todas as res-
tricdbes que ndo sdo satisfeitas. Este custo € incluido na funcé@o objectivo. Assim, o se-

guinte problema com restricoes:

Min {g(x)}
Sujeitoa. fx) = 0i =1,2,...n

é transformado no seguinte problema sem restricfes:

Min {g(x)} + r x Zl @ b(X)]

onde:
X € um vector de dimenség
g(x) é a funcédo a minimizar;
bi € a restricaodo problema;
@ é a funcao de penalidade;

r € o coeficiente de penalidade.



2 ALGORITMOS EVOLUTIVOS 23

A funcédo de penalidades pode ter muitas representacbes como, por exemplo:

@bi(x)] = b*(x)

A funcéo de aptidao varia de acordo com o problema a resolver, nomeadamente com
0S parametros que se pretendem optimizar e com as restricdes do problema. Para manter a
uniformidade entre os diversos problemas, o valor objectiycé(frojectado no valor de

aptidao.

As escalas mais frequentemente utilizadas sdo: escalonamento linear, escalonamento

por poténcia e truncacao sigma. As suas caracteristicas sao:

» Escalonamento linealitear scaling): o valor de aptidao;ffdastring i tem a se-

guinte relacédo linear com o valor objectivo:

fizaxQ+b

onde os coeficientes e b podem ser escolhidos de diversos modos. Um exem-
plo consiste em assegurar a igualdade entre a média da funcéo objeglieo (O

da média dos valores de aptiddo. Assim, com o uso do procedimento de selec-
¢ao, espera-se que cada membro da populagdo em média contribua com um des-
cendente para a proxima geracdo. A aptiddo maxima pode ser um mudltiplo da
média da aptidao, para controlar o nimero de descendentes deingiaa po-

pulacdo com a funcéo objectivo maxima. Quando se utiliza esta escala deve-se
ter o cuidado com os valores de aptidao negativos que sao introduzidos. Se os
parametros e b forem constantes ao longo das geracdes este escalonamento é

independente do problema.

» Escalonamento por poténcigoer law): O valor de aptiddo é calculado a partir
da poténcia de ordekndo valor objectivo:
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fi = O

onde k varia de acordo com o problema ou, eventualmente, durante a sua execu-

¢cao (normalmente o valor d¢tautilizado € proximo de Je@. k = 1,005)).

* Truncacdo sigma: O valor de aptida®, dastring i, € calculada de acordo com a

seguinte expressao:

fi=0Q—-(On—cx0o)

ondec é um valor inteiro pequeno (normalmentg d< 5), Q, é a média dos

valores objectivos@ é o desvio padrdo da populacao.

Para prevenir valores negativos da fungaajdialquer resultado negativo
(i.e. fi<0) é colocado arbitrariamente a zero. Este mecanismo foi introduzido

para melhorar o método escalonamento linear.

A convergéncia do problema depende da funcdo de aptiddo. Por exemplo, considere-

-se as funcdes de aptiddog e H(x):

f1(X) = fo(X) + C

ondec € uma constante. 2e>> Fn(X) (Fm — média da funcdo de aptiddo) entdo a
funcdo $(x) vai ter uma convergéncia muito mais pequena que a fup@doNo caso
extremo a funcao(x) tera uma pesquisa aleatdria enquanto que a fup@ddera uma

convergéncia prematura.
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2.11.6 Mecanismo de seleccao

2.11.6.1 Introducao

Para gerar descendentes com boas caracteristicas é necessario um bom mecanismo de
seleccdo de pais proficientes. Este processo € adoptado para determinar o niumero de ca-
samentos, utilizadas na reproducdo, para um individuo em particular. A probabilidade de
escolher umatring como pai deve ser directamente proporcional ao nimero de descen-

dentes produzidos.

Nesta seccao sdo apresentadas medidas de desempenho e de classificacdo do meca-

nismo de seleccao. S&o ainda referidos os operadores de seleccdo mais importantes.

2.11.6.2 Desempenho do mecanismo de selecgéo

De acordo com [6] existem trés medidas de desempenho no mecanismo de seleccéo:
direcgéo pias), extensaospread), e eficiéncia. A medida direcgdo indica a diferencga ab-
soluta entre as probabilidades actuais e esperadasidgs serem seleccionadas. A me-
dida extenséo € o intervalo entre zero e o nimero possivel de casamentos que um indivi-
duo pode realizar. A eficiéncia esta relacionado com o tempo de execucao do algoritmo.

O método de seleccédo do tipo roleta redonda tem uma direccdo proxima de zero, mas
tem uma extensao ilimitada. O algoritmo pode ser implementado com um tempo na or-
dem de: xlogu ,ondeu é o numero detrings da populacao. Outro algoritmo de amos-
tragem de fase simples consiste na amostragem estocastica unitesisat{s universal
sampling) com direccdo nula, extensdo minima e um tempo de execucédo do algoritmo na
ordem deg/ . Existem ainda outros métodos como, por exemplo, a selec¢cdo baseada no
posto. Esta seleccdo introduz uma alternativa da afectacdo da aptidaogrong®sao

seleccionadas proporcionalmente ao posto.

Existem dois temas importantes na pesquisa genética: a diversidade da populacédo e a

pressdo da seleccdo (medida proporcional correspondente a diferenca de valores de apti-
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dao que astrings podem apresentar). Se a funcdo de seleccdo é muito apugade- (
lectiva) a diversidade da populagéo tende a diminuir. Se, por outro lado, 0 método é pou-
co selectivo entdo a diversidade da populacédo tende a aumentar. Assim, se o método de

seleccao € muito apurado o método tende a convergir prematuramente.

2.11.6.3 Classificagao dos operadores de selec¢ao

Existem varias classificac6es dos métodos de seleccéo, entre os quais:

* métodosestaticos versumeétodosdinamicos Os métodoestaticosrequerem que
as probabilidades de selec¢do se mantenham constantes ao longo das geragoes, en-
guanto que nos métoddsamicosas probabilidades de selec¢cdo podem variar de

geracao para geracao.

* meétodogreservativos versus métodoaxtintivos. Os métodogreservativos reque-
rem que a probabilidade de seleccdo de stniag seja ndo nula. Os métodes
tintivos podem ainda subdividir-se em seleceéquerda e direita. No métodoex-
tintivo esquerdo as melhorestrings sdo proibidas de se reproduzirem, evitando
eventuais convergéncias prematuras. Na seleccdo pelo nextodivo direito a

melhorstring tem uma reprodugéo normal.

* uma seleccédo diz-g®ira se o tempo de vida dasings € de uma geracao.

* métodos geracional versus métodos substituicdo imediata. Quando sao fixados os
pais, até a nova geracao seja completa, a selec¢do designayamgonal (ge-
nerational). Contrariamente a seleccao slébstituicdoimediata onde os descen-

dentes sdo inseridos na populacdo apés a sua criacao.

* 0s modelo®litistas permitem que alguns pais passem para a geracao seguinte.
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2.11.6.4 Operadores de seleccéo

2.11.6.4.1 Introducao

O operador de seleccao é baseado exclusivamente nos valores de aptidao dos indivi-
duos. Nos AGs a seleccdo é normalmente implementada como um operador estocastico,

utilizando a aptidao relativa, assim a probabilidade de seleccao (proporcional) do indivi-
duo & de uma populagdo cop dementos é dada por:ad(= f(a) / Zlef(ai). Este

meétodo requer valores de aptidao positivos e maximizacdo da tarefa. Nesta perspectiva,

sao utilizadas projeccdes para transformar a aptiddo na gama de valores desejados.

Nesta seccdo sdo descritos alguns operadores e algumas variacbées no modelo de se-

leccao.

2.11.6.4.2 Seleccao por nivel (posto)

Este operador utiliza os indices dos individuos, quando ordenados de acordo com 0s
valores de aptidao, para calcular a probabilidade de seleccdo correspondente. Neste caso
foram propostas projeccoes:

lineares:

p(nive) = q - (nivel-1) xr

nao lineares:

p(nive) = g x (1 - o)™~

Ambas as funcdes determinam a probabilidade de um individuo ser escolhido em
uma amostra. Considera-se que o individuo se encontra cotado numa escala de nivel (

vel=1 (nivel =u )quando o individuo em questédo é o melhor (pior) da populacéo).
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As duas funcdes satisfazem a equacao:

u

2P

ou seja:
q=05xrxft —1)+u ™

onde:
r € um parametro escolhido pelo utilizador.

U € o0 numero de individuos da populacgéo.

O parametra, escolhido pelo utilizador, diz respeito & pressdo do método de selec-
cao (parar = 0 ndo existe pressdo no metodo, isto €, todos os individuos tém a mesma
probabilidade de serem seleccionados, contrariamente patd (2 —n) a seleccdo do

método é maxima).

Este método apresenta um bom comportamento para certos tipos de AGs mas, em
contrapartida tem as desvantagens:
» A responsabilidade de utilizar este método é deixada ao cargo do utilizador;
* O algoritmo ignora a informacao relativa as outeisigs,
* O método trata todos os casos de modo uniforme, independente do tipo de proble-
ma;

» O algoritmo nao verifica o teorema dajuema.

2.11.6.4.3 Seleccéo por torneiotburnament selection)

Este tipo de seleccédo retira uma amostrg (> 1) strings da populacao, segundo
uma lei aleatéria uniforme. A melhatring, da amostra, é copiada para a geracado se-
guinte e a operacéo € repetida até que 0 numestoidgs seleccionadas preencha a nova

geracdo. Este método tem bastante popularidade devido a sua facil implementacdo, do
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ponto de vista de eficiéncia computacional, e permite apurar o peso da seleccéo pelo au-

mento ou diminui¢do do tamanho do torngjp (

2.11.6.4.4 Seleccédo de Bolzmann

Esta selec¢cao tem semelhangas com o anteriorgpaga onde as duasring com-

petem entre si de acordo com a formula:

-
1+ e®)

onde:
T é a temperatura;

f(k) € a funcao objectivo diring k.

Esta formula é utilizada na minimizagao de problemas.

2.11.6.4.5 VariacGes do modelo de seleccéo

Existem variacbes do modelo de seleccdo nomeadamente:

* Modelo elitista. Este método forca a melbktwing a estar presente na geracao se-

guinte.

* Modelo do valor esperado. Este método reduz os erros estocésticos da rotina de
selecgdo. O algoritmo introduz um contador para st da populacdo (que &
inicializado com o seu valor de aptidao sobre o valor de aptiddo médio da popu-
lacédo) diminuido de 0,5 ou 1 quando o cromossoma é seleccionado para reprodu-
¢do com o cruzamento ou para mutacdo, respectivamente. Quando o contador

desce abaixo de zerostaing deixa de estar disponivel para selecgéo.
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Modelo elitista do valor esperado . Este modelo € idéntico ao anterior excepto

para a melhostring € sempre passada para a geracao seguinte.

Modelo do factor de agrupamentwdwding). Neste algoritmo por cruzamento

dos pais é gerada urdgaing, que substitui uma datrings que Ihe deu origem.

Modelo de amostragem estocasticaem@inder stochastic sampling with re-
placement). O algoritmo seleccionsirings de acordo com a parte inteira do valor
esperado do numero de ocorréncias destas. A populacdo é completada pela com-
peticdo da parte decimal do valor de aptiddo stlasgs. Este método é o que

apresenta melhores resultados de todos os métodos.

Modelo de amostragem estocastica universstbclfastic universal sampling).

Este algoritmo utiliza uma roleta redonda (esta roleta € construida da mesma
forma que no método da roleta redonda), com um namero de marcas igualmente
espacadas, que € rodada até atingir o tamanho da populacéo (em oposi¢cao ao caso

de ser rodada apenas uma vez).

2.11.7 Operadores genéticos

2.11.7.1 Introducéao

Existem trés grandes tipos de operadores de variacdo nos algoritmos genéticos: re-

combinacdo, mutacado e inversdo. Dentro destes principais tipos existe ainda uma grande

variedade de operadores mas todos estes operadores devem obedecer a vérias proprieda-

des, como por exemplo, o teoremaedquema.

Nos AGs canonicos séo utilizados apenas os operadores de cruzamento binério e de

mutacao binaria.

Nesta seccao sdo apresentados e estudados os principais operadores.
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2.11.7.2 Operador de cruzamento

O algoritmo canonico utiliza o cruzamento (recombinacdo) de ponto simples. Para
esse efeito sdo escolhidos, aleatoriamente, dois individuos da populacdo. De seguida é
escolhido, aleatoriamente, um ponto s@Egs, que consiste no ponto de cruzamento.
Desta forma, um descendente é criado a partir do cruzamento da parte esquerda de uma
string com a parte direita da outsaing. As partes restantes serdo utilizadas para formar
um segundo descendente ver Figura 2.4. Este operador permite varias extensfes tais
como o numero de pontos de cruzamento ser superior a um (cruzamento multiponto, ver
Figura 2.5) e o cruzamento ser uniforme. Este operador é aplicado a populacdo com uma
probabilidade p(normalmente g= 0,6 para popula¢cdes granges= 10& p = 0,9 para
populacdes pequenas< 30). O aumento da probabilidade de cruzamento provoca o au-

mento da recombinac¢&o na construcdo de blocos.

pontos de cruzamento
10010000 01100111 strings antes do cruzamento
10000111 01110000 strings depois do cruzamento

Figura 2.4 Cruzamento simples.

pontos de cruzamento
10010000 01100111 strings antes do cruzamento
LYJ
10000100 01110011 strings depois do cruzamento

Figura 2.5 Cruzamento de ponto duplo.
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2.11.7.2.1 Cruzamento uniforme

No cruzamento uniforme cada bit do descendente é escolhido aleatoriamente de um
bit dos pais. Para esse fim € utilizada uma méscara gerada aleatoriamente. Um exemplo

de um cruzamento deste tipo € exemplificada na figura 2.6.

10100001
pais <:
01000111
mascara (gerada aleatériamente) 00001110

10100111
descendentes <:
01000001

Figura2.6 Exemplo do cruzamento uniforme.

O nuamero de pontos de cruzamento nao € fixo mas tem, em inédipontos de

cruzamento (ondeé o comprimento de unsring).

2.11.7.2.2 Recombinag&o com varios pais

A recombinacdo com Varios pais consiste em criar um descendente a partir de varios

pais (.e. mais do que dois pais).

2.11.7.2.3 Cruzamento analogo

Em contraste com o cruzamento tradicional, onde o ponto de cruzamento é escolhido
de acordo com a posicdo staing, no cruzamento analogo [15] o local de cruzamento é
baseado em semelhancas na caracteristicas do gendétipo. Este operador usa uma funcao

fenotipica de pardmetros como critério do ponto de cruzamento. O cruzamento anélogo
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nao so preserva a ordem da caracteristicstrd@y como também tem uma justificacao
biolégica (.e. orgdo anélogos séo orgdos ou partes de corpos adaptados para servir 0
mesmo propdsito). O cruzamento de parametros de acordo com o seu caracter genotipico
€ superior ao cruzamento de acordo com a sua posi¢cao genotipicstripgsaonde o
namero, o tamanho e a posicdo dos parametros ndo tem uma estrutura rigida. Neste tipo
de estruturas é importante que o cruzamento ocorra entre locais que controlam a mesma

funcdo ou uma fungéo similar no espaco fenotipico.

2.11.7.2.4 Cruzamento de segregacao

Na natureza o local de cruzamento pode ocorrer entre genes ou até dentro de genes.
O cruzamento entre gendse(0 cruzamento que ndo divide genes) € chamado cruza-
mento de segregacédo [15]. Quando os parametros com varios simbolos tém significado
natural, o cruzamento dentro destes grupos pode ter um efeito de ruptura no genotipo e,

conseqguentemente, no fenaotipo.

2.11.7.3 Operador de mutacao

O operador de mutacao foi introduzido como um operador secundario e de menor
importancia. O operador canénico de mutacdo invertgét®som uma probabilidadenp
bastante baixa (normalmentg 90,001 para grandes populacgGes= 10 individuos e
pm = 0,01 para populacfes pequenas< Bindividuos, p O [0,005; 0,01] ou p=1/I
(ondel é o comprimento dgtring) de acordo com varios autores [12]). A mutacao € res-
ponsavel pela perca de alel@ldles), prevenindo assim possiveis convergéncias para
optimos locais, e introduzir uma pequena pesquisa aleatéria. Probabilidades de mutacéo
elevadas aumentam o tempo do algoritmo, mas ajudam na sua convergéncia. De facto o
aumento da probabilidade de mutacao transforma o AG num algoritmo de pesquisa alea-
torio e permite a reintroducéo de material genético perdido.

Este operador é aplicado a todos os descendentes (filhos) depois da recombinacao
(cruzamento). Cadait pode ser modificado com uma probabilidage @ bit que sofre a

mutacao é modificado para o valor complementar (no caso do alfabeto ser binario). Deste
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modo garante-se gque todos os pontos de pesquisa tém probabilidade ndo nula de serem

examinados.

Na figura 2.7 estd ilustrado a alteracaditd (a negro) de umsiring quando sofre

uma mutacao nesbé. Neste caso bit que tem o valor “1”, ap0s a mutacado passa a ter o

valor “0”.

string inicial:
10111011
12345678

string depois de sofrer a mutagao:
10110011
12345678

Figura 2.7 Mutacao do bit nUmero 5 de wimang.

2.11.7.4 Operador de reordenacao/inversao

A finalidade da reordenacao € tentar encontrar ordenacdes dos genes que tenham um
potencial evolutivo superior ao normal. O principal mecanismo que deu origem a reorde-
nacéo foi o operador de inversdo. A inversao consiste em:

i)  escolher dois pontos aleatériossrang;
i) oshits entre esses dois pontos séo retiradasrday;

iii) osbhits sdo recolocados por ordem inversa.

Na figura 2.8 esta ilustrado o funcionamento do operador inverséo.
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Sring antes da inversao 10001100
12345678

Pontos de inversao 1 1

Sring depois da inversao 11011000
12654378

Figura 2.8 Operador inversao.

Na natureza os genes séo independentes do lugar que ocupam. Para ter uma certa fle-
xibilidade na representacao utilizam-se nome para os genes (na figura 2.8 sao utilizados
0s numeros de 1 a 8). Com esta representacdo o valor dos simbolos € independente do seu
lugar. Assim, o operador de inversao ndo tem qualquer influéncia na funcao de descodifi-

cacao e na funcao de aptidao.

Nas populagdes que contém fracas ordenagdes, os alelos com epistase elevada ou
com interac¢des ndo-linear, sdo espacados atraves de grandes disté&tias Ganse-
guentemente, o cruzamento tem uma grande probabilidade de destruir impartantes
ranjos de alelos. Contudo, se o operador de reordenacdo modificar a posi¢cao dos alelos,
entdo existe uma certa probabilidade de se conseguirem boas ordenacdes de alelos que

permitam a construcdo de blocos, com uma, eficiéncia superior a inicial.

Os seguintes operadores de reordenacdo combinam caracteristicas de inversao e cru-
zamento: cruzamento parcialmente semelhap#etiélly matched crossover — PMX),
cruzamento ordenadar@er crossover — OX) e cruzamento ciclicacycle crossover —

CX).

Por exemplo, num problema TSP onde cada cidade (1...8) é visitada por ordem as-

cendente tem-se a representacao:

12345678



2 ALGORITMOS EVOLUTIVOS 36

Com esta representacdo a funcéo de aptidao do problema TSP s6 depende da posicéo
dos alelos. Assim, € necessério um operador analogo ao operador de cruzamento, que
permita a troca da ordem do percurso de acordo com as caracteristicas dos pais, mantendo
o percurso valido. O poder da pesquisa genética incide no efeito da seleccdo e da estrutu-
ra. Para criar operadores com o poder de cruzamento, devem ser operadores binarios que

devem combinar a construcao ordenada de blocos a partir dos pais.

O operador PMX escolhe aleatoriamente dois pontos de cruzamento para as duas
strings pais. Esses dois pontos definem a sec¢do de casamento que é usada para efectuar

operacoes de trocas de posi¢cdo. Considerando astduogs

A=84|567|132
B=71|238|654

De seguida procede-se a troca de cidades fazendo uma projeccéo entre as cidades que se
encontram dentro da seccdo de casamento. Assim, densiings A e B sao feitas as
seguintes trocas: as cidades 5, 6 e 7 trocam, respectivamente, com as cidades 2, 3 e 8.
Deste modo agtrings descendentes A’ e B’ serdo as seguintes:

A'=74]238|165

B=81|567|324

O operador OX comeca por fazer a mesma projeccéo que o operador PMX.

A=84|567|132
B=71|238|654
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De seguida, o operador utiliza um movimento deslizante para preencher os lugares deixa-
dos vagos (i.e. os pares de cidades iguais aos da zona de casamento) pela transferéncia

das zonas de casamento.

A=-4|238]|1--
B=-1|567|--4

Os lugares vazios deslizam para a direita a partir do segundo ponto de cruzamento.

A=--|238|14-
B'=--1567|41-

As cidades que foram trocadas vao ocupando os lugares vazios a partir do segundo ponto

de cruzamento. Por ultimo, obtém-sestaBgs descendentes:

A=67]238|145
B'=38|567|412

O operador CX executa a recombinacédo sob a restricdo de cada cidade provém de um

pai para outro. Para exemplificar este operador consideremos os caminhos A e B dados

por:

A=84567132
B=71238654

Comeca-se por escolher, aleatoriamente, uma cidade do primeiro pai resultando:
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De seguida, escolhe-se acidade 7 dastring A, (jJa que a cidade 7 ddring B corresponde
a cidade 8 datring A) resultando:

A=8---7---

A seleccao da cidade 7 significa que a cidade seguinte a ser escolhida é a cidade 8. Como

isto ndo € possivel, pois a cidade 8 ja faz parstritg A’, conclui-se o ciclo. As cidades
restantes sao seleccionadas a part#triiag B.

A=81--7---
A=81--7--4
A=812-7--4
A'=812-7-54

Ficando &string A’ da forma:
A'=81237654

Se, entretanto, fosse concluido outro ciclo, as cidades passariam a ser retisilag na
A.

De modo semelhante obtém-se a osliriag:

B=74568132

Em geral o operador PMX tende a respeitar a posicao absoluta das cidades, enquanto
gue o operador OX tende a respeitar a posicao relativa das cidades.
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2.11.7.5 Outros operadores

2.11.7.5.1 Introducao

Além dos operadores principais ja apresentados, existem outros a referir tais como:
translocacao, duplicacdo, remocéo, sexuais, restricdo no casamento, reinsercdo e domi-

nancia. Estes operadores sao descritos em seguida.

2.11.7.5.2 Operador translocagao

O operador de translocacg&oafislocation) garante que o cromossoma esteja organi-
zado de uma determinada forma de modo a que o operador de segregagao possa explorar
essa organizacdo. Assim, € necessario referenciar os alelos, através do nome de gene,
para identificar a sua funcdo quando mudam no cromossoma, para outras posicoes relati-

vas, através do operador de translocacao.

2.11.7.5.3 Operadores de duplicacéo e de remocéao

O operador de duplicagéao duplicada um determinado gene do cromossoma e coloca-
-0, juntamente com o seu progenitor, dentro do cromossoma. O operador de remocéao reti-

raum gene de um cromossoma.

2.11.7.5.4 Operador es sexuais

Nos AGs canonicos os individuos podem casar com um individuo qualquer. Todavia,
na natureza, por vezes € necessario que os individuos sejam de dois (ou mais) sexos dis-
tintos para a espécie sobreviver. O estabelecimento de sexos diferentes divide as espécies
em dois (ou mais) grupos cooperativos. Esta bifurcacdo permite que cada grupo se espe-
cialize em caracteristicas (subdominios) diferentes do problema. Assim, cobre-se uma
maior quantidade de comportamentos necessérios a sobrevivéncia, do que o atingido com

a competicao de, apenas, um grupo.
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2.11.7.5.5 Restricdo no casamento

Existem varios técnicas que indicam com quieen qual ou com quais parceiros) um

individuo pode casar.

Técnica reproducédo de linhagelimgbreeding): Onde o individuo mais apto € o uni-

CO que pode casar com 0s outros. Este método € bom para funcdes unimodais.

Técnica reproducdo interna com cruzamento intermiténibeeéding with intermi-
ttent crossbreeding): somente os individuos bastantes chegados podem casar entre si (en-

guanto a familia existir). Esta técnica € boa para fun¢cdes multimodais.

Técnica do casamento por padraat{ng templates): Apenas é permitido o casa-
mento para espécies diferentes. Esta técnica € utilizada nas estratégias de evolucao.

Para ilustrar como esta técnica funciona, considerem as se@tnimgs

<Padré&o>:<Funcional>
#10#:1010
#01#:1100
#00#:0000

Nestas strings o padramplate) de casamento € construido pelo alfabeto {0, 1, #}.
Onde, ‘0’ casa com um ‘0’, ‘1’ casa com um ‘1’, e ‘# casa com ‘0’ e ‘1’.
Para determinar quais as strings que podem casar, 0s pa#@easados contra as
substrings funcional. Podem ser implementadas vérias regras de casamento:
» Casamento bidireccional
» Casamento unidireccional

* Melhor casamento parcial

No casamento bidireccional sé € permitido os casamentos entrestdogs se a
parte do padrao de ursing encaixa na parte funcional da outra e vice-versa. Assim, no
exemplo indicado s6 podem casastasgs 1 (#01#:1100) e 2 (#10#:1010).
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No casamento unidireccional, basta apenas que um padrao d&rimgaerifique a
parte funcional da outrsiring.
No melhor casamento parcial siing escolhida para casar é a que obtém a maior

semelhanca entre a sua parte funcional e o padrao da pstriega

2.11.7.5.6 Mecanismo de reinsercéo

Depois de escolhida a subpopulacdo de descendentes, existem varias estratégias de
substituicdo da antiga populagéo.

Existe 0 caso onde a antiga populagdo € reposta pela nova geracdo. Nesta situacao é
gerado um numero de descendentes igual ao niumero de individuos existentes na popula-
cao anterior. Esta reposicdo tem um aspecto negativo uma vez que asnieipqrode
nao ser seleccionada para gerar natréisgs da geracdo seguinte. Assim, esta estratégia
€ normalmente combinada com uma estratégia elitista, de modo a que seja introduzida a
melhorstring, ou um conjunto das melhorgisings, da geracdo presente na geracao futu-
ra. A estratégia elitista pode levar ao dominio da populacdo postingamas, em con-
trapartida, aumenta o desempenho do algoritmo.

Nos processos onde é utilizado um niumero pequesiidgs € substituida somente
uma parte da populacdo pela nova geracasrd®s. Normalmente a piostring é tam-
bém inserida na nova populacdo juntamente com as escolhidas para o efeito. A substitui-
cdo directa dastrings pais pelos descendentes € também utilizada neste caso. Desta for-

ma evita-se a convergéncia prematura do algoritmo.

2.11.7.5.7 Operador de dominancia

Nos algoritmos genéticos candnicos considera-se que 0s seres vivos sdo haploides
(i.e. ttm um s6 cromossoma). Contudo na natureza existem seres vivos com mais do que
um cromossoma.g. seres diploides), podendo cada gendtipo ter mais que um cromos-
soma (cromossomas homologos), onde cada cromossoma contém informacao relativa a
mesma funcdo. Considerando como exemplo uma estrutura diploide, onde cada letra cor-

responde a um alelo:
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ABCde
aBcdE

As letras mailsculas ou minusculas representam os valores alternativos que um alelo

pode ter numa posicang num gene).

Na natureza cada alelo pode representar uma caracteristica fenotipica diéayeate (
posicdo 1 pode representar a cor do cabelo, sendo a letra “A” utilizada para representar a
cor “castanho” e a letra “a” utilizada para representar a cor “preto”). De facto existem
dois alelos que representam a mesma fungdo. Assim, deve existir um mecanismo que es-
tabeleca qual o valor que prevalece. (um individuo ndo pode ter cabelo preto e casta-
nho). O mecanismo que elimina este conflito € o operador de dominancia. Para cada lugar
do cromossoma existe uma lista de dominancia que indica qual o alelo dominante e o re-
cessivo entre as duas alternativas. Os alelos dominantes serdo representados no fenotipo.
Na figura 2.9 esta representado o fenotipo onde se considera que as letras mailsculas sao

os alelos dominantes.

Cromossomas Fenotipo
ABCde ) ABCdE
aBcdE

Figura 2.9 Projeccéo entre cromossomas homalogos e o fendtipo.

Na figura 2.9 a representacdo de um gene é expressa pelo alelo dominante quando
heterozigoto (Aa» A) ou homozigoto (BB- B) e representado pelo gene recessivo

quando homozigoto (dd d).

A dominancia pode ser vista como uma projec¢ao entre o genotipo e o fendtipo ou a

reducdo do genatipo.
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A representacado diploide tem raizes na ideia que especialmente em ambientes dina-
micos, AGs robustos, devem incorporar um termo longo de memoaria, mais comprido do

que a politica corrente.

2.11.8 Condicéo de finalizag&o do algoritmo

Um algoritmo termina quando excede o numero maximo de geragdes (normalmente
utilizam-se 10.000 geragfes) ou quando sdo satisfeitas certas caracteristicas de pesquisa.
Existem duas caracteristicas de pesquisa: uma baseada nas estrutirags&genoti-
po) e outra baseada no significado de @inag em particular (fenotipo). A condicao de
paragem do algoritmo, de acordo com a estrutura, mede a convergéncia da populagcao
através da verificagdo do numero de alelos que convergem. A condicéo de finalizacdo, de
acordo com o significado de urstaing, mede o progresso feito pelo algoritmo num nu-

mero predefinido de geracdes.

2.11.9 Epistase

O termo epistasegfistasis) é utilizado para descrever a influéncia de um gene na
funcdo de aptiddo de unsaing, dependendo do valor de qualquer outro gene ntwtro
gar. Um gene é dito epistaticepjstatic) quando a sua presenca elimina o efeito de outro
gene noutrdugar. Um gene epistatico também € normalmente denominado por gene ini-

bidor devido ao seu efeito nos outros genes (hipostatico).

A epistase pode ter origem de duas formas distintas: como um problema de codifica-
¢ado ou como problema de teoria dos AGs. Para resolver o primeiro caso, basta arranjar
uma nova codificacao (representacao) e descodificacdo, onde néo se verifique a epistase.
No segundo caso o problema pode resolver-se utilizando operadores de cruzamento e de
mutacdo apropriados (operadores modificados de acordo com o problema). Deste modo,

pode-se representar um problema com pouca ou mesmo sem epistase.

O problema epistatico pode ser evitada:
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» Se se conhecermiiori a funcéo objectivo de modo a codifica-la de forma apropri-
ada.

» Utilizando um operador de inverséo.

» Utilizando mGA.

2.11.10 Problema ilusorio

Um principio fundamental dos AGs é o de questasgs que incluemarranjos, in-
cluidos no éptimo global, devem aumentar a sua frequéncia (isto verifica-se especial-
mente pararranjos pequenos e de baixa ordem). Este aumento € devido ao processo de
cruzamento dastrings e osarranjos optimos devem juntar-se de modo a construir a
string correspondente ao Optimo global. Todavia, saroanjos que ndo estdo contidos
no éptimo global aumentam mais depressa do que aqueles que realmente estdo, entdo o
AG sera desviado da direccéo correcta, afastando-se assim do 6ptimo global. Por outras
palavras, umatring muito ma pode ser gerada a partir de duas strings muito boas. Esta
situacdo é denominada por probleitigorio. O problema ilusério € um caso particular
da epistase.

Estatisticamente, urarranjo deve aumentar a sua frequéncia numa populacéo, se a
correspondente funcao de aptidée. (@ média das funcdes de aptiddo slasigs que
contém essarranjo) € maior do que a média das funcdes de aptiddo de todoo®s
que existem na populagcdo. Um problema € denominado por ilusério se a média da fungéo
de aptiddo de qualquarranjo que ndo esta contido no 6ptimo global € maior do que a
média das funcdes de aptiddo dosanjos que se encontram na populacao. Um problema
é dito totalmentdusorio se os arranjos, de todas as ordens, contém uma solucéao subop-

tima que € melhor do que a dos outsanjos da populacao.

O seguinte exemplo ilustra um problereorio:

£(0,0) > f(1,1) > f(0,1) > f(1,0)
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O arranjo (#, 1) ndo contém a solucao optima (0, 0) e os descendentes do cruzamento
destastring com qualquer outra qualquer terdo sempre um valor de aptidao inferior, pelo
que, o algoritmo é levado na direc¢do contraria a da solugao optima.

2.11.11 Desvio genético

O desvio genéticogénetic drift) € um fendmeno que ocorre quando o algoritmo se
estabelece em Optimos diferentes no espaco fenotipico. O desvio genético € uma caracte-
ristica propria dos AGs quando estes nao incorporarem uma funcao partilhada (ou meca-
nismo similar). Em geral, o desvio genético é conhecido na biologia, e € um fendmeno
frequente em populagbes genéticas onde individuos diferentes, dentro da mesma espécie
ou em especies diferentes, ndo competem pelos mesmos recursos e, consequentemente,
nao existe competicdo e pressao selectiva. Nestas situacdes, a evolucdo nédo é guiada pela
adaptacao e a mera natureza estocastica da evolugéo dita quais os individuos que sobrevi-
vem. A forca que conduz a seleccdo ndo é a caracteristica actual de um organismo mas,

outrossim, a sua aptidao efectiva.

O desvio genético pode ser visto como uma evolu¢cdo com uma funcédo de aptidédo
larga. Nestes casos os AGs ndo conseguem distinguir solucdes diferentes uma vez que

essas tém um erro pequeno em relagédo as outras e ndo conseguem ser detectadas

2.11.12 Esquemas hibridos

Os AGs canonicos sdo meétodos de pesquisa “cegos” pois eles exploram apenas a co-
dificacdo e o valor da funcao objectivo, para criar descendentes plausiveis na geracao se-
guinte. Por outro lado, a sua pequena sensibilidade face a informacéo especifica do pro-
blema origina, em grande parte, dos AGs a grande robustez e generalidade (um procedi-
mento que funciona bem sem o conhecimento peculiar do problema especifico tem uma
maior hipétese de transferéncia para outro dominio). Por outro lado, a ndo utilizagdo de
todo o conhecimento disponivel para um problema particular, coloca os AG numa com-

peticdo desigual relativamente a outros métodos que fazem uso dessa informacao.
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Quando se conhece informacao especifica sobre o problema, pode ser vantajoso utili-
zar AGs hibridos. Os AGs podem ser utilizados juntamente com outros métodos de pes-
quisa especificos do problema, formando uma técnica hibrida que explore a perspectiva

global dos AGs e a convergéncia do método especifico do problema.

Um exemplo desta técnica é a determinacdo de Optimos globais. Assim, utiliza-se um
AG para determinar alguns pontos e, de seguida, adopta-se o0 método do gradiente para as

melhoresstrings. Este processo repete-se as vezes que forem necessarias.

As técnicas hibridas sao utilizadas para aumentar a velocidade da pesquisa dos AGs.
O aumento de velocidade pode ser conseguida também através dos operadores de muta-
cao e de cruzamento, com um conhecimento especifico do progmaperador PMX

para o problema TSP).

2.11.13 Porque funcionam os algoritmos genéticos

Os fundamentos tedricos dos AGs incidem na representacdo binadaingse a
notacdo darranjo. Um arranjo permite explorar as semelhanca entre os cromossomas.
Um arranjo (schemata) é construido pela introducédo do simbolo # (este caracter pode
substituir qualquer outro simbolo existente) no alfabeto dos genearrdmo representa
qgualquerstring (um hiperplano, ou um subconjunto do espaco de pesquisa), que seja
igual em todas as posicdes, excepto naquelas onde existe o simbolo #. Por exemplo, o
arranjo {#01} representa abrings {001, 101} e oarranjo {O##} representa astrings
{000, 001, 010, 011}. Unarranjo representa‘trings, ondek é o niimero de simbolos
#. Por outro lado, umstring com comprimentd pode ser representada pomganjos.

Obviamentearranjos diferentes tém propriedades diferentes.

A ordem de unarranjo (0 (Sé o numero de simbolos existentestniang diferentes

do caracter #.
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O comprimento de um arranjo (J (S)é distancia entre o primeiro e o ultimo simbolos

fixos que ocorrem ngring.

Para asstrings {101##10#, 01##1001} a ordem e o comprimentoad@njo Sao,
respectivamente,d(=5,0 =7-1=6),0 =60 =8-1=7)}.

A ordem e o comprimento tém interesse para calcular as probabilidades de continui-

dade de unarranjo apds a mutacao e o cruzamento.

Seja&(S t) o numero destrings que oarranjo Srepresenta. A funcéo de aptiddo do
arranjo S (S t), isto €, a média do valor de aptidao de todasragys que oarranjo re-
presenta € dado por:

P f(S,,1)

f(St)= Z

Durante o passo de seleccédo é criada uma populacéo intermédia. Assistrj mgéda

copiada de acordo com a sua fungéo de aptidao.

_fs)

F()

onde F{) é a soma das funcdes de aptidado de tsidiangs da populacdo na geragéio
Apos a seleccdo espera-se que 0 numesgriags representadas pedoranjo seja

§(S t+1) = %

se

Fn(t) = FO
U
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ondei € o nimero dstrings na populacao, entao:

£(S,1)
Fn ()

m

ESt+1)=g(SHx

Por outras palavras, o nUmerogtiéngs que oarranjo representa na populacéo cresce de
acordo com a taxa de aptiddoatoanjo e com a média da funcéo de aptiddo da popula-
cdo. Assim, se 0 numero geings que umarranjo representa tem um valor de aptidao
superior (inferior) a média dos valores de aptidao da populacdo, o nunstringkere-

presentadas pelo arranjo aumenta (diminui) na geracéo seguinte.

Se a média do valor de aptidaoatoanjo se mantém superior a médisentao:

f(St)=F@ +exF@

&S 1) =§(S0)x (1 +g)

Assim, a representacao daanjo aumento exponencialmente de geracdo para geracéao.

De seguida ¢€ ilustrado o efeito que a recombinacéo introduz no numanajes

gue sao esperados na geracgao seguinte.

O comprimento darranjo tem um papel bastante importante para a sua sobrevivén-
cia ap0s o cruzamento uma vez @ueanjos com grande comprimento tém uma maior

probabilidade de serem destruidos.

Se o ponto de cruzamento é escolhido uniformemente entdo a probabilidade de des-

truicdo do arranjo €

L)
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Consequentemente, a probabilidade do arranjo sobreviver € dada por:

Ps=1- ——

Sendo a probabilidade de cruzamententédo vem:

20)

(S =1-
P9 = 1-pox £

Mesmo que o ponto de cruzamento seja seleccionado entre posi¢coes fixas existe a
possibilidade do arranjo sobreviver. Isto acontece quando a segtindaem os mes-

mos valores que a primeisting para aquelas posi¢oes fixas. Deste modo:

P92 1-pox £

Considerando a probabilidade de ocorrer uma mutagaa probabilidade de alterar
um simples simbolo épe a probabilidade do simbolo sobreviver€gh,. Assim, a pro-

babilidade de urarranjo, dek simbolos fixos ¢ (S)sobreviver é

p<(S = (1-pnf ©

Como p, << 1 a equacéo anterior pode ser aproximada por

P(S=1-pnx0 S

Combinando a seleccdo, o cruzamento e a mutagéo, 0 crescimento adeanjm

pode ser expresso pela seguinte férmula:
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z(st+1)zz(3t)><%x[l—pc><% —0 (9 pnl

Esta expresséao € valida para funcdes de aptiddo sempre positivas.

O crescimento exponencial dstsings que oarranjo representa deve-se a seleccao.
O efeito destrutivo do cruzamento e da mutac¢do auanjo ndo é significativo parar-

ranjos de comprimento pequeno e de baixa ordem.

O teorema dasguema mostra querranjos pequenos, de baixa ordem e com valor
de aptiddo superior a média, ttm um aumento exponencial no nanmgrngkeque re-

presentam, nas geracdes seguintes.

A hipotese de construcdo de blocos € enunciada da seguinte forma: um algoritmo
pesquisa com desempenho proximo do 6ptimo se utdizanjos de comprimento pe-

qgueno, ordem baixa e com alto desempenho.

2.11.14 Convergéncia prematura

A convergéncia prematura € um problema comum nos AGs. Se esta ocorre muito ra-
pido, perde-se muita informacdo genética. Existem algumas estratégias para evitar este

problema. Como por exemplo:

* Prevencéo de incesto
* Cruzamento uniforme

» Deteccéo detrings duplicadas
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2.11.15 Algoritmos genéticos com o numero de individuos da populacéo

variavel

Como o proprio nome indica, a populacdo deste algoritmo (AGsPV) pode variar ao
longo das geracdes. A escolha do numero de elementos da populacao pode ser critica para
o algoritmo. PopulagBes muito grandes consomem bastante tempo de célculo até ser al-
cancado um melhoramento substancial. Em contrapartida, populagbes pequenas podem

levar a convergéncia prematura do algoritmo.

O algoritmo AGsPV utiliza a no¢éo d#ade para indicar o numero de geragfes que
umastring pode permanecer na populacaadade de um elemento é atribuida de acordo

com a sua aptidao e a seleccéo é feita por esse mecanismo.

O algoritmo deste tipo de AGs € mostrado a seguir:

Procedi nento AGSPV
t =0
Inicializa P(t)
Avalia P(t)
Repetir enquanto condicéo de fim ndo é verificada
t= t+1
Incrementa /i dade para cada string
Recombinacéo P( t)
Retira  strings com | dade superior ao seu tenpo de vida
Fim de repetir

Retornar

Algoritmo 2.4 Algoritmo AgsPV.

Existem varios métodos para calculatempo de vida de umastring. Este célculo

deve beneficiar os individuos com aptiddo acima da média e regular o tamanho da popu-
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lacdo de acordo com o estado da pesquisa. De seguida sdo apresentados trés tipos de cal-

culo:

» tempo devida proporcional

minimo (tynin +77 X Ii—' ; Vimax)

m

» tempo devida linear

Ve +2X/7 x fi_|Fmin|
" |Fmax| _|Fmin|
* tempo devida bilinear

D —-F_

D tme [7)( lil _I|::m|n ’ I:m 2 fi
% m min

Chy,, +tv, +2x1)% fi=|Fol e o
Q 2 |Fmax|_|Fmin|’ " l

onde:
Fm € o valor médio da funcéo de aptiddo da populagéo;
Frnax € 0 valor de aptiddo méaximo existente na populacgéo;
Fmin € 0 valor de aptiddo minimo existente na populacéo;
tVmax € Ootempo de vida maximo;
tVimin € otempo de vida minimo;
N = tVmax — tVimin) / 2.
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O célculo proporcional inspira-se no método de seleccdo da roleta redonda e tem
como desvantagem nao utilizar como referéncia o tempo de vida da sielhgr Na
estratégia linear o valor € calculado de acordo com os valores de aptistéimglam
guestao e da melhatring da populacéo. Por ultimo, a estratégia bilinear estabelece um

compromisso entre as duas estratégias anteriores.

2.11.16 Algoritmos genéticos desordenados

Os AGs desordenados (AGDs) (messy genetic algorithms) diferem dos AGs classi-
COS na representacdo, nos operadores, na seleccédo e fases do processo de seleccdo. As
strings sdo de tamanho variavel podendo ser especificadas tanto por defeito como por ex-
cesso com respeito ao problema em questdo. Os operadores utilizados sdo menos rigidos
do que os adoptados nos AGs classicos. Além disso, a representacéo da informacéo deve
ser robusta, flexivel e adaptativa. Nesta perspectiva, a representacdo € implementada no
algoritmo através da introducao de codigos e operadores desordanestys fjara as
expressdes do Gene.

Cada alelo datring é rotulada com um codigo. Por seu ladatesgs tem um com-

primento variavel, podendo ter taratielos redundantes como alelos em contradicéo.
Por exemplo, parasring:
s = ((7,1)(1,0)(2,0)(1,0)(9,1)(2,1))
onde cada par de valores indica a posi¢ao do alelos e o valor respedtivog & espe-
cifica o valor dosiits 1, 2, 7 e 9. (bit 1 e 2 encontram-se repetidos, estandt @ em

contradicdo com ele préprio.

Para manusear estsisings devem existir fungdes para lidar com problemas de sobre
e sub-informacao. A sobre-informacdo pode ser resolvida pelo maior numero de valores

idénticos ou através da precedéncia. A sub-informacéo € mais dificil de tratar.
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Os operadores de cruzamento utilizados séo a concatesal¢ée) € o corte €ut). O
operador concatenacao junta de@sigs previamente escolhidas. O operador corte divi-
de umastring em duas num local determinado aleatoriamente. O operador de mutacao é

idéntico ao utilizado nos AGs candnicos.

A seleccéo utilizada nos AGDs é idéntica a seleccdo por torneio. O processo de evo-
lucéo esta dividido em duas partes: a seleccaastdags e 0 uso dos operadores genéti-

Cos.

Os AGDs tem um bom desempenho para problemas difeegigpfoblemas iluséri-
0S) e o tempo computacional cresce de forma polinomial de acordo com as variaveis de

decisao.

2.11.17 Algoritmos genéticos ciclicos

Nos AGs ciclicos [5] (AGCs) o cromossoma € constituido por 3 partes: a parte inici-
al, a parte interactiva e a parte final. A parte inicial contém as tarefas requeridas para ini-
cializar a seccao interactiva que € necessaria no ciclo continuo. Cada gene (representa
uma tarefa) pode ser uma primitiva, subprograma ou ciclo. Existem alguns genes que po-
dem ter como tarefa a coordenacgao ou inibicdo de certos comportamentos.

Os AGCs podem ter comprimento fixo ou variavel. De qualquer forma, o sistema
deve ser capaz de atribuir o nimero apropriado de tarefas em cada fase e ser suficiente-
mente flexivel para permitir que o AGC forme um ciclo completo na seccao interactiva.

Quando o comprimento do cromossoma € fixo uma tarefa (gene) pode ser repetida, e
este numero de repeticdes € codificado no gene. Desta forma, os cromossomas de tama-
nho fixo podem guardar as caracteristicas desejadas dos cromossomas de comprimento
variavel mantendo fixo o controlo do treino.

Quando o cromossoma tem um tamanho variavel, os operadores genéticos (normal-

mente o cruzamento) devem fornecer um meio para a variacdo do cromossoma. S80 usu-
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almente requeridos alguns meios de controlo devido a poderem existir mudancas drasti-

cas no comprimento do cromossoma impedindo-o de convergir.

Existem dois tipos de operador de cruzamento:

« Cruzamento para AGCs com tamanho fixo. E usado o método de ponto simples
para as partes inicial e final, e de ponto duplo para a parte iterativa.

* Cruzamento para AGCs com a parte iterativa variavel (gene-a-gene). O cruza-
mento € feito em entre 0s genes correspondentes. No caso em que em que 0s ge-
nes sao representados por listas, os pontos de cruzamento podem ocorrer entre 0s

membros individuais da lista ou comhits dos niumeros especificos da lista.

Por exemplo, considere-se 0os cromossomas iniciais (um gene € formado pobitglatro

(0000_000 ((00m 0M1) (0WO M11))
(1111 1111((11110117 (11010100)

O cromossoma apés cruzamento gene-a-gene vem:

(0011 0001 ((0000 0011) (0001 0100))

O operador de mutacao pode ser de dois tipos:

* Reposicao aleatoria do gene. O valor do gene é substituido por outro valor aleato-
ro.

* Mutacdo do Gene. Urit dentro do gene é mudado para o seu valor comple-

mentar.

O operador de avaliacdo gene-a-gene consiste em escolher aleatoriamente um ou dois
individuos da populacéo e avaliar nestes um gene de cada vez. Este operador remove 0s
genes que sao inferiores a um determinado limiar, reduz o niumero de repeticdes de um
gene {.e. quando inicialmente este tem bom desempenho e ap0s algumas repeticées o

desempenho diminui) e coloca os genes com zero repeticées no fim da zona iterativa.
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Os AGCs sdo utilizados para resolver problemas onde existam acontecimentos repe-

titivos que requerem ac¢des sequenciais continuas.

2.11.18 Manter a diversidade na evolugéao artificial

2.11.18.1 Introducéo

Nesta seccdo sdo apresentados alguns métodos para manter a diversidade da popula-

¢ao nos AGs.

2.11.18.2 Modelo AGsregime per manente (steady state)

O modelo normalmente utilizado nos AGs e na programacao genética pode ser con-
siderado um processo periodico, onde a nova populacao € criada de uma s vez. Em con-
traste com a maioria das populacdes reais onde 0s nascimentos e mortes ocorrem conti-
nuamente e em intervalos aleatérios. Além disso, uma vez nascidos os filhos da geracéo
seguinte, a geracao antiga € eliminada. Assim, € possivel, e bastante provavel, que os in-
dividuos mais aptos ndo sobrevivem na nova geracdo, apesar de muito do seu material

genético ser retido.

A ideia por detras do modelo AGs regime permanente (AGsSRP) é executar a seleccéo
individual e os casamentos como é descrito no paragrafo anterior, mas, com a modifica-
cdo de dois novos descendentes substituirem os dois individuos menos aptos existentes da

populacao.

O método AGsRP confere imortalidade ao melhor individuo da populagéo pois este
nunca é seleccionado para substituicdo até nascer um individuo melhor. Numa perspecti-
va mais geral este modelo permite aos gendtipos variarem o tempo de vida com base na
sua aptidao, relativamente a outros membros da populagdo. Consequentemente, 0 método

AGsRP € um bom método para manter a diversidade na populacao.
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2.11.18.3 Esgquema de agrupamento

Este esquema de agrupamento (crowding) € usado entre geracdes, onde 0s novos in-
dividuos vao substituir agueles que genotipicamente sédo similares com estes (em alterna-
tiva & substituicdo dos individuos menos aptos). Para prevenir um namero impraticavel de
comparagdes quando um individuo é criado, individuos recém-nascidos vao ser compara-
dos apenas a um certo numero (factor de agrupamétAd de individuos. Este esquema
foi desenvolvido para fungdes multinodais, isto €, para fun¢cdes com varios picos na fun-

cao de aptidao.

2.11.18.4 Esquema de partilha

O esquema de partilhahéring) baseia-se no principio de que um ambiente contém
recursos limitados e que individuos fenotipicamente similares devem partilhar esses re-
cursos (uma ideia razoavel do ponto de vista da biologico). Individuos similares sofrem
penalidades na sua funcéo de aptiddo dependendo da sua similaridade com outros indivi-
duos na populacao.

Este esquema foi desenvolvido para fungdes multinodais, ndo colocando énfase numa

solucéo Uunica.

2.11.18.5 Isolamento por distancia

Para algumas populactes, especialmente para populacdes grandes, ndo é razoavel
considerar que um individuo pode casar com qualquer outro individuo a sua escolha.
Mesmo o conceito de elitismo é posto em causa, tanto do ponto de vista pratico como do
ponto de vista biolégico. Em populacées relativamente pequenas, < 79, a informa-
cdo necessaria para manter o controlo centralizado torna-se pesado. Além disso, popula-
cOes grandes requerem tempos de execucdo excessivamente longos, mesmo para um nu-
mero reduzido de geracdes. Assim, esses casos sdo normalmente implementados em ma-
quinas paralelas, onde o controlo centralizado é evitado tanto quanto possivel. Para evitar
uma centralizacdo excessiva, € usada uma notacao de isolamento por distancia. Existem

duas técnicas bastante utilizadas actualmente:
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» casamento espacia (spacial mating);

» stepping stone ou modelo das ilhas (island model).

O modelo casamento espacial coloca os individuos numa grelha redonda e s6 permite ca-
samentos entre os vizinhos. Este método implica a criacdo dinAndeaetecom tama-
nho varidvel de acordo com a sua aptidao relativamentieaes vizinhos.

O modelo das ilhas divide a populacdo em vatases. Cada um evolui com a sua pro-

pria velocidade e direcgéo existindo uma certa migragéo entre as ilhas.

2.11.18.6 Prevencao de incesto

A prevencédo de clones ajuda a evitar a convergéncia prematura na evolucéo artificial.
Eshelman [9] sugeriu a prevencao de incesto, nomeadamente onde apenas pais genetica-
mente diferente podem acasalar, a fim de prevenir a formacdo de clones. No entanto,
existe o problema de saber até que ponto dois pais sdo diferentes. A estratégia de Eshel-
man foi a de calcular a distancia de Hamming entre os pais escolhidos. Se a distancia for
superior a um dado valor fixo entdo os pais podem casar. Todavia, a medida que o algo-
ritmo converge os pais ficam mais semelhantes entre si e 0 niumero de casamentos rejei-
tados aumenta. A medida que o nimero de casamentos rejeitados € aumentada a distancia
pode ser relaxada ligeiramente. Este método reduz significativamente a criat@esle

com baixo custo.

2.11.19 Algoritmos genéticos ndo binarios

2.11.19.1 Introducéo

Esta seccdo aborda os AGs com representacdo nao binaria. Assim, é explicado a sua

representacao e o funcionamento de alguns operadores de cruzamento e mutacao.
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2.11.19.2 Representacao

Uma string é uma sequéncia de simbolos que, nas representacfes ndo binarias, po-
dem ser representados pocaracteres diferentes. Neste tiposttengs os simbolos utili-
zados representam valores inteiros ou reais, dependendo do tipo de parametros a codifi-
car. Este tipo de representacdo evita a codificagdo dos parametros, e 0os operadores sé&o
mais faceis de especificar para cada tipo de problema. Esta representacao tem melhores
desempenhos (a convergéncia prematura € mais baixa, tem maior precisdo e nao necessita
de funcdes de codificacdo) para problemas onde os parametros a codificar sdo reais ou
inteiros. Neste caso, 0s operadores sao bastante diferentes dos adoptados para os AGs

classicos.

2.11.19.3 Operador de cruzamento

Para o operador de cruzamento podem ser utilizados os algoritmos seguintes:

* Cruzamento simples
Definido de modo semelhante ao operador utilizado nos AGs candnicos mas com a
restricdo: para um dado cromossoma X, o ponto de cruzamento deve estar entre dois pa-
rametros. Assim, sendo:
Xt = <X, X2,..., X5

Yt = <yla y21"', yq>

se o0 cruzamento é feito entres as posikées ek (1< k< @), os descendentes sao:

Xt +1 = <Xl1 X2a oo !Xk—la yk! e an>

Yt+l = <yl1 y2a"'ayk—l1 Xk1,XC|>

* Cruzamento aritmético
O operador € definido com uma combinacéo linear de dois vectores. Assim, gendo X

e Y, 0s vectores progenitores, 0s vectores resultantes do cruzamento sao:
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Xisp=ax Yt+(1—a)><Xt
Yisrg=ax Xt+(1—a)th

Se o valor da é constante entdo o cruzamento é dito aritmético uniforme. Se a vari-

avelavaria com a idade da populacéo, o cruzamento é dito aritmético ndo uniforme.

2.11.19.4 Operador de mutacao

Para o operador de mutacéo podem ser utilizados os algoritmos seguintes:

* Mutagéo uniforme
Este operador € semelhante ao utilizado nos AGs. Para o cromossems, S
%,...,$>, onde cada parametro tem a mesma probabilidade de ser escolhido para sofrer a
mutacéo, se o elementp & seleccionado para a mutacdo, entdo o cromossoma apos a
operacéo fica & <s,...,Sk...,.> onde s tem um valor aleatério do dominio compre-

endido entre&in © Smax-

* Mutacado ndo uniforme
Este operador é utilizado para pesquisas locais do sistema. Para o cromossoma
S =<s, ..., Se 0 elementa,® seleccionada para a mutacéo, entdo o cromossoma

fica § =<s,...,S,...,.5> onde

(5, + A(t, S — Sk) seo numeroaleatorioe 0
. _u
Bsk—A(t, Sk~ Skrmin) seo numeroaleatorioé1

A funcaoA(t, y) tem contradominio [Q] e é tal que a probalidade do seu valor estar
proximo de zero aumenta cdmrDesta forma, inicialmente o operador pesquisa 0 espaco

uniformemente (quandoé pequeno) e a medida quaumenta a pesquisa torna-se, pro-
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gressivamente, local. Assim, para grandes valores de t o valor gerado € muito proximo de

y. Um exemplo para a funcédt, y) é

Ly
(=)

Alt,y)=yx(1-r )
onde:

r € um ndmero aleatério entre O e 1;

T é o numero total de geracoes;

b € um parametro do sistema de acordo com o grau de n&o uniformidade.

A mutacdo nado uniforme tem um desempenho, em termos de tempo, superior a muta-
¢cao uniforme.

* Mutacao proposta por Srinivas e Patnaisk [16]

Este tipo de mutacéo utiliza probabilidades adaptativas e juntamente com o operador
de cruzamento (também proposto pelos mesmos autores) mantém a diversidade na popu-
lacdo e a capacidade de convergéncia do algoritmo. As probabilidades destes operadores
variam de acordo com os valores de aptidao das solucdes: as solu¢des boas sao protegidas

enquanto que as solugbes mas sao destruidas. Os operadores de cruzamento e mutacao
S&0 0s seguintes:

S(lefmax_ff sef<f,
|:| max_ m
P. =0
E K, sef>f_
O
| X P = sef<f,
f o —f
Pm =

0 o o
3
2
3
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onde:
as constante ki, kz, ks e ks tém valor compreendido entre O e 1;
a variavel f € o valor maximo do valor de aptiddo da populacgéo;
a variavel f, € o valor médio dos valores de aptidao da populacéo;
a variavel f' € o maior valor de aptiddo das dsidags seleccionadas para o cruza-

mento.

O valor de fx — fm € essencial na formula anterior e é também importante na medida
da convergéncia do algoritmo. As probabilidadge p, sdo nulas para as solu¢cdes com
o valor de aptiddo maxima. Para solu¢cdes com a funcéo de aptidao igual a média das fun-
¢cOes de aptiddao da populacae.(f =f,) os valores das probabilidades sac ks e
Pm = ka.

2.11.19.5 Outros oper ador es de cruzamento

Para além dos operadores de cruzamento referidos em 2.11.19.3 podem referir-se

ainda os seguintes:

* Média — o descendente é criado a partir da média aritmética dos pais.

* Geomeétrico- o descendente é criado a partir da média geométrcald raiz
guadrada do produto) dos pais.

» Extensado- o descendente é criado através da diferenca dos valores dos dois pais.
Esta diferenca € posteriormente adicionada ao valor mais alto ou subtraida ao

valor mais baixo.

2.11.19.6 Outros operadores de mutagao

Para além dos operadores de mutacéao referidos em 2.11.19.4 podem referir-se ainda

0S seguintes:
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* Reposicédo aleatéria — substitui o simbolo pelo valor de um dos pais, escolhido
aleatoriamente.

» Creep — adiciona ou subtrai um pequeno valor gerado aleatoriamente.

» Creep geométrico — o valor é multiplicado por um numero, préximo da unidade,

gerado aleatoriamente.

Para os dois ultimos operadores, o valor aleatorio é gerado por uma fungdo com dis-
tribuicdo de probabilidade que pode ser do tipo uniforme, exponencial, Gaussiana, bino-

mial, etc.

Para problemas onde a representacdo € numérica, a representacdo dos AGs, em vir-
gula flutuante, tem uma velocidade superior, tem mais consisténcia, e os resultados sao

mais precisos do que para o caso da representacao binaria.

2.12 Estratégias de evolucao

2.12.1 Introducao

Os AGs sao uteis para resolver problemas de optimizacdo de dificil formulagéo.
Deste modo, ndo é de estranhar que as EEs, incorporando conhecimento especifico do

problema nos cromossomas, apresentem um desempenho superior aos AGs.

As restricbes impostas por um problema nas EEs sdo satisfeitas através da escolha
“da melhor” representacéo para o cromossoma juntamente com operadores genéticos cor-
respondentes. Um operador deve passar certas caracteristicas do progenitor para o des-
cendente, pelo que a estrutura de representacdo é muito importante na elaboracdo dos
operadores genéticos. Consequentemente, estas duas componentes influenciam-se uma a

outra.
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Nesta seccao é descrita a representacdo e o funcionamento dos operadores nas EEs e
€ indicado um meio de melhorar a convergéncia do algoritmo. Por ultimo, sdo compara-

dos 0os AGs e as EEs.

2.12.2 Representacao

Nas estratégias de evolucdo a representacdo adopta directamente valores reais (atra-
vés de numeros em virgula flutuante) quando o problema de optimizagéo lida com para-
metros continuos (note-se que as EEs sdo também utilizadas para resolver problemas dis-
cretos). Por outro lado, os problemas do mundo real tém espacos de pesquisa bastante
complexos que ndo podem ser projectados nos algoritmos canoénicos. Devido a este facto
surgiram muitas variantes com valores inteiros, com “misturasing-integer) e com a

optimizacao de estruturas.

Quando as EEs foram inicialmente desenvolvidas a populacéo era constituida apenas

por um individuo i(e. (1 + 1)— populacdo com dois membros) e era munido apenas do

operador de mutagao.

Para EEs multimembrog:(, ), ou seja, com o numero de individuos da populacéo
maior do que um membro, foram introduzidos operadores de recombinacdo com mais do
gue um pai onde todos os membros da populacdo tém a mesma probabilidade de acasa-

lamento. Sendo, em cada geracdo produzida apenagruma

As estratégias (1 + 1) @ (1) deram origem as estratégias (A )@ +A Jas es-

tratégias serdo explicadas numa subseccgéo seguinte.

A representacdo de um individuo é constituida por um par de valores reais (ponto no

espaco de pesquisa, desvio padréo):

X=Xo)
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2.12.3 Operadores genéticos

2.12.3.1 Introducéao

Existe uma grande variedade de operadores genéticos mas todos devem obedecer as
propriedades mateméticas da representacdo escolhida. De seguida sédo apresentados qua-

tro tipos principais.

2.12.3.2 Operador de selecc¢ao

A estratégia de evolugag (, A )sa um esquema de seleccdo determinista. A notagéo
{t A )indica queg/ pais criamd @ >u Qescendentes através dos operadores de recombi-
nacdo e mutacdo. De seguida, os melhgredescendentes séo escolhidos, deterministi-
camente, para substituirem os pais (neste caso Q =0 no algoritmo 2.1). Assim, o tempo
de vida de um individuo é exactamente uma geragdo. Este mecanismo permite que o me-
Ihor membro da populacdo, na geratéol, possa ter um desempenho inferior ao do
melhor individuo da geracdoComo se pode ver este método néo € elitista. Consequen-
temente, a estratégia permite deterioracdes temporarias que podem ajudar a abandonar
um oOptimo local e deslocar-se para um éptimo superior. Nesta perspectiva, a estratégia
tem melhor desempenho nos problemas onde o valor 6ptimo varia com o tempo e para
problemas com ruido.

A estratégig( +4 )selecciona og breviventes do conjunto constituido pelos pais
e seus descendentes. Desde modo € garantido um curso monétono na evolugédo (neste
caso Q = A{)) no algoritmo 2.1).

Ambos os esquemas podem ser interpretados como consequéncias da estratégia geral
fr kA ), ondek (1< k<o) é o numero maximo de vidas de um individuo. Rard, o
método de seleccao leva ao método,d ¢nquanto que patka=co 0 método leva a es-

tratégiaf +4 ).

Quando a populacdo €é constituida apenas porstmmg, esta sO € substituida se o

valor de aptiddo do descendente for superierf(xi1) > f(x;)).
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2.12.3.3 Operador de recombinagdo

A recombinacdo das EEs é incorporada como primeiro operador no ciclo principal
(ver algoritmo 2.1) e gera uma populacao intermédid dedividuos a partir de um con-
junto deu aplicacbes feitas a populacédo de pais. Por cada aplicacdo € criado um indivi-
duo a partirde (1<p <u )individuos. O valor d@ tdizado normalmente é 2 qu (re-
combinacéo global). Nas EEs o tipo de recombinacdo das variaveis objecto e os parame-
tros estratégicos diferem frequentemente uns dos outros. Exemplos tipicos sdo a recom-
binacdo discreta (escolhas aleatdrias de uma variavel dos pais comparavel com o cruza-
mento uniforme nos AGs) e a recombinacao intermédia (frequentemente médias aritméti-
cas, mas € possivel outras variantes como o cruzamento geométrico). O operador de re-

combinacdo nas EEs é utilizado na criacdo de todos os descendentes da populagéo.

A escolha do operador de recombinacdo depende da topologia da funcédo objectivo,

da dimenséo da funcéo objectivo e dos parametros que constituem um individuo.

Este operador € utilizado para populagdes onde o nimetardgs € superior a um e

podem apontar-se dois tipos principais.

» Operador de cruzamento uniforme.

Para EEs funciona do seguinte modo: retiram-se aleatoriamentetidogs da po-
pulacao

X, V) = (X1y-+ -1 Xny Vi, Vh)
(Y, S) = My ¥ SyeeerS)

A string (descendente) resultante é

Z,0)=(&,...12,0 1,..9 )
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onde:
z; € um valor (xou Y) escolhido aleatoriamente raisngs X ou Y;

oié um valor (vou $) escolhido aleatoriamente reisngsV ou S.

» Operador de cruzamento utilizando aprendizagem.

Os operadores utilizados nas estratégias, 4 e (@ + A )ilizam dois niveis de
aprendizagem. O parametro de contrglakixa de ser constante, e ao invés de ser muda-
do através de regras deterministas (como a regra \I¢6 seccdo 2.12.4) passa a ser in-

corporado nas estruturas dos individuos e, assim, submetido ao processo evolutivo.

Considerem-se as dustsing (escolhidas aleatoriamente) do exemplo anterior.

O cruzamento discreto apresenta o seguinte resultado:

(Z,0)=(2.. 200 1. 1)
onde:

z; € um valor (xou Y) escolhido aleatoriamente naisngs X ou Y;

oié um valor (vou $) escolhido aleatoriamente reisngsV ou S.

O cruzamento intermédio apresenta o seguinte resultado:

(Z,0) =(0,5% (Xg + V1)),..., 0,5% (Xn + V), 0,5% (V1+5)),..., 0,5% (vp + &)

2.12.3.4 Operador de mutacao

Nas EEs a mutacéo é executada independentemente em cada individuo, adicionando

um valor obtido a partir de uma distribuicao aleatoria normal.



2 ALGORITMOS EVOLUTIVOS 68

* Mutacao normal.

A funcéo de distribuicdo tem média nula e desvio padreaultando:

Xt =% +*Ni(0,0)

ondeN;(0,0 ) € um vector de numeros aleatérios Gauseanos de média zero e desvio pa-

draoo .

* Mutacéo utilizando aprendizagem.

O desvio padrao da funcép é escolhido aleatoriamente para cstdimg e para cada
geracdo. Aplicando o operador mutacdo ao descendente)(a string resultante é

(xX,0 ), onde

o'=g xeNom)

X =x+N(0,0)

sendd um parametro.

* Mutacao introduzida por Schwfel.

Este operador é idéntico ao anterior mas apresenta um melhoramento na convergén-

cia. Assim, umatring é representada da forma:

(x,0.,0)

A mutacéo datring anterior é dada pox'( o 8 ' yom:

o'=g xeNon)

8'=6 +NO,2 )
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X =x+Cx(0,0,8")

sendolo e/Y) parametros.

2.12.4 Melhoramento da convergéncia

Com o fim de melhorar a convergéncia Rechenberg [16] propls a regra 1/5. Esta re-
gra é aplicada apdsgeracfes (sendoum parametro do método). Assim, o desvio pa-

drédoo é dado pela seguinte expressao:

0 x 7t E
o x0, =pk) <

t 1
xo, sep(k) .-

o', se¢(k):%

sendod(k) a taxa de sucesso do operador de mutagcédo duraktgeascOes anteriores e

as constantes > 1 ecy < 1 regulam o aumento e a diminuicdo da variagcdo da mutacao.

2.12.5 Comparacao entre as estratégias de evolucdo e os algoritmos ge-

néticos

A principal diferenca entre as EEs e os AGs incide no seu dominio pois as EEs foram
desenvolvidas como método de optimizagdo numérica. Os EEs adoptam um procedi-
mento especial de melhoria (hill-climbing) auto adaptativo com um gass@ngulo de
inclinacdod . Por outro lado, os AGs tém sido formulados como técnicas de pesquisa
adaptativas, que aumentam exponencialmente o nimero de experiéncias ggos

com um valor de aptidao superior a média.

Apenas recentemente as EEs tém sido aplicadas a problemas de optimizacdo discre-
tos. Os AGs séo aplicados numa variedade de dominios, e uma optimizacdo de parame-
tros (real) € s6 um campo das suas aplicacdes.
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A maior semelhanca entre os AGs e as EEs consiste em ambos manterem uma popu-

lac&o de solugdes potenciais e usarem o principio da selecgdo do individuo mais apto.

Assim, quatro grandes diferencas entre as EEs e os AGs classicos consistem:

No modo como astrings sdo representadas. As EEs utilizam vectores de nimeros em

virgula flutuante enquanto os AGs operam sobre vectores binarios.

Na forma como astrings séo seleccionadas. Nas EEs sao escolhidos as melhores
strings do conjunto formado pelos pais e seus descendentes, enquanto que nos AGs 0
processo € aleatorio, seleccionandgssesings (com possiveis repeticdes), sendo a

seleccao proporcional a aptidao gasngs.

Na ordem relativa do processo de seleccao e recombinagdo. Nas EEs o processo de
seleccdo segue a aplicacdo dos operadores de recombinagédo, enquanto que nos AGs
estes passo ocorrem em ordem inversa. Nas EEs um descendente é o resultado do
cruzamento de dois pais e de uma mutacdo posterior. Nos AGs € seleccionada uma

populacao intermédia sendo o cruzamento e a mutacdo aplicados a agingsis

Nos AGs as probabilidades dos operadores mantém-se constantes durante o processo
de evolucéo, enquanto que nas EEs os parametre@ aiam (auto adaptam-se) du-

rante todo o processo.

No modo como sé&o tratadas as restricobes. As EEs consideram um conjg® de

inequacoes:

como parte do problema de optimizagdo. Se, durante alguma iteracdo, um descen-
dente ndo satisfaz todas as restricdes, entdo este é desqualificado, isto €, ndo €é colo-
cado na nova populagdo. Se a taxa desses descendentes € alta, entdo as EEs ajustam
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esses parametros de controlo, através da diminuicdo da componente do velsior

AGs o tratamento das restricdes é feito através de penalidades.

2.13 Programacao evolutiva

2.13.1 Introducao

A PE é usada para resolver problemas de optimizacdo numeérica.

Nesta seccdo é descrita a PE. Nessa perspectiva, € estabelecida uma comparacao en-
tre a PE e as EEs e é descrita a representacdo e o funcionamento dos operadores da PE.

2.13.2 Comparacdo entre a programacao evolutiva e as estratégias de

evolucao

A PE e a EE tém muitas semelhancas, mas os pontos fundamentais que distinguem a
PE séo os seguintes:

* A PE ndo utiliza operadores de recombina¢&o. Assim, o operador de mutacao € o
operador fundamental na PE.

* A PE usa uma seleccao estocéstica (selec¢ao por torneio), em contraste com a EE
gue selecciona os melhorgsidividuos para a geracéo seguinte.

* Na PE os valores de aptiddo sdo obtidos através da funcao objectivo projectando-
-0s e possivelmente impondo-lhes uma alteracéo aleatoria.

* Na EE, para o operador de mutacédo de amag, o desvio padrao é calculado
como a raiz quadrada da transformacao linear dos seus proprios valores de apti-
dao (seccédo 2.13.4.3).
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2.13.3 Representacao

Na programacao evolutiva a representacao utiliza directamente valores reais (repre-
sentacdo em virgula flutuante) quando o problema de optimizacdo lida com parametros
continuos. Assim, uma solucédo é formada por vectores de valores reais (cromossomas),
todos do mesmo comprimento. Cada elemento € inicializado de modo a pertencer ao do-
minio e os operadores sdo criados de forma a preservar esta restricao.

A precisdo do algoritmo depende da méaquina a utilizar, mas é superior a da repre-
sentacao binaria. Além disso, a utilizacdo de valores reais tem uma capacidade de repre-

sentacdo de dominios superior a da representacao binaria.

2.13.4 Operadores genéticos

2.13.4.1 Introducao

Os operadores utilizados na PE e nos AGs diferem entre si. Assim, para a PE podem
mencionar-se 0s operadores de seleccao e de mutacao.

A PE nao tem qualquer tipo de operador de recombinacdo. A evolucédo das solucbes

incide apenas no poder do operador de mutacgao.

2.13.4.2 Operador de selecc¢ao

Para este operador existe uma diferengca minima nos casos das EEs. A diferenca na
PE consiste na escolha de uma variante estocastica de sejecgdd (gnde cada solu-
cdo de individuos, pais e filhos, é avaliada coqgt(g > 1, tipicamenteq < 10) outras
solucdes escolhidas aleatoriamente da unido de individuos, pais e fdhasA( ) (i.e.
Q = P¢) no algoritmo 2.1). Por cada comparacao é afectado um ganhador se o valor de
aptidao é melhor ou igual & do seu oponenteu Ordividuos com mais vitorias sao reti-

dos para formarem a geragdo seguinte. Este método de selec¢do € uma versao estocastica
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de seleccag ( +A )que vai ficando cada vez mais determinista, a medida que o ngmero

de competidores aumenta.

2.13.4.3 Operador de mutacao

Originalmente, na programacao evolutiva, o operador de mutacéo foi implementado
como uma ou mais alteracfes aleatorias na descricdo de maquinas de estado finitas. Estas
alteracdes consistiam em: mudar um simbolo de saida, mudar um estado de transicéao,
adicionar um estado, apagar um estado ou mudar o estado inicial. A mutacdo era nor-
malmente executada de acordo com uma funcdo de probabilidade uniforme e o nimero
de mutagOes para um descendente era fixo ou escolhido de acordo com uma determinada
distribuicdo de probabilidade. Hoje em dia a mutacdo que € mais utilizada, na aplicacao
de representacdes de valores reais, € muito semelhante a utilizada nas estratégias de evo-

lucéo.
Na PE a mutacao é feita da seguinte maneira:
Considere-se uma solugdo X
X ={X1, X2, «ey X1, T 1,...,0 1}
A nova solucéo apos ocorrer o operador de mutacao e
X ={xX1,X2 ..., X0 1,...,0 n}

onde

Xi=x+ B x1(X)+y, xN(0, 1)

A constante de proporcionalidagie;eo valor deoffset y ; 8o 2>h parametros endo-

genos que devem ser ajustados para uma tarefa em particular.
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Osvaoresf jeyisao utilizados com o valor 1 e 0, respectivamente, tal que:

Xi=x + 4/f(X) xNi(0, 1)
Esta reducao apresenta os seguintes problemas:

» Se o valor de aptiddo do minimo global é diferente de zero, entdo néo é possivel

uma aproximacao exacta ao minimo global.

» Se o valor de aptiddo é muito grande, entdo € esperado um comportamento alea-
tério na pesquisa. Uma diminuicdo do desvio padrdo € como regredir através de

mutacdes grandes.

» Ajustes simultaneos e eficientes, tanto na transformacéao linear entre a aptidéo e a
variancia, como na projeccao da juncédo, sdo impossiveis, quando o utilizador do

algoritmo de PE ndo conhece o valor aproximado do ponto minimo local.

2.14 Programacao genética

2.14.1 Introducao

A programacao genética (PG) utiliza uma pesquisa evolutiva no espaco de estruturas
de arvores. Estas estruturas podem ser interpretadas como programas de computador,
numa linguagem apropriada, que sdo modificadas pelos operadores de mutagéo e recom-
binacdo. A linguagem mais utilizada na PG é o LISP para implementar o espago genoti-
po. Além desta linguagem séo também utilizadas outras linguagens tais como C++ e por

vezes assembly.

Nesta seccado compara-se a PG com os AGs. De seguida estuda-se a representacgéo, a

funcdo de aptidao, os operadores genéticos e a condicdo de finalizacdo da PG. Por ultimo,
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€ analisado como a diploidia e a dominancia podem ser encarados na PG e qual a finali-

dade das fung¢des definidas automaticamente.

2.14.2 Comparacéo entre a PG e os AGs

A PG é um ramo dos AGs, mas em certos aspectos € mais uma generalizacao do que

uma especificacao dos AGs.

Na PG nédo ha correspondéncia entre o gendtipo e fendtipo. As maiores diferencas

entre a PG e 0os AGs sao:

* Nao linearidade, uso de arvores como estruturas e material genético.
Em geral os AGs usam material genético linear, apesar de existirem alguns AGs que
utilizam material genético ndo linear. A PG opera quase sempre em material genético néo

linear e & usualmente estruturado em arvore.

» Material genético de tamanho variavel.
A PG utiliza material genético que pode variar em tamanho. Por razfes praticas sdo
utilizadas limitagdo no comprimento das estruturas. Nos AGs 0 comprimerii dgs

€ constante.

* Material genético executavel.

A PG é uma evolucao directa de programas para computadores, isto €, em quase to-
dos os casos o material genético que esta envolvido € executavel de certa forma. As es-
truturas normalmente sdo “compreendidas” por um interpretador (algumas vezes numa
linguagem idéntica ou semelhante a uma linguagem de computador existente, outras ve-
zes numa linguagem desenhada para o problema). De qualquer maneira, em quase todos
0S casos, existe um conceito de executabilidade do material genético com o fim de reali-

zar a funcao desejada da qual a funcéo de aptidao é derivada.
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2.14.3 Representacao

Uma parte muito importante na representacdo esquematica dos AGs € a projec¢ao
que representa um ponto possivel no espaco de pesquEsamgiem um comprimento
fixo de caracteres e cada cromossoma € um ponto no espaco de pesquisa do problema. A
seleccao de uresguema de representacao, que facilite a resolucdo do problema através
dos AGs, requer frequentemente um conhecimento consideravel do problema e uma boa

avaliacdo das dificuldades.

A PG é normalmente representada por meio de arvores dindmicas compoftias por
¢cOes(nos da arvore nao folhas) éerminais (folhas das arvores). Uma arvore com altura
maxima pode ser representada por @@niag de tamanho fixo. Na PG ha sempre uma
limitacdo pratica na altura da &rvore (normalmente 17) de modo a manter o problema
tratdvel computacionalmente. O tamanho da limitacdo pode ser imposto pela altura ma-
xima da arvore ou do tamanho de memodria virtual do computador.

O espaco de pesquisa da PG é o espaco de todas as possibilidades de programas de
computador, composto péungdese terminaisapropriados ao dominio do problema. As
funcbes podem ser operadores aritméticos, operacdes de programacao e fungcdes matema-

ticas convencionais e/ou funcdes légicas e funcdes especificas do dominio.

Os parametros que controlam os PG sao:

. Numero de individuos da populacao;

. Numero de geracoes;

. Conjunto de terminais;

. Conjunto das fungdes primitivas;

. Funcéo de aptidao;

. Método de guardar a solucéo que representa o melhor resultado;
. Critério para terminar uma execucao;

. Probabilidade de cruzamento;

. Probabilidade de reproducéo;

. Probabilidade de seleccédo dos pontos de cruzamento;
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. Altura maxima da populacao;
. Altura maxima das arvores da populacéo inicial;
. Probabilidade de mutacéo;

. Frequéncia da aplicacéo do operador de edeghbng);

. Frequéncia da aplicacéo do operador de encapsulamento;
. Condicao para invocar o operador de dizimacéao;
. Percentagem de dizimag&o.

2.14.4 Funcao de aptidao

Na PG a interpretacdo de uma expressdo em arvore é feita sem ter em consideragéo
as posicoes dos alelos. Desta forma, tal como nos programas de computador, a interpreta-
cao do alelo “if” num programa genético é a mesma independentemente da posi¢cao na
arvore.

Tipicamente, cada programa da populacdo é executado para um numero diferente de
funcdes de aptiddo. Assim, a sua aptiddo é medida através da soma ou da média de varias
representacdes diferentes. Os casos de aptiddo podem ser escolhidos aleatoriamente ou de

uma maneira estruturadee( em intervalos regulares ou sobre uma grelha regular).

A variacdo dinamica dos programas que sao desenvolvidos ao longo da solucédo é
uma caracteristica importante da PG. E sempre dificil, e pouco natural, tentar especificar
e restringir griori o tamanho e a forma da eventual solucao.

Outra caracteristica importante da PG é a auséncia ou pequeno numero de regras de
pré-processamento das entradas e pés-processamento das saidas. As entradas, os resulta-
dos intermédios e as saidas sao expressos directamente em termos da terminologia natural

no dominio do problema.

2.14.5 Algoritmo de programacao genética

Os passos necesséarios num algoritmo de PG séo:
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* Gerar uma populacgéo inicial de composicdes aleatérias de funcdes e terminais do

problema i.e. programas de computador).

» Executar interactivamente os seguintes subespacos até o critério de concluséo ser sa-
tisfeito.
i) Executar cada programa da populacao e atribuir um valor de aptidao utilizado a
funcéo de aptidao.
i) Criar uma nova populagcéo de programas de computador aplicando os dois ope-
radores primarios seguintes:

1) reproducdo de um programa, copiando-o para a nova populacao.

2) criar dois novos programas de computador, a partir de dois programas exis-
tentes, por recombinacdo genética aleatdria escolhendo partes de dois pro-
gramas existentes, utilizando o operador de cruzamento, aplicado a um ponto
de cruzamento escolhido aleatoriamente em cada programa.

iii) programa que € identificado pelo método como resultagloo(individuo me-
Ihor até ao momento) é guardado como o resultado do algoritmo genético para
a execucao. Este resultado pode representar a solugéo (ou a solugao aproxima-

da) para o problema.

2.14.6 Operadores genéticos

2.14.6.1 Introducao

Esta seccédo descreve os operadores utilizados para modificar as estruturas. S&o apre-
sentados dois operadores primarios (reproducdo e cruzamento) e cinco operadores secun-

darios (mutacéo, permutacéo, edi¢cdo, encapsulamento e dizimagao).
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2.14.6.2 Reproducéao

Na PG o operador de reproducédo baseia-se na lei de seleccédo e de sobrevivéncia do
individuo mais apto. O operador consiste em escolherstnimg (a escolha € baseado
num meétodo de seleccdo) da populagdo, sendo aquela colocada na nova geragdo. Assim,

o operador de seleccao é assexual.

Os métodos de escolha baseados nos métodos de seleccédo sao:

* Reproducdo proporcional a aptiddo — a escolha é feita através do método de

seleccao proporcional.

» Reproducédo pelo posto — a escolha é feita através da seleccéo pelo posto.

* Reproducéao por torneio — a escolha é feita pela seleccdo por torneio

Pode ser poupado um tempo apreciavel se nao for calculado o valor de aptiddo de
umastring que aparece na geragao presente como resultado da reproducéo da geracéo
anterior. A aptidao daring da geragéo anterior ndo sera modificada e ndo sera necessa-
rio recalcula-la (a menos que a aptidao varie de geracdo para geracao). Se a reproducao
for aplicada a 10% da populac&do, em cada geracéo, esta técnica resulta em menos de 10%
de calculos de aptiddo, em cada geracdo. O calculo da aptiddo consome uma grande
guantidade de tempo computacional para problemas néo triviais pelo que esta técnica

simples poupa, de imediato, 10% de tempo do algoritmo.

2.14.6.3 Operador de cruzamento

O operador de cruzamento é sensivel a estrutura de arvores que sao manipuladas. O
esquema de cruzamento simples preserva as restricdes sintacticas da representacao pela
troca completa de sub-arvores entre os pais. O operador deve ter a capacidade de identifi-
car sub-arvores completas e assegure a construcédo de programas sintacticamente validos,

removendo todos 0s programas sintacticamente invalidos.
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Actualmente a PG usa operadores de cruzamento que preservam as restricdes de sin-
taxe da linguagem de representacao, tratando-se da Unica distin¢cdo entre os AG candnicos
e a PG. Mais importante € a conveniéncia conceptual da representacdo dinamica, a inter-
pretacdo ndo-posicional e a manipulacédo da representacdo da PG, que mostram o ponto

de vista mais restrito da investigacéo prévia dos AGs.

Considere-se dois pais da figura 2.10. Se forem escolhidos, respectivamente, 0os nos 6
e 3 da arvore esquerda e direita entdo os descendentes sao obtidos trocando essas sub-

-arvores (figura 2.11).

Figura 2.10 Dois programas pais.
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Figura2.11 Programas descendentes.

Os nos escolhidos para cruzamento podem ser as raizes. Neste caso, os descendentes

sdo iguais aos pais.

Quando um individuo (incestuosamente) casa consigo mesmo, isto €, casa com copi-
as do mesmo, os dois descendentes resultantes serdo diferentes excepto quando o ponto
de cruzamento é o mesmo.

O operador de reproducao cria uma tendéncia no sentido de convergéncia mas o ope-

rador de cruzamento exerce um contrapeso no sentido contrario.

No cruzamento pode verificar-se que a altura de uma das arvores seja muito grande.
Neste caso, o cruzamento € abortado podendo o primeiro pai casar com um elemento da

nova geragao.



2 ALGORITMOS EVOLUTIVOS 82

2.14.6.4 Operador de mutacéo

O operador de mutacao introduz mudancas aleatorias na populacdo. O operador co-
meca por seleccionar um no aleatégg.(uma funcédo ou um terminal) da arvore. O ope-
rador de mutacdo elimina esse nd, ou uma sub-arvore, e substitui-o(a) por uma sub-
-arvore criada aleatoriamente. Por exemplo, se for escolhido o né 5 da arvore esquerda da

figura 2.11, o programa apés a mutacao vem:

Figura 2.12 Arvore ap0s a ocorréncia de mutag&o no né 5.

2.14.6.5 Operador de permutacao

O operador de permutacdo € uma generalizagdo do operador de inversao dos AGs. O
operador é assexual, sendo escolhido o pai do mesmo modo que para os operadores de
cruzamento e recombinacdo. O operador comeca por determinarfuncédda arvore.

De seguida, € escolhida uma permutacékl ¢ggendok o nimero de filhos do né respec-
tivo) para a nova disposi¢do da sub-arvore. Um exemplo que ilustra a permutacdo no no 2

€ apresentado na figura 2.13.
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Figura2.13 Arvores antes e depois de ocorrer o operador de permutacdo no né 2.

2.14.6.6 Operador de edigéo

O Operador de edicaedjting) permite editar programas e simplificd-los. Na tabela
2.2 encontram-se alguns exemplos.

Tabela 2.2 Simplificacdo de programas em LISP.

Programa inicial Programa final
AND X X X
OR X X X
+11 2
/33 1

2.14.6.7 Operador de encapsulamento

O operador de encapsulamento permite identificar automaticamente uma sub-arvore
com um potencial desempenho, sendo referenciada e usada noutros programas. Este ope-
rador € utilizado para resolver problemas de grande dimensdo quando estes podem ser
divididos em varios subproblemas. O operador de encapsulamento é assexual e o indivi-

duo é seleccionado de forma analoga a reproducao e cruzamento.
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A operacao de encapsulamento comeca por seleccionar iumg@da arvore (do
c6digo) resultando a mesma arvore (c6digo) e a definicado de uma sub-arvore (subfuncao).
O operador de encapsulamento retira a sub-arvore e define uma funcéo que permita refe-
renciar essa sub-arvore. Esta funcdo ndo tem argumentos e facilita a compilagdo do pro-
grama.

O operador de encapsulamento tem como efeito a sub-arvore seleccionada no indivi-
duo novo deixar de estar sujeita ao efeito disruptivo do operador de cruzamento, pois ela

€ agora representada, na arvore, por um no indivisivel que referencia a funcéao.

2.14.6.8 Operador de dizimacao

O operador de dizimacédo fornece um meio rapido para lidar com o seguinte proble-
ma: quando existe uma distribuicdo de valores de aptiddo muito enviesada, os individuos
que tém um valor ligeiramente superior, comec¢ardo a dominar a populagédo e, conse-
guentemente, a diversidade da populacdo comeca a diminuir.

O operador de dizimacao € controlado por dois parametros: a percentagem de uso e a
condicdo que especifica quando o operador deve ser evocado. Por exemplo, seja a per-
centagem ser 10% e o operador seja invocado na geracdo 0. Nessa situagdo, apos ser cal-
culada a funcédo de aptiddo da geracéo 0, a funcéo € invocada e apaga 90% da populacao.
Se o operador é chamado na iteracdo 0 entdo o programa deve comecar com 10 vezes a
populacdo desejada para o resto da execucdo do problema. Se nao existirem individuos
duplicados na populacéo inicial, e se é aplicado o operador de dizimacdo na segunda ge-

racao, continuam a nao existir individuos duplicados.

2.14.7 Condicao de finalizag&o

A PG termina quando o numero de geracgdes foi atingido ou quando se verifica algu-
ma especificacdo do problema. Esta especificacdo pode ocorrer quando € encontrada
100% da populacado de solucdes correctas. Alternativamente utiliza-se um critério quando

nao se espera a solucdo correcta ou interactivamente, apos algumas geracdes analisa-se a
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solucéo e se esta satisfaz o utilizador o processo para, sendo sdo executadas mais um

conjunto de geracgoes.

2.14.8 Dipldide e dominancia

Quando o resultado I6gico @dandicdo(if) € independente do estado do ambiente a
condicdo representa uma forma estéatica de diploidia, com a ac¢do dominante determinada
pelacondicéo Por exemplo, com a condigdoque leva sempre ao resultado falso, a acgao
2 serd a parte dominante da sub-arvore. A sub-arvore recessiva nunca € executada mas,
em poucas geracdes pode ficar dominada se for requerido num descendente. Contraria-
mente as formas normais de dominancia na computagdo, dominéancia na PG ndo esta na
representacdo mas surge dinamicamente.

A condicdopertence ao estado condicional e s6 € mutavel pelo processo evolutivo.
Consequentemente, a dominancia das accfes é especifica ao individuo. Além do mais, o
calculo da dominancia néo precisa de ser estatico mas pode ser dependente do contexto
da situacdo. Quando untandicdousa elementos de estado do ambiente isso permite

uma forma especifica de dominancia.

2.14.9 Funcoes definidas automaticamente

Esta demostrado que a dificuldade do problema visto pela PG cresce muito rapida-
mente quando a escala do problema é aumentada. O uso de funcgbes definidas automati-
camente (FDAs) € uma técnica que permite subprogramas envolverem-se com muitos
programas na PG, reduzindo quer o esfor¢co computacional requerido para resolver o pro-

blema quer a taxa de aumento da dificuldade com o aumento da escala do problema.
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2.15 Outros algoritmos evolutivos

2.15.1 Introducao

Nesta seccdo apresentam-se sucintamente alguns algoritmos derivados dos AGs no-
meadamente o método baseado na oradedertbased) e os sistemas de classificacao.

2.15.2 Algoritmos genéticos baseados na ordem

Os agoritmos baseados na ordem (order-based) foram propostos para pesquisar di-
rectamente o espaco de permutagdgs, ...n} -{1,...,n} evitando o uso de funcdes de
descodificacdo complexas para projestangs binarias em permutacfes e assim preser-
va-las no dominio quando sofrem muta¢gBes e cruzamentos. Para preservar as permuta-
cOes os algoritmos tém operadores especiais de mutagatrqcas aleatorias de permu-

tacdes de dois elementos) e de cruzame&go@X e PMX).

2.15.3 Sistemas de classificacéo

Os sistemas de classificacdo usam um algoritmo evolutivo para pesquisar 0 espaco
das regras produzido (normalmente codificado ghongs sobre um alfabeto ternario,
mas que por vezes usam regras simbolicas) de um sistema de aprendizagem capaz de in-
duzir e generalizar. Tipicamente existem duas aproximacdes: Michigan e Pittsburgh que
séo diferenciadas de acordo com um dos seguintes casos respectivamente:
* aum individuo corresponde uma regra simples do sistema de regras;

e aum individuo corresponde uma base completa de regras.
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3 Aplicacéo de Algoritmos Genéticos a robotica

3.1 Introducéo

Neste capitulo séo apresentadas aplicac6es dos AGs a robdtica. Assim, na seccédo 3.2
sao descritas algumas aplicacdes na geracao de trajectérias para robés méveis. Na seccao
3.3 sdo apresentados algoritmos para a construcdo ou seleccdo do robd que melhor se
adapta a um determinado ambiente. De seguida, na sec¢ao 3.4, sao estudados algoritmos
de locomocéao para rob6s. Na seccao 3.5 séo descritos algoritmos para a geracgéo de tra-
jectdrias para manipuladores robdticos. Por ultimo, na sec¢éo 3.6 é apresentada a estima-

¢cao de parametros de robds com vista a sua calibracao.

3.2 Planeamento de trajectorias para rob6s moveis

3.2.1 Introducao

Os AGs séo utilizados na geracado de trajectérias e na navegacao de robés moveis
[1],[4],[11],[23],[21],[23]. Num esquema de navegacdo € desejavel que se encontre o
ponto de destino sem ocorrer uma eventual colisdo com os obstaculos. Assim, conhecen-
do o robb e o respectivo ambiente, o planeamento de trajectdrias consiste em determinar

uma trajectéria entre dois locais especificos, livre de colisbes.

Existem dois tipos de planeamento: o planeamentofefime e o planeamento em

on-line.

Os algoritmos propostos inicialmente eram concebidos para ambientes perfeitamente
conhecidos e estacionarios. Utilizavam AEs canodnicos, sem a utilizacdo de conhecimento
especifico do dominio, adoptavam mapas discretos e revelavam-se pouco flexiveis em

relacdo a adaptabilidade de mudancas no ambiente.
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Nas seccdes seguintes sdo apresentados trés exemplos de aplicacdes de AGs a gera-

¢ao de robbés moveis.

3.2.2 Planeamento do movimento de um manipulador movel

3.2.2.1 Introducgéo

Chen e Zalzala[13] apresentam um algoritmo para um manipulador robético monta-
do em cima de um veiculo movel (figura 3.1). O algoritmo tem como finalidade optimi-
zar o percurso do robd mével, a posicdo e a configuragcdo do manipulador, sem ocorrer

qgualquer coliséo.
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Figura 3.1 Sistema manipulador robotico [13].

3.2.2.2 Ambiente do robd

O ambiente do robd é representado por um conjunto de células (figura 3.3) e por du-
as grelhas numéricas, uma para 0s campos potenciais e para a meta, e a outra para 0s

obstaculos.

O campo potencial numérico (figura 3.2) é construido da seguinte forma:

» U =0 para cada ponto que coincide com as fronteiras dos obstéculos;

* U=0; (00 >0;) para 0 ponto para qualquer ponto na vizinhanca do obstaculo;
* U =0; (01 >0y para qualquer ponto na vizinhanga dos pontos antermpes (

» Até que todos os pontos da grelha serem afectados de um valor.
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Figura 3.2 Campo potencial numérico [13].

A construcdo do campo potencial para a meta é idéntico. Comeca-se por atribuir o
valor zero para a meta, de seguida atribui-se um peso a cada célula vizinha da meta, com

um valor superior a esta, e assim por diante.

3.2.2.3 Representacéo

As strings (de comprimento constante) para o rob6 mével sdo codificadas em valores

inteiros e séo representado da seguinte forma:

{( X1, yl)’ rey (Xn’ yn)}

3.2.2.4 Funcéo de aptidao

Para a funcdo de optimizacdo € considerada: a distancia aos obstaculos, o binario

aplicado, a capacidade de manipulacéo e a distribuicdo optima do binario.
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3.2.2.5 Operadores genéticos

Os operadores genéticos adoptados séo:

* Operador de reproducdamétodo de amostragem estocastica.

» Operador de cruzamento (figura 3=3nétodo do cruzamento analogo.
Quando existem varios pontos que coincidem nas duas trajectorias € escolhido alea-
toriamente um destes pontos para o cruzamento. No caso contrario escolhem-se dois
pontos relativamente proximos, um de cada trajectoria, e gera-se um caminho para
cada trajectoria entre um dos pontos seleccionado e o ponto seguinte da outra trajec-

toria.
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Figura 3.3 Operador de cruzamento [13].

» Operador de mutacdo. Escolhe-se aleatoriamente um ponto da trajectéria e, a partir

deste ponto até ao final daling os pontos séo gerados aleatoriamente.
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3.2.3 Navegador/planeador evolutivo adaptativo

3.2.3.1 Introdugéao

O navegador/planeador evolutivo adaptativo (NPE) [4] foi desenvolvido de modo a
ser flexivel e adaptativo. Utiliza métodos de planeamente@féime e emon-line que
permitem:

» Modificar os critérios de optimizacéo;
» Incorporar varios tipos de conhecimento especifico do dominio;
* Incluir opgbes entre caminhos curtos, planeamentos com alta eficiéncia e lidar

com ambientes apresentando obstaculos desconhecidos.

3.2.3.2 Algoritmo do navegador /planeador

O navegador NPE pode regular o seu desempenho de acordo com o ambiente e com
suas modificacdes, adaptando permanentemente as probabilidades dos seus operadores e

ajustando os percursos, mesmo quando o robd se encontra em movimento.
O NPE encontra-se explanado no algoritmo 3.1

Procedi nent o NPE

t « 0

se known_pat h entéo
input P( t)

sendo
inicializa P( t)

fim se

avaliar P( t)

repetir enquanto cond <> fim
I « t+1

seleccionar operador 0; com probabilidade p;
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sel ecci onar pai(s) de P(t)

produzir um descendente aplicando o operador o0 aos
pai (s) escol hi dos

aval i ar os novos descendentes

substituir os novos descendentes pel os piores

elementos da populagéo

escolher o melhor elemento pdeP( t)
se on_linee pé admissivele resto ( t/ n)=0
entao
mover um passo  Knpax NO percurso determinado por p

enquanto observa ambiente
modificar os valores em todos os individuos de
acordo com a nova posicao inicial
se existir alguma mudanca observada entdo
actualiza mapa
fim se
avaliaP( t)
fim se
fim repetir

retornar

Algoritmo 3.1 Algoritmo NPE.

O algoritmo do navegador NPE usa o0 método dos AGs em regime permanente. A va-
riavel Know_path indica se € necessario criar uma populacéo inicial P(0). No caso afir-
mativo, a populacéo P(0) utilizada pode ser a populacgéo final da ultima pesquisa ou entao
pode ser escolhida através de outro método. Por seu lado a vamidiet indica qual o

tipo de planeamento utilizado.

O algoritmo NPE em modan-line corre dois processos em paralelo:
» Navegacéo do robd, ao longo da melhor trajectéria, enquanto observa o ambiente
com o fim de detectar novos objectos.
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» Execucédo do AE para encontrar eventuais trajectorias melhores, tendo em conta a
nova posicao do robd e os novos objectos detectados (se existirem).
Quando é detectada uma nova trajectoria mais eficiente, o percurso em uso é substituido

por essa nova trajectoria.

Como o algoritmo permite executar o planeamento da trajectéria tardn-kne como
emoff-line, uma técnica comum consiste em usar no algoritméne a populacéo final

apos a execucao do algoritmo effaline.

3.2.3.3 Representacao das trajectorias

Uma trajectéria € representada por wtmang, correspondente a segmentos rectos,
como consequéncia dos pontos que constituestriags. Cadastring € composta por
parametros e cada um deste é constituido por trés valores reais. Os dois primeiros valores

sdo as coordenadas de um ponto e o terceiro indica se este ponto é ou ndo admissivel.

Xa| Y b1 | %|Yn|bn

O numero de pontos intermédiosatiang é variavel.

3.2.3.4 Funcéo de aptidao

Neste algoritmo s&o considerados dois tipos de fungbes de aptiddo, consoante as

strings s&o ou nao admissiveis.

Para astrings admissiveis (todos os pontos dleing sdo admissiveis) a funcao de

aptidao é

f =wy x dist(p) + ws x smoothp) +w;, x clearf)

onde:
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Wq, Ws € W, S80 0S pesos de cada critério de acordo com a sua importancia.

n-1
o dist(p) = Z d(m,m,,), é a funcéo que calcula a distancia total da trajectoria,;

n-1
e smooth(p) = m_%xs(m ), € a funcéo que calcula a curvatura maxima dos pontos in-

termeédios, sendedefinida por:

6 .
min{d(m_,,m),d(m,m,,)}’

s(m) =

o parametrd ;O [0, 1] é o &ngulo entre os segmentos de recta ligando a trajatiaréa

m e 0 segmento de reat@ e m..
n-1

e clear(p) = mex ¢, onde
1=

C_D g -1, ® g=21
= Eeaxu—gi) -1, outros caswos

0 parametray; é a distancia mais pequena do segmento m..; Bra todos os objectos, a
distancia define a distancia minima de seguranca relativa a um objactauen coefici-

ente. Quando a distancia diminui abaixo da distancia de seguranca a penalizacéo cresce
exponencialmente. A funcao clggré definida como o maximo dosque indica se uma

trajectoria € perigosa devido ao seu percurso passar perto de um obstaculo.

A funcdo de aptiddo para as trajectérias ndo admissiveis tem em conta os seguintes
factores:
* Numero de interseccdes da trajectoria com os obstaculos;

» A profundidade da interseccdo do percurso com a trajectoria;
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A taxa de percurso admissiwetsus o percurso nao admissivel;
Comprimento da trajectoria;
A pior trajectoria admissivel € sempre melhor do que uma trajectéria ndo admis-

sivel.

3.2.3.5 Operadores utilizados

Os operadores implementados no algoritmo séo:

Cruzamento de ponto simples;

Mutate_1- muda ligeiramente um ponto intermédio. Este operador é utilizado
para fazer pequenos ajustamentos na trajectoria;

Mutate 2- utilizado para fazer grandes modificacdes num ponto intermédio;
Inserir-remover— inserir/remover nos intermédios em trajectorias ndo admissi-
veis;

Swap- troca dois parametros (genes) seguidos;

Smooth— Suaviza uma trajectéria admissivel substituindo um ponto por dois de
modo a remover o canto do percurso;

Repair— utilizado em trajectorias ndo admissiveis. Troca uma sequéncia de pon-
tos ndo admissiveis (que cruzam um obstaculo) por um conjunto de pontos de

modo a que a trajectdria contorne esse obstaculo.

3.2.3.6 Reproducéo e seleccéo

A seleccao é feita por torneio e o operador de reproducao € proporcional a aptidao.

3.2.3.7 Probabilidades adaptativas dos oper ador es

As probabilidades dos operadores comecam todos com a mesmo valor, apés um in-

tervalo o algoritmo usa um mecanismo automatico para medir os desempenhos dos ope-

radores genéticos e adaptar as probabilidgdi#s acordo com esse desempenho.
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3.2.3.8 Experiéncias e resultados em modaff-line

Alguns resultados obtidos no modo off-line estédo apresentados na figura 3.4. Os re-
sultados obtidos estdo perto da solucao ideal, com um nimero médio de geracbes para
obtencao de resultados de T = 400 geracdes. Normalmente sdo necessarias T = 600 gera-
¢Oes para obter resultados satisfatérios.

T =800 T =400

Figura 3.4 Trajectérias em modfi-line [4].

3.2.3.9 Experiéncias e resultados em modan-line

Nesta simulacdo o robd conhece parte do ambiente (o rob6 desconhece alguns ob-
jectos) e tem uma visédo de rd® O rob0 detecta um objecto desconhecido quando se
aproxima deste de uma distanBiaendo entdo o objecto anotado no ambiente do robd.

Na navegacaon-line o estado desta é verificado em cadgeracdes e, deste modo,

é fornecido ao robd o melhor percurso admissivel. O rob6 move-se em passos de com-
primentokmax (kmax <R — denota o comprimento maximo desses passos). Se 0 segmento
do percurso tem um comprimento inferior ao valor gg &ntdo o robd executa-o de uma

s6 vez. No caso contrario, o rob6 move-se ao longo do segmento através de varios passos.
O processo de evolucdo é executado em paralelo com o movimento do robd, pelo que
guando é encontrado um percurso melhor o robd passa a seguir este no passo seguinte.
Quando o robd detecta a presenca/auséncia de um objecto desconhecido/conhecido inse-
re-o/remove-o do ambiente. Consequentemente, a trajectoria pode ser modificada e as

funcdes de aptiddo serem recalculadas, pois os percursos podem tornar-se ndo admissi-
veis.
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A figura 3.5 apresenta o ambiente do rob6 com os objectos desconhecidos represen-
tados a “transparentes”. Inicialmente o robd segue a trajectéria encontrauttliemn
(figura 3.5-a). Quando o robé encontra um obstaculo (figura 3.5-b e figura 3.5-c) a tra-

jectodria é recalculada de acordo com o novo ambiente (figura 3.5-c e figura 3.5-d).

I "\

g N

'i')\

C)

Figura 3.5 Navegacao do robd on-line [4].

a) percurso do rob6, com dois obstaculos desconhecidos (objectos transparentes);

b) instante em que o robd descobre o primeiro obstaculo desconhecido, neste ponto
0 objecto é inserido no ambiente e geradas novas trajectorias;

c) robb a seguir 0 NOVO percurso;

d) percurso que o robd seguiu.

3.2.4 Planeamento de trajectérias com desvio dinamico de obstaculos

3.2.4.1 Introducéo

Han et al. [21] propdem também um algoritmo de navegacdo para um robd movel

em tempo real com a capacidade de evitar obstaculos. O algoritmo funciona em ambien-
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tes dinamicos. A funcéo de custo toma em consideracao a distancia e a seguranca do per-
Ccurso.

O robd é munido de um sistema de visao (tanto pode estar incluido neste como em
gualquer parte do ambiente) e de um algoritmo que planeia o percurso. Num sistema di-
namico o algoritmo deve identificar em tempo real o movimento de obstaculos e a gera-

¢ao de percursos admissiveis deve ser também efectuada em tempo real.

3.2.4.2 Representacao das trajectorias

Uma trajectoria € constituida pelas coordenaxiasg (le todos os pontos intermédios
entre o ponto inicial e o ponto final. Por forma a diminuir o comprimentsrda e o
tempo computacional, cada ponto intermédig/) € projectado na semi-recta que liga o
ponto de origem ao ponto de destino. Se as distancias entre as projec¢des forem iguais €
necessario guardar apenas a distancia entre esses pontos e as sua projeccdes (figura 3.6)

(espaco dos g's). Aring guarda os valores dos g's em modo binario.

Y A
9% — Pontofinal
N Ponto
intermédio
g, AN Projeccéo
X N
Porito inicial
>
X

Figura 3.6 Estruturade codificacao [21].

3.2.4.3 Funcéo de aptidao

A funcéo de aptiddo é medida de acordo com a distancia do percurso e de acordo
com a distancia aos obstaculos dada por:
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onde:
li — é a distancia entre o ponto interméidéoo ponto final;
L; — € a distancia entre a projeccao do pomt@ ponto final,
dmin — € a distancia minima entre os pontos intermédios e os obstaculos;

a €8 —sao os pesos de cada factor na fungéao de aptidao.

3.2.4.4 Resultados

O algoritmo apresenta bons resultados enquanto a velocidade do robd permanecer in-

ferior a 1,2 m/s. Na figura 3.7 esté ilustrado o efeito do peso de cada componente na fun-
cao de aptidao.

Ponto final

Ponto
inicial

Figura3.7 trajectoria final entre dois pontos [21].

Legenda
linha continua-a =300, =0,01;
linha descontinua—-a =100, =03.
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3.3 Escolha e desenho de manipuladores robéticos

3.3.1 Introducao

A escolha e desenho de um manipulador roboético deve ter em atencao a tarefa a ser
executada e os obstaculos que se encontram no ambiente de trabalho [5],[6],[15],[16].
Nesta seccdo é apresentado um exemplo onde é escolhido o rob6é que tem o melhor de-
sempenho para uma tarefa entre varios robds possiveis. Nas subsecc¢cdes seguintes sao
apresentados diversos métodos para projectar o melhor manipulador robético que satisfaz
determinadas restri¢des.

3.3.2 Seleccao do melhor rob6

3.3.2.1 Introdugéao

Chedmail e Ramstein [16] apresentam um algoritmo para escolher o robé que de-
sempenha melhor uma tarefa, dentro de um conjunto de robds com determinadas morfo-
logias e posicdes. A tarefa consiste em seguir uma determinada trajectéria num ambiente

com obstaculos.

3.3.2.2 Representacao

A string é constituida por:

oo
x =00

FxH

onde:
T - indica o tipo de mecanismo daing X, T pertence ao conjunto de robds;
Li — coordenadado vector que guarda os comprimentos dos elos;

X — coordenadada posicao/orientacdo da base do mecanismo.
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3.3.2.3 Funcéo de aptidao

O objectivo do problema consiste em minimizar a trajectoria seguida pelo ponto ter-

minal do mecanismo, sem ocorrerem colisdes.

3.3.2.4 Operadores genéticos

* O operador de seleccao € baseado no método da roleta redonda.

» O operador de cruzamento consiste em trocar o tipo ou a posi¢cao da base entre as du-

asstrings (manipuladores).

* O operador de mutacao tem como funcdo mudar o tipo de mecanismo ou a posicao da

base.

3.3.2.5 Problemas a resolver

Nesta seccao sao apresentados dois exemplos, sendo um bidimensional e o outro tri-

dimensional.

A primeira simulacéo esta representada na figura 3.8, sendo os robds a utilizar: um
robd RR e um robd RP. A limitacdo das juntas rotacionais é de [0°; 360°] e das juntas
prismaticas € de [0; L]. A base do rob6 deve estar localizada no eixo conforme indicado
na figura 3.8.
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“Percurso

Obstéculos o

Eixo

/F:obf) RP

Robd RR

Figura3.8 Ambiente da simulagéao 1 [16].

O mecanismo escolhido pelo algoritmo foi o mecanismo RR ao fim da geracao 40.

Neste exemplo o robé escolhido consegue seguir toda a trajectoria.

A 2° simulacdo é baseada num ambiente real (figura 3.9), onde sdo comparados qua-
tro tipos de mecanismos:

* RobO0 cilindrico th8

* Rob0 Scara

* Rob6 Puma

* Rob0 Silbot

Figura 3.9 Ambiente da simulagéo 2 [16].
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Pretende-se que o robd siga um determinado percurso num ambiente com muitas

restricoes.

A convergéncia do algoritmo foi obtida ao fim de cinco geracdes e o robd escolhido
pelo algoritmo foi o th8. O ponto terminal do robd consegue seguir 95% da trajectoria. A

posicdo da base do robd é determinada ao fim de 190 iteragdes.

3.3.3 Projecto de rob6s modulares utilizando AGs

3.3.3.1 Introducéo

J. Han et al. [5] apresentam um algoritmo para construir um robd modular a partir de
um conjunto de elos e de juntas. A construcdo da estrutura mecanica tem como objectivo

incluir o nimero minimo de médulos que satisfaca a tarefa pretendida.

3.3.3.2 Resolucédo do problema

Para determinar o comprimento 6ptimo de cada elo o algoritmo € dividido em dois
passos:
» obter a configuracdo necessaria do rob6 utilizando as equac¢des da cinematica;

» calcular o comprimento 6ptimo dos elos.

O rob6 é constituido por trés tipos de médulos:
* base do manipulador (sem nenhum grau de liberdade);
* elos;

» dois tipos de juntas (prismaticas e rotacionais).

Para determinar a configuracdo adequada do manipulador robdético sdo necessarias

duas variaveis: uma relativa a base do rob6 e outra relativa ao ponto terminal.

O sistema de coordenadas esta representado na figura 3.10.
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Z4 Qg Vg Z)

S¥s ¥ 2)

P(Xp’ yp’ Zp)

V-<

OXy Yo 2y Ay B Y,

n i .
]

T0¢Ye 20 G V)

X

Figura3.10 Sistemade coordenadas[5].

Inicialmente o algoritmo parte com um rob6é composto por trés elos simples ‘BBB’ (B é
uma junta pivo, na figura 3.10 estas juntas estdo situadas nos poQtesS). De segui-
da, de acordo com as condi¢Bes da cinemética, verifica-se a necessidade de adicionar

uma junta de rotacao (‘R’) entre as juntas iniciais.
A posicaoP e Q séo determinadas pelas seguintes equacdes:
Q(Xq’yq’zq) = Ilk

P(Xpiypizp) :T(X’['yt’zt)_IS'a

De acordo com as equacgdes (3.1), (3.2) e (3.3) a adicdo de uma junta ‘R’ é determinada

pela capacidade do ponto terminal seguir a trajectoria pretendida.

j.PQ=0 (3.1)

ar(kx QP) =0 (3.2)



3 APLICACAO DEALGORITMOS GENETICOS AROBOTICA 107

OPQ=0 (33)

Por exemplo, se o produto interno entre j e PQ nao for zero, entdo € necessario introdu-

zir uma junta de rotacdo ‘R’ entre os ponte Q, para corrigir o angulo de tor¢do. De

modo idéntico, se o produto interno na equacao (3.3) for diferente de zero é também ne-
cessario adicionar uma junta de rotacao ‘R’ entre os p&edd da trajectoria. Por fim,

se a equacao (3.2) ndo apresentar um resultado nulo é necessario acrescentar uma junta

de rotac&o entre os pontQs Sou entre os pontdse P.

Com este procedimento e para as trajectorias amostradas, a configuracdo das juntas
necessérias do manipulador pode ser determinada a partir dos submanipuladores
‘RBBRBR’ ou ‘RBRBBR’. Das configuracdes seleccionadas, pode-se obter as equagdes
directa e inversa da cinematica e da dinamica. Estes dados serdo usados para optimizar o

comprimento dos elos no passo seguinte dos AGs.

3.3.3.3 Algoritmos genéticos utilizados

Os AG séo codificados edrings binarias.
A probabilidade p é adaptativa (aumenta a medida que o processo decorre):

t
P = Prax X5
Os limites dos parametros sao:

S t
xh =% —(x) =Xhin) x€'T

min

o t
xIo=x = (X" = Xha) xE'T

e a resolucdo dos parametros é dada pela férmula:
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min

onde:
t € o nUmero da geracao corrente;
T é o nimero de geracoes;
n é ataxa de reducao;
X; € 0 parametrpdastring;
x éo parametrpcom melhor aptidao dsring;
B’ é o nimero dbits do parametrg;

R é a resolucdo do paramejro

3.3.3.4 Funcéo objectivo e funcéo de aptidédo

A medida para avaliar as solu¢ges deve ser independente do manipulador. Assim, é

definida a capacidade de manipulacao relativa (ou manipulabilidade relativa) por:

onde:

fu = funcdo(compriment)

M=XJ37

sem= 2 entdo:

fu=17el, = /a? +d’

onde:

J € a matriz jacobiana da cinematica instantanea;
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m é a dimensao do espaco da tarefa;
| representa o comprimento total do manipulador;
a é o comprimento de um elo;

di representa os parametros cinematicos.

A funcéo objectivo ao longo de uma trajectéria é a dada por:

KTYBX

Y L

rms T

tarefa

onde:
kmax € 0 NnUmMero maximo de pontos de trabalho;

Tiareta € O tempo de execucao da tarefa;

Tamostragem = Tiarefa X Kmax-

3.3.3.5 simulacdes

Natarefa da tabela 3.1 sdo apresentadas as posi¢cdes que o manipulador deve seguir.
A trajectoria desejada € calculada pela interpolacdo linear entre os pontos da tarefa. O
intervalo inicial dos parametros € [0,1; 0,6] [m].

Tabela 3.1 Especificacao da tarefa 1 [5].

N.° tarefa Px Py o
1 0,5 -0,5 0,2
2 0,1 0,1 0,4
3 -0,3 0,4 0,6

Os resultados do manipulador éptimo estao representados na figura 3.11.
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12
¥——/_
Z{m) 1
1.2, 08
f [ 0,6
C'-l" - .:',.‘_- f
= 04
02/ : 02
0, — |
e 05 5 10 15 20
Tempo
@ (b)

Figura3.11 Resultado da simulacéo da tabela 3.1 [5].

(a) Trajectéria do ponto terminal; (b) capacidade de manipulacao.

O tipo de manipulador obtido nesta simulacédo foi ‘RBB’ com 3 graus de liberdade e com
0s comprimentos dos elos de= 0,2 [m],l, =0,47 [m] el3 = 0,245 [m].

Para a tarefa representada na tabela 3.2 os resultados da simulacdo estdo representa-

dos nas figura 3.12 e na figura 3.13. O manipulador obtido é ‘RBBRBR’ com 6 graus de
liberdade e comprimentos dos ells: 0,2 [m] el; =13 = 0,49 [m].

Tabela 3.2 Especificacao da tarefa 2 (pontos e orientacdo do ponto terminal) [5].

N.° da tarefa Px Py o2 Oy Yo @p
1 0.2 0.4 -0.1 -300 200 300
2 0.1 0.3 0.1 -200 200 300
3 -0.1 0.2 0.2 -200 100 300
4 -0.2 -0.3 0.4 -200 100 200
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0,6

0,5 _‘\
04 V\
03 \/f

0.2
01

0
0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo [9]

(@ (b)
Figura3.12 Resultado datarefa 2 [5].
(a) Trajectéria do ponto terminal; (b) capacidade de manipulagéo.

05 eo2
048 r’ —/ elos
047 04
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03
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0 daol
oue “U eo4
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000

Geracéo Geracao
@ (b)

Figura3.13 Resultadosdatarefa2 [5].

(a) Aptidao maxima; (b) comprimento dos elos.

3.3.4 Projecto de um manipulador robotico através de AEs

3.3.4.1 Introducéo

Chocron e Bidaud [15] descrevermn um AE multicromossoma, para projectar um sis-
tema robdtico de acordo com a tarefa a executar com o menor nimero possivel de mé-
dulos. O algoritmo utiliza uma codificacdo binaria para os parametros de configuracéo e
uma codificacdo real para a cineméatica. Neste projecto considera-se um robd com uma

base mével e uma mao (ponto terminal), que pode ser construido com 0s seguintes mo-
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delos: juntas (rotacionais (R), prisméaticas (P) ou fixas (F)) e elos ([0; 1] m). O manipula-

dor deve percorrer um conjunto de pontos num ambiente tridimensional.

Parametros de projecto para um segmento:
» orientagdo da juntafIR,, Ry, Ry);
e tipo de junta (R, P ou F);

e comprimento dos elos (0, 1/15,...,1 [m]).

A funcéo de aptidéo é dada por:

f= e—(aXL+b><A+c><|+d><O+g><M)

sendog, b, ¢, d eg os pesos de cada critério;
e as funcdes:

L — distancia linear;

A - distancia angular;

| — méddulos envolvidos;

M - capacidade de manipulagéo.

3.3.4.2 Algoritmo evolutivo multicromossoma

O algoritmo utiliza os operadores de seleccdo, cruzamento e mutagcéo. A pesquisa da
topologia e da configuracéo é feita simultaneamente pelo uso de um genoma para os dois
subconjuntos de parametros (topologia e configuracédo). Deste modo, é evitada a interrup-
¢ao da evolucéo global para determinar os parametros e acelerar o processo evolutivo. A
inclusdo de todo o gendtipo num s6 cromossoma € pouco eficientrpagsde grande
comprimento (neste problema eram necessarios mais det§0®or exemplo, enquanto
uma parte datring procura uma boa configuracdo, a outra parée 4§ topologia) pode
estar a perder a sua qualidade. Para prevenir este tipo de problemas a informacéo é distri-
buida em variastrings. Cadastring guarda informacao de ligacdo que ndo é afectada
pelo cruzamento global. Assim, cada configuracdo tem a sua pstipngs, ndo sendo
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influenciada pelo que acontece as outras strings. Cada string é submetida ao seu proprio
cruzamento e € independente do que acontece a este operador de cruzamento. Além do
mais, como a&tring € constituida naturalmente pela ligacdo dos parametgdnfigu-

racdo), pode ser avaliada localmente e pode ser feita qualquer consideracéo pelo operador
genético com respeito a sua manipulacdo. De facto, todaisirgs sdo ligadas global-

mente através da topologia steing, mas algumas delas sdo mais dedicadas a partes em

particular ndo relacionadas com a funcéo objectivo.

A codificacdo é binaria para a topologia e real para a posicao da base e para as confi-

guracoOes(figura 3.14).

Topologia Configuragéo
tipo dejunta coordenada (em
(0;R; P) virgula % a; A
flutuante) a, a, q
orientagdo da junta . ] ] Jurtes
0:R:R:R 3 3 3 untas (em
@R R ) virgula

flutuante)

comprimento do —
elo (0;..;15) Posicao da
base

n.t Configuragdes
Segmento 1 ... Segmento 256 manipuladores|

Figura3.14 Genoma heterogéneo [15].

Estas decisdes foram tomadas porque para uma topologia modular € melhor descrita
por valores inteiros, além de que, valores reais evitam a perda de precisdo nas configura-

¢cOes apos as discretizacoes.

Cada segmento do manipulador € codificado cdmtsBos dois primeiros indicam o
tipo de junta, os dois seguintes dao a orientagao relativa do eixo dajuRall, R,),

0S quatro restantes indicam o comprimento do elo (figura 3.14).
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A configuracdo da base e das juntas € codificada através de valores reais e colocados
emstrings separadas. Os valores reais podem variar no intervalo [0; 1], e sdo codificados

com seis digitos reais que permité ¢8lores diferentes.

O espaco de pesquisa para a topologia inclui” 2iB@lividuos e permite

256" x 1(P™™*18 5plucdes para um manipulador comraus de liberdaderex t metas.

3.3.4.3 Operadores genéticos

Relativamente aos operadores genéticos ha a referir:

* O operador de seleccdo adopta uma amostragem estocéatiesddr stochastic
sampling with replacement). A presséo da selecgéo é escolhida de acordo com a pro-
gressao da evolucéao, ou seja:

P =P oX(Fmn+09)
fo=Ff

onde:
P o€ a referéncia da presséao de seleccéo;
p € apressao de seleccao;
Fmn € amédia da funcao de aptiddo da populacao;
fm € a aptidao individual modificada;

o+€ 0 desvio padrao da aptidao.

» O operador de cruzamento escolhido para a representacdo binaria € do tipo uniforme
devido a ineficiéncia do cruzamento de ponto simples para cromossomas de grande
comprimento. Para a codificacdo real, o cruzamento uniforme consiste em trocar va-

lores reais entre os dois pais. Para prevenir que a configuracdo de cruzamento seja
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disruptiva, a probabilidade de permutacdo € modificada de acordo com a aptidao local

de cada configuragéo para desactivar a migracao dos parametros mais aptos, ou seja:

ai

gm :-?;;
0. = 05
P Jai * Ogi

onde:
g i € a aptidao local relativa, para o rabdea configuracan

fw € a aptidao local média, para o rab§

i€ a probabilidade de permutacéo para a configuiagéo

» O operador de mutacéo utilizado, na representacdo binaria, € adaptativo e o ajusta-

mento da probabilidade, feito de acordo com cada funcao de aptidao:
_ pmMn
pm - f

onde:
Pmmin € @ probabilidade de mutagéo minima;

f € a funcéo de aptidao.

* A probabilidade de mutacdo, para a representacdo real, adapta-se a evolucdo pela

modificacdo do desvio padréo, de acordo com a aptiddo de cada individuo:

onde:
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O o€ 0 desvio padrdo minimo do operador de mutacéo;
fi € a funcdo de aptidao daing i;

z é uma variavel aleatéria normal.

3.3.4.4 Simulacao

Os parametros utilizados na simulag&o foram:
P o=1; min = 0,60 0= 0,001; pmin = 0,001;4 =20e T = 50.

O problema a resolver é tridimensional e sdo utilizados trés algoritmos para resolver
o problema (AGs com dois niveisTGA, AE multicromossoma MEA e AE multicro-
mossoma adaptativo AMCA). A diferenca entre estes algoritmos encontra-se na tabela
3.3.

Tabela 3.3 Diferengas entre os algoritmos utilizados [15].

Area TGA MEA AMEA
Codificacao binario binario/real binario/real
Evolucao separada simultanea simultanea
Operadores estatica estatica adaptativa

O manipulador utilizado e a respectiva tarefa encontram-se representados na figura
3.15. Existem quatro pontos a ser visitados e seis obstaculos. Todos os critérios séo colo-
cados a “1” e a distancia de seguranca é de 0,1 metros. Os parametros utilizados estao
descritos acima e as topologias adoptadas incluem até oito graus de liberdade permitindo,

assim, escolher manipuladores redundantes.
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g Metas
©  Obstaculos

Figura 3.15 Especificacdo da tarefa [15].

A figura 3.16 (a) mostra o melhor individuo com os algoritmos TGA, MEA e
AMEA. O algoritmo AMEA né&o s6 apresenta o melhor individuo como é cerca de 120
vezes mais rapido. Na figura 3.16 (b) encontra-se a evolucdo das médias de aptidao.
Como se pode verificar as diferencas sdo mais notaveis e a evolucao da populacao é su-
perior com o algoritmo AMEA. Isto mostra que o algoritmo continua a melhorar toda a
populacdo enquanto ndo for encontrado um individuo mais apto. De facto, os algoritmos
TGA e MEA mantém uma diferenca constante devido a mutacdo ser constante, pertur-
bando a populacédo. Contrariamente, o algoritmo AMEA diminui o ruido introduzido pelo

operador de mutagdo com o aumento da aptidao.
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06
06 [Ter — MEA — AMEA — ToA

0,5 — 05

0,4 04

0,3 03 [
0,2} 02

0,1 0,1

0

0 510 15 20 25 20 35 40 4550 ©
Geracéao Geragao
(a) (b)

Figura 3.16 Comparacao entre os trés algoritmos [15].

(a) Comparacgéao entre os melhores valores de aptidao;

(b) comparacao entre os valores médios de aptidao.

3.3.5 Desenho de manipuladores através de um AGMPs

3.3.5.1 Introdugéao

Na publicacéo [6] apresenta um algoritmo para desenhar um manipulador que se
adeque melhor a uma tarefa. Para esse fim utilizam-se AGs com varias populagcdes
(AGMPS).

As variaveis do projecto sao:
» dimenséao (comprimento dos elos);

» configuracdo (angulos das juntas) e posicédo da base do manipulador.

O projecto € constituido por 4 fases:
* projecto;

* protétipo;

» planeamento;

* controlo.
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O projecto de um manipulador planar com trés graus de liberdade (figura 3.17), ten-
do como tarefa rodar uma manivela, pelo que a trajectéria a descrever é circular (figura

3.18). Assim, interessa apenas a posicado do ponto terminal do manipulador redundante.

Y (x,y,) Ponto de tarefa " —~ Y 4
(Xa¥a) " 3
| A 01 X
0 > 5
X
Figura 3.17 Manipulador planar com 3 Figura 3.18 Tarefa a executar [6].

graus de liberdade [6].
Para resolver o problema sédo usadas as varidugis)(e o, y») para as juntas 2 e
3. Se &, y2) € conhecido entdo o comprimeld@ automaticamente conhecido pela linha

gue liga a junta 3 e o0 ponto terminal.

A medida para escolher o manipulador éptimo (M) deve ser independente da escala.

Nesta perspectiva utiliza-se a capacidade de manipulagao relativa como medida:

fu = funcdo(compriment?)
M=Y3"

sem= 2 entdoy =1°el =./a* +d?

onde:

J € a matriz jacobiana da cinematica;
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m é a dimensao do espaco da tarefa;
| € o comprimento total do manipulador;
a é o comprimento de um elo;

di representa os parametros cinematicos.

As restri¢cdes utilizadas no problema sao:

» capacidade de alcancar (RCg.(atingir o ponto pretendido);

» heuristicas (RH) (evitar certas configurac@asg,elo com comprimento nulo);
* limitagcOes das juntas (RLJ);

* mudancas dos angulos das juntas (MA&) ¢vita mudancas bruscas);

» especificas da tarefa (RET).

3.3.5.2 Operadores genéticos e representacao

Os operadores genéticos utilizados sdo: reproducédo, cruzamento e mutacdo (nor-
mais).

A representacdo datrings € da formaxi, y1, X, ¥2) em que cada varidvel € codifi-
cada com %hits.

Para o projecto do manipulador planar, o nimero de pontos varia de acordo com o
namero de pontos da tarefa (considerandolgeed ; o utilizados como variaveis de
projecto):

(n-2)xp+n+2
onde:

n € o numero de graus de liberdade;

p € o numero total de pontos da tarefa.

O espaco de pesquisa cresce exponencialmente com o niumero de variaveis. Isto im-
plica que a qualidade da solu¢do diminui rapidamente. Para evitar este problema, sdo uti-

lizadasp funcBes de optimizacdo correspondentes a cada ponto da tarefa. Assim, sao
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projectados p manipuladores para p pontos de tarefa. A vantagem desta implementacao
paralela é que o numero de variaveis para cada funcao é fixgda #éma equacao ante-

rior. Esta vantagem obtém-se a custa da introducao de duas restricdes adicionais: a restri-
¢do RL- os comprimentos dos elos, dosmanipuladores, devem ser idénticos, e a restri-

¢do RBP- a base dot manipuladores deve ter a mesma posi¢cao. Estas restricdbes séo
necessarias porque, como € obvio, se pretende que um manipulador seja 0 mesmo em to-

dos os pontos.

3.3.5.3 Funcéo de aptidéao

A funcao de aptiddo € formada pela funcéo objectivo e pelo valor de ajuste das res-

tricBes de ligacdo (que € obtida pela comparacgéo dos individuos das outras populacdes):

fii = My + RET; + RG; + RLJ; + RL; + RBR; + MAJ;

onde:i é o individuo da populacgp
M, é a capacidade de manipulacéo relativa;
RET sdao as restricdes especificas da tarefa;
RC é a capacidade de alcancar,
RLJ séo as restricdes das limitacdes das juntas;
RL diz respeito as restricdo dos comprimentos dos elos;
RBP é a restricao relativa a base do manipulador;

MAJ sao as restricbes dos angulos das juntas.

A funcédo de aptiddo pode incluir pesos nas subfung¢des. Cada subfuncao atribui um

valor ao manipulador de acordo com o desempenho deste nessa area.

Por exemplo, quando, uma populacdo tem uma fungcado objectivo bastante elevada e quan-
do a média da populacgéo tiver uma restricdo RL bastante diferente das restantes, entdo o

valor da restricdo RL vai neutralizar o valor alto da funcdo objectivo.
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3.3.5.4 Projecto progressivo

O projecto progressivo reduz sucessivamente o numero de variaveis e o espaco de
pesquisa, enquanto aumenta o nimero de pontos finitos do espaco da tarefa. O projecto
progressivo tem os seguintes passos (figura 3.19):

» projecto cinematice- é deduzido o valor 6ptimo das varidveis de projecto para o

comprimento dos elos e sdo determinados os angulos e a posicao da base;

» protétipo- sdo optimizadas as variaveis dos angulos e da posicéo da base;

» planeamento- é planeada uma trajectoéria com mais pontos do percurso. Se al-
guma restricdo ndo é satisfeita o algoritmo regressa ao primeiro passo (projecto
cinematico);

» controlo cinematice- consiste em continuar a interpolar novos pontos da tarefa e
para justificar o projecto e o planeamento dos 3 primeiros passos. Se for detecta-

da uma violac&o de uma restricdo volta-se ao primeiro passo.

3.3.5.5 Resultados

A figura 3.20 mostra a variacdo da melhor funcdo de aptidao (passo 1). A figura 3.21
apresenta a variagcao do comprimento total para os quatro pontos da tarefa. O resultado do
protétipo € mostrado na figura 3.22 (passo 2). A figura 3.23 e a figura 3.24 apresentam,

respectivamente o resultado do passo 3 e o resultado do algoritmo.

F; Max Geragéo

Trajectéria Porto dataref Ponto da subtarefa 200 400 600 800 1000
A/ nOLa arera A/ ¥ 10
-20
-30
Projecto/Prototipo  — Planeamento —  Controlo .40
-50

Figura3.19 Projecto progressivo [6]. Figura3.20 Fyma V.S. NUmero de gera-

cOes [6].



3 APLICACAO DEALGORITMOS GENETICOS AROBOTICA 123

05 1 15 2
0,25 X
-05

Figura 3.21 Comprimentos dos elos v.s.Figura 3.22 dimenséo Optima e a base dos

namero de geracoes [6]. pontos da tarefa [6].

Geracgao

Figura 3.23 Resultados do protétipo e doFigura 3.24 Resultado do controlo no es-

planeamento no espaco das juntas [6]. paco das juntas [6].

3.4 Estudo da locomocéo de robos

3.4.1 Introducao

Os AGs sao bastantes utilizados no estudo da locomocéo através de robés com per-
nas [7],[8],[9],[18],[12],[19],[20]. Um sistema robdtico com pernas deve ser autbnomo,
nomeadamente do ponto de vista da energia consumida. Nesta parte sdo apresentadas al-

gumas aplicacdes de AGs a sistemas roboticos de locomocéao.
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3.4.2 Locomoc¢éao do “Stiquito”

3.4.2.1 Introducgéao

Gray Parker et al. [9] tentam optimizar o modo de andar de um robd (Stiquito) de
seis pernas. Sao utilizados AGCs para desenvolver um modo suave de caminhar. O robo
tem dois actuadores unidireccionais por perna: um para a erguer e 0 outro para fazer a

operacao contraria.

3.4.2.2 Representacéo

O cromossoma tem uma parte que caracteriza o modo ciclo de andamento. O com-

primento do cromossoma é fixo:

(C1 ((AR) ((AR)1 (AR)2 (AR)3 (AR)4 (AR)s (AR)s (AR)7 (AR)s (AR)9 (AR)10 (AR)11
(AR))

onde:
A representa um activador;
C representa um coordenador;
| representa um inibidor;

R representa um repetidor.

A parte inicial dastring € composta por:

» Coordenadores globais (bits) que coordenam o movimento das pernasit®
por perna). O primeirbit, coordenadoback down, (de cada perna) indica quan-
do a perna esta no chdo ou no caso contrario quando esta a deslocar-se para tras.
O segunddit (coordenadoforward _up) assegura que a perna se move em fren-

te, se estiver levantada.
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» Inibidores globais (15 bits) onde cada bit representa um par de pernas. Se o bit
estiver a ‘1’ ndo é permitido que essas duas pernas se movam ao mesmo tempo
(i.e. inibe a activagdo da perna com o numero maior).

» Gene inicial (12its) necessério para o robd transitar do estado em repouso para
o estado de caminhar periédico.

* Repeticdes inicial (8its) que indica 0 numero de vezes que 0 gene inicial se re-

pete.

A parte iterativa do cromossoma é composto por 12 genes (tarefa) e pelo nimero de

repeticbes (®its) de cada gene.

3.4.2.3 Operadores genéticos

A probabilidade de selec¢do de um cromossoma € dada em funcdo do valor de apti-
dao desse mesmo cromossoma. O melhor cromossoma é sempre seleccionado para a pro-

Xima geracao.

Os operadores utilizados sdo os habituais neste tipo de algoritmo (selecc¢éo, cruza-

mento e mutacgao).

3.4.2.4 Simulacdes e resultados

Foram realizados 5 testes com o fim de verificar se 0s AGCs podiam gerar modos de
locomocao razoaveis para este modelo. Estes resultados foram verificados experimental-
mente no robo.

O numero de gera¢Bes adoptado foi de 1000 com uma populacdo de 64 cromosso-

mas.

A numeracado das pernas € a seguinte:
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U‘I‘OOH
‘-h I\)‘O

Figura3.25 Numeracédo das pernas do “Stiquito” [9].

A solucédo obtida (cromossoma) é apresentada de seguida.

O numero de movimentos da secc¢dao inicial do cromossoma é.eul#i¢ é neces-

sdria esta parte).

A parte da seccéo iterativa do cromossoma tem cinco genes activos. As activacoes e
0s movimentos inibidores e coordenadores sdo 0s seguintes:

e com as pernas (0, 3, 4) apoiados no chdo, levantar as pernas (1, 2, 5), 0 nUmero
de repeticdes deste movimento é de cinco;

» com as pernas (0, 3, 4) no chdo, baixar as pernas (1, 2, 5), o numero de repeticdes
deste movimento é de dois;

* passo equivalente ao anterior;

e com as pernas (1, 2, 5) assentes no chao levantar as pernas (0, 3, 4), com 4 repe-
ticoes;

* com as pernas (1, 2, 5) no chéo, baixar as pernas (0, 3, 4), com 5 repeti¢des.

Foi obtido um modo de locomoc¢ao com dois ciclos de nove activagoes.
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3.4.3 Geracao de locomocéo bipede usando um método hierarquico de

geracao de trajectérias

3.4.3.1 Introducéo

Arakawa e Fukuda [19] propdem um método hierarquico para gerar um movimento

natural de locomocéao, optimizando a energia dispendida.

O método pode ser dividido em duas camadas:

* A camada PE que gere a configuracéo interpolada da locomocéao bipede do robo;

* A camada dos AGs que selecciona a configuragéo interpolada efectiva da loco-
mocao bipede do rob6, com o objectivo de minimizacdo da energia total dos ac-
tuadores.

3.4.3.2 Representacao dastrings

Na camada PE um individuo representa uma configuracéo interpolada (angulos das
pernas, conforme na figura 3.26) da locomocéao bipede do robd, sendo cada angulo codi-

ficado através de um nimero real.
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Figura3.26 Representacao dos angulos das juntas [19].

Na camada AG um individuo é constituido por duas partes: angulos do robiite um

gue indica quando a configuracao € ou nao efectiva.

O Algoritmo do método hierarquico é apresentado em seguida:

Inicio

Inicializacao

repetir
PE_Mutacao
PE_Avaliagéo
PE_Seleccao
Tranferir_configuracao
AG_Cruzamento
AG_Mutacao
AG_Avaliacéo
AG_Seleccao



3 APLICACAO DEALGORITMOS GENETICOS AROBOTICA 129

at e codicdo _de conclusédo_verificada

fimdo al goritno

Algoritmo 3.2 Algoritmo hierarquico.

No inicio do algoritmo os individuos da populacdo sdo gerados aleatoriamente. De
seguida sdo executados os operadores da camada PE. Numa terceira fase, a configuracao
interpolada da locomocéo bipede do robé € transferida, através do procedinzaTge
ferir_configuracéo , para formar os individuos da camada AG. Por ultimo, é feita

a optimizacéao através dos operadores do AG.

3.4.3.3 Operadores genéticos

Para os operadores genéticos adoptados ha a apontar:

* O procedimentd®E_Seleccdo que selecciona os melhores i1 damentos da popula-

caqu A .

* O procediment®®E_Mutacdo quecriad (A =y Qescendentes a partir da populacéo

inicial f ), através do operador de mutacao:

=%, +N(O, axFF"‘ax—_ﬁ+b)

X

n+i,j
max min

onde:
fi € a funcdo de aptiddo do individiyo
Fmax € 0 valor de aptiddo maximo entre todos os individuos da populacgéo;
Fmin € 0 valor de aptiddo minimo entre todos os individuos da populacéo;

a eb sdo constantes.

e O procediment®AG _Cr uzanent o que executa o cruzamento (simples) de elemen-

tos da populacéo.
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* O procedimento AG_Mutacdo que executa a mutacdo normal sobre individuos da

populacao.

* O procediment®AG_Seleccdo que utiliza o método proporcional estocastico, onde

o melhor individuo é sempre passado para a geracao seguinte.

3.4.3.4 Funcéo de aptidao

A funcéo de aptidao do AG tem como objectivo minimizar a energia consumida. As-

sim, vem:

;
E.y(X) = kg % %f 6’dté Ko ><ICag dt
0

Os anguloé sao retirados da seguinte formula:
0i=spling(x, t) (=1, 2,...,n)
ondei € a junta & s&o os pontos de interpolagédo da funcéo spline.

Para a funcéo de aptiddo do PE vem:
. * T
E o (6) =Ky % rgnég{‘é? =0} + K x‘([Cpedt

onde:
Kag1, Kago, Koe1 € koo S80 0S pesos de cada componenete;
8" é a configuracao interpolada na melhor solucéo de aptidao;

B é o conjunto das configura¢des interpoladas efectivas;
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Cpe € Cy Sa0 as fungdes de restri¢éo tais que:

Cor _
C

pe

sea restricaoésatisfeita
C caso contrario

|

3.4.3.5 Simulacao

Foi efectuado um teste, num piso plano, com 0s seguintes parametros:

Tabela 3.4 Parametros da simulacéo [19].

Passo 0,30[m]
Tempo que demora um passo 5,0[s]
Tamanho da populacéo 500

Probabilidade de cruzamento do AG 0,60
Probabilidade de mutacdo do AG 0,10

Numero de geracdes 100

A figura 3.27 mostra a trajectéria calculada para a locomocao bipede de um robb e a
figura 3.28 mostra a energia total gasta nos actuadores. Os resultados aplicados ao rob6

real foram idénticos.
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Energia dos actuadores{w]

200

100

0

—, -200

-200
000 125 250 375 500

Tempol[s]

Figura3.27 Trajectéria da locomocdo Figura 3.28 Energia consumida pelos actua-
bipede do robd [19]. dores [19].

3.4.4 M etodologia auto-planeada

3.4.4.1 Introdugéao

Farritor e Dubowsky [18] apresentam um método para conceber planos a medida que
o robd se desloca, a partir de um conjunto de acc¢des (inventario) predefinidas. Os planos
de accéo incluem a navegacdo, a aquisicao de informacéo através de sensores e incluem
instrucdes das tarefas a executar. Um plano é constituido a partir de accdes, realizaveis
fisicamente, e de modulos de acgdes, que sdo agrupados para produzir um plano satisfato-

rio.

3.4.4.2 Aproximacao

Um plano é valido quando permite ao robd completar os objectivos da tarefa sem vi-
olar qualquer restricao fisica do rob6 ou da tareta $§aturacédo dos actuadores, estabili-

dade estatica, energia consumida, restricdes cinematicas, obstaculos).

O plano de acgbes é construido a partir de modulos de accdes conseegtivas (
figura 3.29). Se estes modulos forem construidos correctamente o robd executa a tarefa.

Um exemplo simples de um plano de accdes é apresentado na figura 3.30.
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Move o corpo paraafrente {-__"}f “F
Move aperna 1 paraafrente % J‘ﬂ

Move o corpo parabaixo v ‘{5;, %’

Figura3.29 Modulo de accao simples [18].

pernalparaafrente 101

corpo paraafrente 1

perna 2 paraafrente 201

pernalparaafrente 101

perna 2 paraafrente 201

pernalparaafrente 101

corpo paraafrente 1

| corpo paraafrente

/AN N A e A Ay e

v

perna 2 paraafrente 201

Listade
Plano de accdes cromossomas
genéticos

Figura3.30 Representacdo dtring [18].

Para pesquisar eficientemente o espaco, o algoritmo utiliza um método hierarquico

gue reduz o espaco de acc¢les através de filtros de modulo e de tarefa.

O processo de seleccao hierarquico consiste:

* em retirar os médulos de acc¢des que ndo digam respeito a tarefa; O segundo pas-
so consiste em remover médulos de ac¢gBes que ndo pertencam a configuracdo
deste robo;

* no uso de AGs para determinar o melhor plano de acc¢des.
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3.4.4.3 Estudo de um caso

Foi realizada uma experiéncia com um robd constituido por quatro pernas e por dois
manipuladores. O corpo do rob6 tem dimensas 8"x 4" e o comprimento de cada

membro é de 9".

A simulacado executa um plano de ac¢cao para determinar se o robé acompanha a tare-
fa sem qualquer violacédo de restricdes fisicas. O plano € executado até ao fim ou até ao

ponto em que uma restricdo deixa de ser satisfeita.

Umastring representa um plano de acc¢des (figura 3.30) e utiliza os operadores de

cruzamento e mutacao simples.

O processo de seleccdo explora os fundamentos do sistema, ou seja, os dados adqui-
ridos pelos sensores e 0 conhecimento da tarefa e do ambiente, a fim de produzir planos o

mais eficiente possivel.

A funcéo de aptidao é dada por:

f=a 1X|D|-a 2xP +a 3x0

onde:
D é a distancia entre o rob6 e o ponto destino apds a execucao da simulacao;
P é a energia consumida pelo robd;
0 indica se o alvo foi atingidad( =1quando o alvo é atingidd, = Orp caso contra-
ro);

ai(i =1, 2 e 3)sao os pesos de cada componente da funcéo de aptidao.

A dimenséo do espaco de pesquisa é dad®poN™, ondeD é o nimero possivel
de planos de accdds,é o numero de moédulos de accdo apds a reducdo do inventario e

€ 0 numero de modulos de acgao usados no plano de acgdes.
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3.4.4.4 Resultados obtidos

Depois do espaco de pesquisa ser substancialmente reduzido, sdo aplicados os AGs
com uma populacédo de 4ings para um numero 8000 de geracdes. Para levar o robd

ao ponto desejado sédo necessarios 189 modulos de accdes.

3.4.4.5 Horizonte do rob6

O reconhecimento do ambiente num pequeno raio a volta do robd, permite-lhe que
este tenha um caracter mais reactivo. Para determinar qual o comprimento éptimo deste
raio foi executada uma tarefa de locomocéo de “24" em linha recta”. Cada vez que seja
encontrada uma solugdo melhor é guardado o comprimento dessa solucao. Os resultados
da simulacdo encontram-se representados na figura 3.31. Onde se pode ver que a maior

parte dos melhoramentos envolvem um nimero de médulos de acc¢des inferiores a cinco.

Histograma médio do horizonte do robd

6

5 I —

Numero de vezes |
que um

melhoramento 3 -

ocorre neste

comprimento

zi W I:IDDI]:.‘D‘D‘ UH P

1234567 891011121314151617181920212223

Mudanga no comprimento do melhor plano de acgéo

Figura3.31 Histograma médio do horizonte do robé [18].

Para este método desenvolver um bom plano de exploracdo, o problema de planea-
mento deve ser considerado a niveis diferentes. Deve ser usado um inventario de modulos
de accdo que contenham modulos de alto nivel. Para resolver problemas de alto nivel, a

tarefa € subdividida em submetas e os subproblemas séo resolvidos a baixo nivel.
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3.4.4.6 Aprendizagem do robd

Para sublinhar esta caracteristica do método, o robd executa a tarefa repetitiva: “tre-
par sequencialmente 4" passos”. A pesquisa conduziu a criacdo de um plano de 514 mo-
dulos de acgles tendo, para tal, sido executadas 1000 geracOes de accdes requerendo 80

geracoes.

Apoés o desenvolvimento do plano foi analisada a existéncia de padrfes repetidos.
Foram encontrados padrdes de modulos de 12 acgdes repetidos em cada um dos quatro
passos, sugerindo assim que tenha ocorrido aprendizagem. Esses modulos de 12 acc¢bes
foram agrupados para produzir médulos de alto nivel que foram entdo adicionados ao in-
ventario. A tarefa foi repetida utilizando este inventario aumentado. Os resultados obtidos
(figura 3.32) permitem concluir que a convergéncia do algoritmo com o inventario de
mddulos de alto nivel é mais rapida e o valor de aptiddo superior. Assim, os médulos de

alto nivel devem ser incorporados no inventario.

160
Médulos de alto nivel
strings com 150
melhor
valor de 140
aptiddo

130

120

110 [ ss— s

v

100

NUmero de geragdes

Figura3.32 Convergéncia do AG [18].
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3.5 Planeamento de trajectdrias para manipuladores robdticos

3.5.1 Introducao

Os AGs sao também utilizados no planeamento de trajectérias de manipuladores ro-
béticos [1],[2],[3],[13].[14],[17],[22].

As trajectorias sdo compostas por uma sequéncia de deslocamentos do braco roboti-
co. Uma trajectoria pode ser vista como uma sequéncia de pontos nos quais o0 ponto ter-
minal deve passar. Como resultado da movimentag&o do braco, ao longo dos pontos dis-
cretos obtém-se uma trajectoria continua. Assim, a optimizacao da trajectoria de um robo

significa a identificacdo da combinacdo 6ptima e do numero de posicoes intermédias.

Neste subcapitulo sdo apresentadas alguns métodos para gerar trajectérias de mani-

puladores robdticos.

3.5.2 Planeamento de trajectorias

3.5.2.1 Introdugéao

Neste seccdo € apresentado um algoritmo capaz de gerar trajectérias para um mani-
pulador robotico redundante [22]. Este robd € constituido por trés elos e trés eixos plana-

res.

3.5.2.2 Representacao da trajectoria

Uma trajectéria de pontos é representada na seguinte fosnang):

{(Ag, A2, Ad)1, (Ar, Ao, Av)a,..., (Ar, Ao, Ag)n-1, (Ag, Az, Ag)n}
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onde um gene € constituido por o terAg, Az, Az); € A € 0 angulo correspondente ao

angulo da junta=1, 2, 3.

Para este tipo de representacdo devem ser salientados os seguinte pontos:

» 0 comprimento dastrings ndo deve ser fixo, para permitir que uma trajectéria pos-
sa ser descrita por um vector com um numero variavel de movimentos;

» sendo astrings de comprimento variavel, a posicdo dos genes deixa de ter impor-

tancia;

0 numero de trajectorias diferentes é elevado;

a representacdo contém subestruturas repetitivas que ndo devem ser separadas.

Como o0 espacgo de pesquisa € muito grande, € implementado um mecanismo com a
finalidade de reduzir o referido espa¢e.(0 nimero de valores que os genes podem to-
mar). Numa primeira fase o algoritmo comeca a pesquisa num intervalo grande, onde a
diferenca entre dois alelos com valores consecutivos é grande (ou seja, com uma resolu-
¢cao pequena do espaco de pesquisa). Nesta fase é encontrado o valor de base para 0 passo
seguinte.

Numa segunda fase a resolucdo dos valores dos parametros é aumentada, estando a
populacao inteira sujeita a valores de probabilidade de mutacéo elevados. A finalidade de
utilizar uma taxa de mutacéo elevada, no inicio de cada fase, € aumentar a diversidade da
populacdo na vizinhanga do valor de base. Este processo continua até ser atingida a re-
solugéo desejada.

As resolucdes devem ser suficientemente pequenas de forma a permitir a identifica-

¢ao de todos os o6ptimos locais.

3.5.2.3 Operadores genéticos

O operador de cruzamento usado € o cruzamento de segregacao/analogo. Assim, o
local de cruzamento s6 pode ocorrer entre genes, sendo a posicdo da stegugnda
mais analoga do ponto de cruzamento da prins&inag. O critério de similaridade feno-

tipica no cruzamento analogo adopta a distancia Euclidiana minima entre os pontos ter-
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minais do manipulador. Para implementar este critério € necessario uma funcéo de pro-

jeccao entre o espaco fendtipo e o espaco genotipo.

O operador de mutacéo € implementado ao nivel dos angulos, isto é, a mutacdo pode
ocorrer em qualquer angulo (dentro de um gene). O operador segue uma lei uniforme-
mente distribuida para um gene e, dentro deste, com importancia inversa a ordem do elo
(Pm1 = 4% Pm, P2 = 2% Pm, Pm3 = Pn; Pmi — probabilidade de mutacdo do €)JoA muta-
¢ao adiciona um valor inteiro arredondado ao angulo em questdo. Tipicamente o valor a

adicionar é dado pela lei de distribuicdo de Poissonicerf, 3.

Os operadores de adicdo e remocao sdo os responsaveis pela gestdo do comprimento
dasstrings. O operador de remocéao elimina geme escolhido aleatoriamente d@&ing.
Enquanto que o operador de adicdo (duplicado, relacionado, aleatério) insere um gene
(igual ao gene que se encontra na posi¢do anterior, igual & média dos genes vizinhos, ale-

atorio) nastring.

3.5.2.4 Funcéo de aptidédo

A funcéo objectivo é dada pela expressao:

+|E -E

i desgjado

f.o.= Ildewiol +‘E

trajectoria

desgjado |; i, fim

A primeira parcela da equacéo corresponde ao desvio acumulado entre a trajectoria repre-
sentada peldring e a trajectoria pretendida. As segunda e terceira parcelas indicam, res-
pectivamente, a discrepancia entre a trajectéria desejada e a trajectoria realizada no inicio

e no fim.

A funcéo de aptidao é:

f=100xe"®
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o factor de 100 € para o resultado ser expresso em percentagem.

3.5.2.5 Mecanismo de seleccao

No mecanismo de selec¢do o descendente substitui 0 pior dos pais na populagdo no

caso de ter um valor de aptidao superior.

3.5.2.6 Resultados

Foram efectuados varios testes com um robd de trés elos. Pretende-se que o robd siga
uma trajectoria com 4,2 [m] de comprimento, com o ponto de partida e de chegada, res-
pectivamente, em (0, 0) [m] eX, 1) [m]. Os elos sao livres de rodar em torno das suas
juntas, mas estéo restringidas ao plano vertical. O nimero de elementos da populacao é
de 100 elementos, a probabilidade de cruzamento é de 1, a probabilidade de remocéao € de
0,05, a probabilidade de mutacdo segue uma lei de Poissoh @3 e a probabilidade
de adicéo é de 0,06. Inicialmente cada elo pode estar posicionado em dez pontos diferen-
tes. Posteriormente a resolucdo € aumentada de acordo com a diversidade da populacao
(diferenca entre o erro médio e o melhor erro da popula¢do). Em média ocorre um au-
mento da resolucéo entre 400 e 500 geracoes.

Quando a resolucdo é aumentada (fase de duplicacéo), a probabilidade de mutacéo

tem o valor 1, mas € incluida a melhor trajectéria na nova geracao.

Na figura 3.33 esta representada a me#trong para 5 experiéncias com idénticos
parametros. Os resultados sdo diferentes devido a sequéncia de numeros aleatérios ser
distinta. Este comportamento instavel da trajectéria do AG pode ser explicado quando o
erro da melhor trajectéria € examinado. Os erros mostram uma pequena diversidade.
Pode-se concluir que o algoritmo € bastante robusto e repettive Q) pois, apesar
das trajectorias no final das experiéncia sejam diferentes, elas tém uma qualidade seme-

Ihante.
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Figura3.33 Solucédo da melhatring para cinco simulagdes iguais [22].

A figura 3.34 apresenta o erro médio das cinco experiéncias. Verifica-se um com-
portamento semelhante nas diferentes simulagcdes, que pode ser visto como uma indica-
cao de robustez. Podem também ser observadas duas caracteristicas:

e as curvas ndao sdo nem suaves nem monotonas (como acontece na maioria dos

AGS);

» as curvas da funcao de aptiddo média exibem um comportamento similar mesmo

gue sigam trajectorias diferentes.

Os “saltos” drasticos no valor de aptiddo médio séo o resultado do mecanismo espe-
cial de seleccédo introduzido. Deve ser notado que, ignorando os saltos, a curva tem um
comportamento de convergéncia caracteristico. A explicacdo da existéncia dos saltos &
fornecida no paragrafo seguinte.
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Figura3.34 Erro médio das cinco simulacdes [22].

A figura 3.35 apresenta a aptiddo média da populacdo e a aptiddo do melhor ele-
mento da populacdo de uma das experiéncias. As variacdes mais acentuadas (indicadas
por setas na figura) ocorrem quando ha um aumento na resolucéo (das juntas) do proble-
ma. As variacfes do método nesses locais sdo o resultado de dois processos contraditori-
0s: um reduz a aptiddo média e o outro aumenta a aptiddo média. A diminuicdo, do erro
médio, resulta da menor diversidade das trajectdrias face ao aumento do nimero das me-
Ihores trajectérias. O aumento, do erro meédio, resulta da probabilidade de mutacdo ser
elevada aquando o aumento da resolucdo do problema. Este efeito € mais evidente na
parte inicial da pesquisa. Assim, o erro médio tende a diminuir na primeira alteragdo na

resolucao do problema, mas aumenta nas alteracdes seguintes da resolucao.
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Figura3.35 Erro médio e melhor erro de uma das cinco experiéncias [22].

3.5.3 Planeamento de trajectoria utilizando um AG com virus

3.5.3.1 Introdugéao

Kubota et al. [14] desenvolveram um virus evolutivo/AG (VEAGiris-
-evolutionary genetic algorithms) para o planeamento hierarquico de trajectrias de um

manipulador redundante.

O método de planeamento de trajectdrias hierarquico € composto por duas camadas:

» Geracado de posicdes gera posicoes livres de colisbes para o manipulador re-
dundante no espaco de trabalho, como pesquisa local. Quando a trajectodria satis-
faz a aspiracao de nivel, é enviada & camada de geracéo de trajectoérias.

» Geracéo de trajectorias gera uma trajectéria livre de colisdes combinando al-
gumas posicoes intermédias (fornecidas pela camada de geracdo de posicdes),
como pesquisa global. Isto é, a camada de geracao de trajectérias gera outras po-

si¢cdes intermédias na solugdo do melhor candidato.
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Para gerar uma trajectoria livre de colisdbes do manipulador redundante, o algoritmo

VEAG usa o planeamento de trajectorias hierarquico, baseado na cinematica directa.

O meétodo hierarquico de planeamento de trajectorias executa simultaneamente a ge-

racdo de posicOes e a geracao de trajectorias.

A populacédo é composta por uma populagdo de individuos (hospedeiros) e uma po-
pulacdo de virus. A coevolucdo das duas populacdes permite obter uma solucédo 6ptima
de forma rapida. O comprimento daing hospedeiro €é fixa enquanto que parsiriang

virus é variavel. A mutacdo é adaptativa de modo a melhorar o desempenho da solucgéo.

O Algoritmo VEAG (algoritmo 3.3) é baseado no modelo AGs regierenanente

onde é executado apenas um cruzamento em cada geracéao.

Inicializagao
repetir
Seleccao
Cruzamento
Mutacao
Virus_infeccao
Reposicao
até condicdo_de conclusdo_verdadeira

fimdo al goritno

Algoritmo 3.3 Algoritmo VEAG.

Procedimento Virus_infec¢éo
repetir
Seleccinar_hospedeiro
Transcrigdo_inversa
Avaliagao
até life i t+1<0
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Transducdo (selecciona_hospedeiro) virus i

retornar

Algoritmo 3.4 Procedimento Virus_infeccéao.

O procedimentdnicializacao faz a inicializacdo aleatdria da populacdo de
hospedeiros e cria a populacéo de virus através dersuds aleatérias da populacéo de
hospedeiros. A funca¥irus_infeccdo (algoritmo 3.4) gera novos hospedeiros a
partir dos virus. Apos a infeccdo, os novos individuos substituem 0s seus progenitores se

forem mais aptos.

3.5.3.2 Representacgéo

» Camada de geracéo de posicdes

Umastring de hospedeiros inclui todas as juntas do manipulador e € codificada com
o alfabeto {0, 1}. Astring do virus inclui os simbolos {0, 1, #} e tem 0 mesmo compri-

mento que atring hospedeiro.

» Camada de geracao de trajectorias

Uma posicdo € expressa por um conjunto de angulos das juntas do manipulador. Para
evitar colisdes, o algoritmo VEAG gera uma posicao intermédia apropriada que optimiza
a funcao objectivo, baseada na distancia entre o manipulador e os obstaculos. Esta distan-
cia é medida utilizando o conceito do pseudo-potencial num espachl sdinx N célu-

las.

Nesta camada existe uma série de solugbes candidatas (incluindo angulos das juntas)
de posicbes intermédias. A figura 3.36 mostsiriag data-set para as posi¢des intermeé-
dias e um conjunto dos angulos das juntas de algumas posi¢cdes intermédias. Inicialmente

o algoritmo VEAG coloca a zero todataing data-set. Cadastring desenvolve-se gradu-
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almente através de um conjunto de angulos (das juntas) de posicdes intermédias recebidas

da camada de geracgéo de posicoes.

Data-set 1 1 0 1
3,012 | 0,125| ... .. 1,35 ..

e1 e2
Posicéo 1 Posic&o n

Figura3.36 Codificacdo na camada de geracdo de trajectéria [14].

Os angulos nesta camada séo codificados através de valores reais.

3.5.3.3 Funcéo de aptidao

Sejam p, € pp duas posicées com o ponto interm@ulicAs variaveis a serem optimi-
zadas sdo as variaveis angulares do manipulador. O objectivo consiste em gerar a trajec-

téria minima, o mais afastada possivel dos objectos. Assim, a funcédo a minimizar vem:
f =Wy X fp + W X fg +Wa X f; + Wy X (MaXer)” + Ws X SUMpy

onde:
w; (i =1,...,5) sdo os pesos dos coeficientes;
fo € a soma quadratica da distancia dos pontos terminais do manipuladpg ergre
e entrep, e pc;
fq € a soma quadrética das diferencas angularespgrtpg e entrep. € pp;
fr € a soma da funcédo de avaliacdo, utilizando uma funcéo de distribuicdo normal,
para garantir que cada junta esteja no seu intervalo disponivel,
max,e € 0 valor do pseudo-potencial maxinp (i.e. quando ha coliséo com obsta-
culos);
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Sum,q: representa a soma dos valores dos pseudo-potenciais para todos os pontos
amostrados.

3.5.3.4 Operadores relativos a infeccao de virus (camada de geracdo de posicdes)

Os tipos de infeccdo de virus possiveis, arasgs hospedeiro, sdo 0s seguintes:

» operador de transcricdo inversaum virus coloca uma cépia do seu contetdo

dentro de um hospedeiro (figura 3.37);
» operador de transducatansduction): copia e reposicde no operador tipo co-
pia o valor de um virus € substituido através da copia de unsirgupea po-
pulacdo hospedeiro, no operador tipo reposi¢cdo sao colocados latguateato-

riamente do virus a # (figura 3.38).

hospedeiro 1001+—» 11010

f

virus #10#0
Figura 3.37 Operador de transcrigcao inversa [14].

hospedeiro _10m
virus #1040 —» 1180 #I0#0 #H0HO

Figura 3.38 Operador de transducao: copia e reposic¢ao [14].

3.5.3.5 Funcdes relativas a populacao de virus

As funcdes que a populacao de virus pode exercer sao:

fitvirus; — parametro relativo a infeccéo do viius a taxa de infeccéo da transcricdo

inversa,
fithost — valor de aptidédo do hospedejrantes de ocorrer a infeccao;
fithost’; — valor de aptiddo do hospedejrdepois de ocorrer a infecgéo;

fitvirus;j = fithost) — fithosg;
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fitvirus = ;fitvirusij ,ondei € o virus e S € o conjunto de hospedeiros que estao in-
J

fectados pelo virus
O tempo de vida de um virus € dado pela seguinte férmula:
lifej w1 =1 X life;; +a xfitvirus;

onde:
t € 0 nimero da geracao;
r € a taxa de reducdo de vida;

a € o coeficiente de reducao de vida.

3.5.3.6 Operador de mutacao (camada de geracao de trajectorias)

O operador de mutacdo modifica um gene aleatoriamensiring data-set. Para
melhorar o desempenho € aplicado o operador de mutacdo auto-adaptativo utilizando

uma variavel aleatéria normal com média zero:

f
i =% +NO, g J b
X, =%, +N(O, & x +b)

onde:
X, representa o angulalo hospedeir@

f; € a aptiddo do hospedeiro j.

Um virus tem um sub-conjunto de posicdes intermédias e transmite-as aos hospedei-

ros para, em pouco tempo, gerar uma trajectéria livre de colisdes.
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3.5.3.7 Simulacao

Na simulacéo é utilizado um manipulador com 7 graus de liberdade situado num am-
biente (dividido em 3& 30x 30 células) com dois obstaculos (figura 3.39). O pseudo-
-potencial maximo € de 5. O numero de individuos na populacdo de hospedeiros € 50
(100) para a camada de geracédo de trajectorias (geracao de posicdo). Por outro lado a po-
pulacdo de virus € 10% para a populagédo de hospedeiros.

& 7 £ 7

/ —> |

posicéo inicial posicéo final

Figura3.39 Simulagcdo com um manipulador com 7 graus de liberdade [14].

A figura 3.40 mostra os resultados da solugéo 6ptima em diversas perspectivas.

vistadefrente vistadelado vistade cima

Figura 3.40 Trajectéria resultante da simulagéo [14].
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3.5.4 Optimizacgéao de trajectérias de dois robés moveis

3.5.4.1 Introdugéao

Rana e Zazala [2] propdem uma técnica evolutiva para planear o tempo minimo em
malha aberta do histograma do binario de controlo. O planeamento é feito no espaco das
juntas do manipulador e a trajectéria é representada postringade pontos intermédios
ligados porsplines polinomiais cubicas. A modificacdo da trajectoria é feita através de
AEs para pesquisar um percurso, livre de colisdes, 6ptimo em termos de tempo. A técnica
apresentada calcula o tempo Optimo para percorrer a trajectoria. Este tempo é utilizado na
funcdo de aptiddo a ter em conta na pesquisa global para o caminho 6ptimo.

3.5.4.2 Formulacéo do problema

A formulacao para um manipulador robético com dois graus de liberdade é conside-

rado em primeiro lugar.

O espaco dos pontos terminais € mostrado na figura 3.41 (a). A configuragdo do es-
paco para A(robd 1) é ¢=68 1x 6 , 0 0%maraA (rob6 2) ég=a 1 xa , 002 @s-
pacos ¢ e ¢ sdo considerados desacopulados. O espageri& considerado um obsta-
culo para A quando cA [ c; e A € considerado um obstaculo paragdando cA O c,.
Com o fim de determinar colisbes entre os dois manipuladores, os elos sdo aproximados
por circulos (figura 3.42) onde o raio e 0 espacamento dos circulos depende da precisédo

requerida.
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A @@@
N Robb 2
Ponto Confllzgi:::(;ao Qz(XQZ’ YQZ)
intermédiot —*~~,
\/ \ Ponto
[\ intermédio t+1 P, (%2, ¥e2)
/ Ponto Robd 1
Y intermédio t-1 AR &)
Configuracéo
Inicial > Folw Yo
) &

Figura3.41 (a) Espaco operacional dos dois Figura 3.42 Aproximacédo dos robds por

robds; (b) pontos da trajectéria [2]. circulos [2].

Para determinar a curva de tempo 6ptima no plan®) @,calculada a integracao da
aceleracdo maximg, dada pela equagéo (3.4) desde o ponto (0, 0) até ao ponto onde as

curvas de aceleracdo e desaceleracdo se encontram, e o integral da desaceleracdo maxima

dada pela equacéo (3.5) desde o ponto onde as duas curvas se encontram at&;0 ponto (s
nal, 0)-

5,(s,9) = mlaxg'qln

[T 1]

T -0 —G x §°

i=1.,n (3.5)

T -9 -cx$[H _
=1.., 3.4
- %I n (3.4)

54(s,9) = rqingqax

[

m
3.5.4.3 Representacéo
A codificacao dastrings € a seguinte:

pl1 p21 LCER | pn—l, qla q2a LERE ] qn—l

ondep; [J ¢; € o ponto intermédiodo percurso 1 g; [J ¢, € o ponto intermédipdo per-

curso 2. Os pontos inicial e final ndo sao incluidos uma vez que se mantém inalterados.
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3.5.4.4 Funcéo de aptidao

A funcéo de aptiddo é composta por uma primeira componente relativa ao tempo que
demora o percurso das trajectorias {)jRCuma segunda componente relativa a ocorréncia

de colisdes entre e A, (PG), ou seja:
PC, = Z_ PC;

talque (=1, 2,..,n)

O se A, e A, colidem
pc; = %)
outros casos

f:Cmax_lePQl_+k2xPCZ

onde G, ki ek, sdo constantes.

3.5.4.5 Operadores genéticos utilizados

Os operadores genéticos utilizados séo:

* Reprodugée baseado na roleta redonda.

* Cruzamento- ponto duplo (um ponto de cruzamento na trajectoria de cada robd).

O cruzamento é efectuado apenas se a distancia entre as coordenadas do local de
cruzamento forem menores que um determinado valor.

* Redistribuicao/relaxamento da trajectérisapdés a ocorréncia do operador de
cruzamento, vao existir transicbes abruptas nos locais de cruzamento. Este ope-
rador tem como finalidade “suavizar” essas transi¢cdes. Assim, a trajectoria entre
os pontos intermédios sdo redistribuidos com distancias iguais ao longo do per-

Curso.
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* Mutacdo- sédo geradas trajectérias novas e repostas aleatoriamente na nova po-

pulacdo com uma certa probabilidade.

3.5.4.6 Resultados das simulacoes

Séo efectuadas simulagdes com robds RR e RRR.

» Simulacédo com robds de dois graus de liberdade

Pretende-se que o rob6 1 se desloque da posicaod ») = (8 225°) para a posicao
(135°, 123°) e que o robd 2 se desloque do pante, @ ) = BB, 225°) para 0 ponto
(315°, 315°). Os parametros fisicos dos robds encontram-se na tabela 3.5. A figura 3.43
mostra os resultados para as trajectorias dos rob6s. Os binarios que devem ser aplicados

aos eixos dos robds encontram-se na figura 3.44. A duracdo do movimento é de 0,7785 s.

Tabela 3.5 Caracteristicas dos robds RR [2].

Comprimento dos elos 0,4m

Massa dos elos 0,5 kg

Momento de inércia dos elos relativamen€el kg-nf
ao seu centro de gravidade

Distancia dos eixd ao centro de gravidade,2 m

dos eloi

Distancia entre a primeira junta do robd 118 m

a primeira junta do robo 2

Binarios maximos dos eixos +10 N-m
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(b) Trajectéria no espaco das juntas
(a) Movimento no espaco de

Operagao Angulo da junta 2

250
Robd 2

Y 7 150 i Robd 1

Robd 1 Poeo ¢

100

0 100 200 300 400

Angulo da junta 1

(c) Distancia minima entre os robds (d) Curva de ligagéo
60 :
2,5 : !

wne

40 |

2,0 \ ;
| \ / 20 |

1,0
0 5 10 0 5 10
S

S

Figura 3.43 Resultados dos pontos terminais dos robos planares [2].

Binario da junta 1 do robd 1 Binério da junta 1 do robd 2

10 10
5 J/A\ 5
0 0 A
5 E 5 /\V/\
-10 '\'/ -10
0 0,2 04 06 0 0,2 04 0,6
Tempo [s] Tempo [s]
Binario da junta 2 do rob6 1 Binario da junta 2 do rob6 2
10 10
5 S 5
0 2\ o). [
-5 -5
-10 -10
0 02 04 06 0 02 04 06
Tempo [9] Tempo [s]

Figura3.44 Binarios aplicados aos rob6s com dois graus de liberdade [2].
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» Simulagdo com robds de trés graus de liberdade
Nesta simulacdo sdo utilizados dois robds Puma 560 (figura 3.45) mas sédo apenas
considerados os trés primeiros graus de liberdade, na perspectiva de se evitar colisdes,

pois o0s restantes séo utilizados para orientar o ponto terminal do robd.

Figura 3.45 Representacao do robd Puma 560 [2].

Os rob6s devem-se deslocar das posi¢cOes inidag € », 6 3) =°(815°, 30°) e
@ 1,0 20 9 = (-1500°, -15°, 30°) para as posi¢des finais (150°, -15°, 30°) e (-15°, -15°, 30°).
Os parametros dos robds estdo indicados na tabela 3.6. As distancias entre as bases dos

robos é de 1,5 m.

Tabela 3.6 Parametros dos robos RRR [2].

Elo | Compri- | Centro de gra{ Massa| luxkg- | lyyke- | lzzikg- | Binarios das
mento [m]| vidade [m] | [kg] ] ] m3 | Juntas [Nm]
1 0,1 0,05 12 0,475Q 0,0150 0,4750 200
2 0,5 0,25 24 | 0,0075 2,003¢ 2,0037 +400
3 0,5 0,25 6 0,001 0,5009 0,5009 +300

Os resultados sédo apresentados na figura 3.46 a figura 3.49. O tempo total é de
0,6053 s.
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Figura3.46 Trajectorias finais dos rob6s com 3 graus de liberdade [2].

Distancia minima entre os dois

Robos
Angulo da junta 3 5
45 2 \ /
4

Angulo dajunta2 8 20 25

Angulo da junta 1 0 5 10 15 20 25 30

Figura3.47 Percursos no espaco das juntasFigura 3.48 Distancia minima entre os

[2]. robos [2].
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Binario da Junta 1 Binario da Junta 1
200 f 200
o SN LI AN 2PN
0 N\ N T O \/NV v v ‘ ] / n
-200 -200 M
0 0,1 0,2 0,3 04 05 0,6 0 0,1 0,2 0,3 04 05 0,6
tempo [s] tempo [s]
Binario da Junta 2 Binario da Junta 2
400 == 400
200 s 200 TR R
28 A | e WL
-400 i S -400 =) =t
0 0,1 0,2 0,3 04 05 0,6 0 0,1 0,2 0,3 04 05 0,6
tempo [s] tempo [s]
Binario da Junta 3 Binario da Junta 3
200 - 200 g
0 —) Yt JNIV\I/‘— e 0 = \/A‘/\v A/ Jﬂ\»L)k——
-200 -200
0 01 0,22 03 04 05 0,6 0 0,1 0,2 0,3 04 05 0,6
tempo [] tempo [s]
€Y (b)

Figura3.49 Binario aplicado as juntas dos robés com trés graus de liberdade [2].

(a) Binario de controlo para o robd 1; (b) binario de controlo para o robd 2.

3.6 Calibracao de robbs

3.6.1 Introducao

Neste seccdo é apresentado um algoritmo para estimar os parametros do robd, atra-

vés de AGs, tendo em vista a sua calibracéo.

3.6.2 Planeamento éptimo de calibracdo de um robd

3.6.2.1 Introducéo

Zhuang et al. [10] desenvolveram uma técnica com o fim de resolver problemas de

optimizacdo na calibracdo de robdés.
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A escolha da configuracdo 6ptima pode ser vista como um problema de determina-
¢ao da configuracéo do robo tal que o efeito das incertezas na estimacao dos parametros

cineméticos seja minimizado.

3.6.2.2 Observabilidade do erro dos parametros

Para desenvolver o algoritmo é necessario estimar um vpectoe parametros cine-
maticos independentes, para o calculo dos minimos dos quadrados relativos ao posicio-
namento e orientacdo do robd. Uma aproximacdo comum consiste em definir um con-
junto de incrementos nas variavealp, jaditivos ao vectop ° & parametros nominais do
robé no modulo cinemético. A linearizacdo do robd através das equacdes directas da ci-
nematica (relativas@® na junta particular da configuracédo medidp fornece a matriz

de identificagdo Jacobiana:

J3=30.09

Esta medida relaciong ds erros de posi¢éo do ponto terminal na configuriagakadp ,

e 0 vector yde erros dos parametros cinematicos independentes da seguinte forma:
yi=Jxg
SejaY=[y", yo", ..., ¥s']", ondes é o nimero de medidas, e defina-se uma matriz

Jacobiana, J, de identificacdo ‘agregada’, que é obtida através do ‘empilhamento’ de v&-

rios J. A equacdo de medida totaldle para a estimacado do minimo dos quadrados, é:
Y=Jxg¢
O erro cinematico do vectolp éobservavel, se e s6 se a mattiz J tem caracte-

ristica maxima.

O numero de condi¢é@o de J € usado como indice de observabilidade neste trabalho
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cond(J) = T mex.

min

ondeo e €0 nin SA0 0S valores singulares maximos e minimos da matriz J.

3.6.2.3 Formulacéo do problema

O problema de planeamento experimental éptimo de calibracdo de robds pode ser
formulado como:

Determinarm configurag6es medidas, no espacgo dos eixos do robd, admissiveis de
tal forma que o efeito das incertezas no erro de estimacdo dos parametros seja minimo.
De notar quen deve ser suficientemente grande. Quando é possivel medir todos os valo-
res da posicdo do ponto terminal do robd a condicdo necessé&fimé 6, ondec é de-

finido como o nimero de parametros cinematicos independentes do manipulador.

O problema descrito acima é de resolucéo dificil pois a relacdo matemética envol-
vendo os erros dos parametros, o ruido medido e a configuracdo, € complexa de modeli-
zar. Todavia, se for adoptada uma técnica baseada em modelos de erros, para a identifi-
cacao dos parametros cinematicos, entdo o problema da seleccao da configuracédo Optima
pode ser resolvido através do numero de condicdo da matriz de identificacdo Jacobiana.
Isto verifica-se sempre que o limite superior da norma dos parametros de erro seja pro-
porcional ao numero de condicdo da matriz de identificacdo Jacobiana. Assim, o proble-
ma pode ser formulado da seguinte forma: Deternmmeonfiguracdes medidas do robd

(no espaco das juntas) alcancaveis pelo robé tal que cond(J) é minima.

3.6.2.4 Funcéo de aptidao

A medida para seleccionar as strings mais aptas pode ser tanto o nimero de condicdo
como o indice de observabilidade da matriz de identificacdo Jacobiana. Estes indices
matematicos reflectem um certo grau do erro de estimacéo se as variaveis das juntas se-

leccionadas forem utilizadas para estimarem os parametros de um estagio posterior. A
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relacdo entre os valores do numero de condi¢cdo ou do indice de observabilidade e a qua-

lidade da solucao ndo é conhecida.

Os indices de desempenho variam com as configuracfes medidas, que podem ser re-
presentadas pelas variaveis nos eixos do robd. No trabalho de Zhahngutilizada o
namero de condi¢cdo da matriz de identificacdo Jacobiana, definida na seccao anterior,
como funcéo de aptidao.

3.6.2.5 Representacao

Supondo que o rob6 tem trés juntas (RRP) e que cada adgul@(», 6 epélificado
com 4bits, conclui-se que sdo necessarioshit® para codificar cada sistema de juntas
(i.e. uma configuracdo medida). Se for necessario medir 4 configuracdes para calcular a
matriz de identificacdo Jacobiana, entdsireng que representa o vector de variaveis é
constituida por 4®its (s. =mxnxb; 5 — nimero deits, b — nUmero debits de cada

eixo,n é o numero de graus de liberdade do robd).

3.6.2.6 Operadores genéticos

Os operadores genéticos adoptados sao:

Operador de reproduc&oDepois dastrings serem avaliadas é feito um escalona-
mento para prevenir que suaings prosperem em excesso. De seguida € aplicado o
método de seleccdo de amostragem estocastichgstic remainder) para determinar o
namero maximo de cépias que vao acasalar. O numero de copias dasneipar li-
mitado e o escalonamento aplicado € linear. Por outro lado, € também testada a estratégia
elitista. Deve ainda referir-se que o operador de cruzamento é de ponto simples e que o

operador de mutacéo usado é o classico.
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3.6.2.7 Parametros do algoritmo genético

Para seleccionar os parametros do AG é usado um AG meta-nivel. Uma populacéo
de AGs com parametros diferentes esta em competicdo com outra. Baseada no seu de-
sempenho, o0 AG meta-nivel ajusta os parametros do AG. O processo continua até que ao

critério de convergéncia ser satisfeito.

Nesta simulacéo é feita a pesquisa sucessiva (método parecido com AGs meta nivel)
para determinar os parametros do AG. A simulagdo comega com 0s parametros da tabela
3.7. Os parametros sdo modificados um por cada geracdo, até que todos os parametros

sejam mudados. Este processo continua até nao se conseguir um melhoramento signifi-

cativo.
Tabela 3.7 Parametros do AG inicial e final [10].

AG inicial AG final
Tamanho da populacéo 50 70
Probabilidade de cruzamento 0,5 0,6
Probabilidade de mutacéo 0,01 0,01
Numero maximo de cépias da mellstring 2 2
Numero debits de cada eixo 6 8
Método elitista Sim Sim

3.6.2.8 Experiéncias e resultados

E utilizado um rob0 Intelledex RRP para testar o algoritmo. A melhor solucdo obtida
€ depois utilizada para calibrar o robé seguida da simulacao real.

Foi considerado que o dispositivo de medicdo garante uma precisdo moderada (0,001
cm) e que os parametros do rob6 ndo séo conhecidos com preciséo. Os erros dos sensores

das juntas sdo desprezaveis. A simulagdo foi iniciada com os parametros nominais do
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robd e, iterativamente, convergiu para os parametros reais, usando um namero de 70 me-
dicdes da posicao do ponto terminal do rob6 ndo ideal. ApGs a convergéncia do algoritmo
0s parametros cinematicos identificados do robd sdo colocados na rotina de verificagao.
Nesta rotina, um numero diferente de posi¢cdes é gerado pelos parametros identificados
do robd e sdo medidas pelo “dispositivo de medi¢cdo” simulado. A discrepancia entre as
posi¢cdes do robb calculada e medida, é referido como o erro de posi¢éo, para cada posi-
¢ao do robd gerada no estado de verificagédo. O sistema de parametros do AG que conduz
ao melhor resultado é considerado o vencedor. A verificacdo dos resultados é apresentada

na figura 3.50.

Erro d Erro de

0,06 1 o de 0,018 5 orientagéo
posicdo (cm) _
0,016

0,05 4
0,014

0,012 4
0,04

HeErroinicial 0,01

Oerrofinal -

0,03 0,008 - OErroinicial
OErrofinal

0,006 -
0,02
0,004 -
0,014 0,002 A ’_l_‘
I—I—l 0 1 T T
0 T T | 1 2 3
1 2

(b)

@

Figura3.50 Resultado das experiéncias [10].

(a) Erro de posicéao; (b) erro de orientacao.
1. Erro utilizando a melhor string
2. Erro utilizando uma string média

3. Erro utilizando a piostring
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4 Algoritmos genéticos no planeamento de trajectérias para manipulado-

res roboticos

4.1 Introducao

Nesta seccdo € desenvolvido um algoritmo de planeamento de trajectérias para mani-
puladores robdticos. Assim, na seccéo 4.2 € exposto o problema e um modelo para a sua
resolucdo. Nas seccdes 4.3 e 4.4 é estudado a influéncia dos operadores de mutacdo e de
cruzamento e, de seguida, na seccao 4.5 é analisado o peso dos coeficientes da funcéo de
aptiddo. Uma vez formulados os aspectos fundamentais, na seccdo 4.6 sédo expostos os re-
sultados para um ambiente com um obstaculo e na secc¢édo 4.7 € estudado o efeito do com-
primento do cromossoma nha solugcéo do problema. Na seccédo 4.8 € apresentado o resultado
de um problema com dois obstaculos. Na secc¢éo 4.9 é indicado um modo de reduzir a on-
dulacdo da cinematica diferencial. Por ultimo, na secc¢do 4.10 é analisado o tempo que o

robd requer para planear as trajectérias.

4.2 Formulag&o do problema

Pretende-se mover um manipulador robético do ponto (1, 1) até ao ponto (0, 2). O robd
€ constituido por um conjunto de elos com um comprimento total de 2 [m]. Assim, o com-
primento de cada elo do robb de 2, 3 e 4 elos €, respectivamente, de 1, 2/3 e 0,5 [m]. Consi-
dera-se que cada elo do rob6 pode rodar livremente em torno do seu eixo pelo que o pro-

blema é resolvido através da cinematica directa.

A configuracao angular inicial do rob6 de 2 elos é de (0°; 90°) para os elos 1 e 2. A po-
sicdo inicial do robd de 3 elos foi escolhida de modo a obter a configuracdo proxima da
configuracdo do robd com dois elos. Assim, a posicdo inicial do robd ¢é
(-10,89°; 34,11°; 34,11°), respectivamente para os elos 1, 2 e 3. De modo analogo, a posi-

cao inicial do robd de 4 elos € de (0°; 0° 90°; 0°), respectivamente para os elos 1, 2, 3 e 4.
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Com este fim sdo usados AGs onde a representacdo da solucdo é constituida por um
cromossoma com 15 genes. Cada gene € composto pelos deslocamentos angulares das jun-
tas do rob6. Assim, para um robd com trés elos (figura 4.1) o gene é composto por trés va-
lores4 g, 4 3.4 o) (figura 4.2), sendo o primeiro valor respeitante ao deslocamento an-
gular da base do rob0, o segundo correspondente ao angulo do meio, e goofimpas-

locamento entre os dois elos terminais.

%

A2

A

Figura 4.1 Robd com trés elos.

Cromossoma

ml,l ml,Z m1,3 mi,l A]i,Z A]i,3 AI15,1 AI15,2 AI15,3

genel genei gene 15
O parametrd g; € o deslocamenio(1<i < 15) do angul¢ (1<j < 3) do robo.

Figura4.2 Representagdo do cromossoma para o robo de trés elos.

A configuracdo da posicdo angukado rob6 determina-se a partir do somatério dos
desvios angulares do cromossoma até essa posicdo e com a posicdo inicial d& angulo

(dok)- Assim, o valor do angulodo robd na posicéiocé dado pela seguinte expressao:

ik = Zquk * Qok

=1

E, a configuracao da posicao 15 do robd (posicgéo final) o valor dos angulos é o seguinte:
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15 15 15
(ZAQn * oy ZAQJz g ZAQJs +0gs)
1= 1= 1=

Os genes sao codificados através de trés valores reais e cada valor real pode ter um
valor compreendido entre —1,8 e 1,8. Este valor corresponde ao desvio angular méximo (em
radianos) que uma junta pode sofrer entre duas posi¢cées consecutivas. Para a execugao das
simulacdes foi usada uma populagcéo de 100 cromossomas e um operador de cruzamento de
segregacaoi.e. 0 ponto de cruzamento nao ocorre dentro de genes). O modelo usado foi
um AG com um método de seleccdo baseado no posto, geracional e elitista. Deve também
referir-se que foi utilizado o operador de mutacdo uniforme. O numero de geracdes das si-

mulacdes é de 5000.

Pretende-se obter uma trajectéria que atinja o ponto desejado com um custo minimo,
ou seja, que as actuacdes nas juntas do robd seja minima, sem ocorrerem colisbes com 0s
obstaculos. Para transformar o problema de minimizagcdo em maximizacao, e normalizar a
funcdo objectivo no intervalo [0; 1], utiliza-se a funcdo exponencial. Assim, a funcdo de

aptidao vem:

n
—a;X|PP=PF|-a,x Y Ag; —a;xnPNA
f:el‘ gy e (4.1)

onde:
PP é o ponto que se pretende atingir pelo robé;
PF é o ponto atingido pelo robd apos a simulacéo;
A gqrepresenta a actuagao da juntio robo;
NPNA € o niumero de pontos ndo admissiveis;
@i séo os pesos de cada factor;

n € o numero de genes.

O pesar ; deve ser superior ao peso,,caso contrario uma solucdo que se desloque no
sentido do ponto desejado tem um desempenho inferior & solugdo onde o rob6é permanece

no ponto de partidd (g« = O para todo oek).
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O valor de nPNA fornece uma medida do conflito existente entre o robd e os obstacu-
los. Este valor é calculado do seguinte modo: cada elo do robé é dividmpastes iguais
(p= (4, 3, 2) respectivamente para um robd com 2, 3 e 4 elos). De seguida, sédo atribuidos
pesos a cada um dos pontos, sendo os pesos distribuidos da seguinte forma: 1 para o ponto
correspondente ao ponto terminal, 2 para o ponto adjacente ao ponto terminal, e assim su-
cessivamente até atingir o ponto da base. Por fim, o valor nPNA é calculado a partir da
soma desses valores. Quando, ndo séo considerados obstaculos no problema a vaéor de

zero como seria de esperar.

O algoritmo genético utilizado é o seguinte

Algoritmo Gerador de trajectérias
Inicializa_Populacdo_de_Trajectorias
Avalia

Geragédo =0

Repetir

selecciona
Insere_melhor_elemento_na_nova_populacéo
Cruzamento_de_Ponto_Simples
Mutag¢ao_Uniforme

Avalia

Geragéo = Geragao + 1

Até Geracgdo = 5000

Fim do algoritmo

Algoritmo 4.1 Gerador de trajectorias.

No algoritmo ha que salientar que a inicializacdo de uma trajectéria € feita do seguinte

modo:
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Procedimento Inicializa_Trajectoria
j =15 [15 genes]

i=1

Repetir

k = Random(j) [gera um namero aleatoério entre 1 e j]
gene = random [gera um gene aleatoriamente]
Repetirde m=iatem=i+Kk

cromossoma[m] = gene

j=15-k

i=i+Kk

Atej=0

Retornar

Algoritmo 4.2 Procedimento Inicializa_Trajectoria.

Com o algoritmo 4.2 evita-se que o percurso da trajectéria se desenvolva em torno do

ponto inicial.

4.3 Variacao da probabilidade de mutagao

4.3.1 Introducéo

Nesta seccdo sao apresentadas as simulacdes dos robds com 2, 3 e 4 elos, num ambi-
ente sem obstaculos. Nestas simulacdes, a probabilidade de cruzamento é mantida cons-
tante com o valor de.jF 0,8 e a probabilidade de mutacao variagle p,05ap=0,5. A

funcéo de aptidao utilizada é:

-107* x|PP-PF| =107 x S Ag;
f e 2 (4.2)

onde:
PP é o ponto que se pretende atingir pelo robé;
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PF € o ponto atingido pelo rob6 apos a simulagéao;
A grepresenta a actuacao de uma junta do robo;

n =15 genes.

4.3.2 Resultado das experiéncias

Na figura 4.3 e na figura 4.4 sdo referidos os resultados de duas experiéncias para o
robd de 2 elos, com probabilidade de mutacdo respectivamentg, ©€,@05 e de
pm = 0,03. Na figura 4.5 e na figura 4.6 encontram-se 0s resultados de experiéncias para o

robé com 3 e 4 elos com uma probabilidade de mutacag d® 3.

Na tabela 4.1 encontram-se os valores de aptiddo das experiéncias realizadas assim

como o numero da geracao onde as solu¢des foram encontradas.

Tabela 4.1 Valores de aptiddo das solucdes (198).

Numero de elos do robd Aptidao da solugéo Geracgao onde foi encantrada
a melhor solucao
2 (pm = 0,005) 0,9999969 4266
2 (pn=0,03) 0,9999958 4707
3 (pn=0,03) 0,999995 2289
4 (pn = 0,03) 0,9999929 3872
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Figura4.3 Resultados do rob6 de 2 elos §0,8; p, = 0,005).
(a) Trajectoria do 6rgao terminal entre o ponto inicial A e o ponto final B
no espaco operacional
(b) As sucessivas posi¢cdes do robd entre o ponto inicial A e ponto final B
no espaco operacional
(c) Trajectoria do robd no espaco das juntas
(d) Evolugédo do melhor cromossoma f) e da média dos cromossomas

(—) da populacao
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Figura4.4 Resultados do rob6 de 2 elos §0,8; p, = 0,03).
(a) Trajectdria do 6rgao terminal entre o ponto inicial A e o ponto final B
no espaco operacional
(b) As sucessivas posi¢cdes do robd entre o ponto inicial A e ponto final B
no espaco operacional
(c) Trajectoria do robd no espaco das juntas
(d) Evolugédo do melhor cromossoma f) e da média dos cromossomas

(—) da populacao
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Figura4.5 Resultados do rob6 de 3 elog §20,8; p, = 0,03).
(a) Trajectoria do 6rgao terminal entre o ponto inicial A e o ponto final B
no espaco operacional
(b) As sucessivas posi¢cdes do robd entre o ponto inicial A e ponto final B
no espaco operacional
(c) Trajectoria do robd no espaco das juntas
(d) Evolucédo do melhor cromossoma {) e da média dos cromossomas

(—) da populacao
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Figura4.6 Resultados do rob6 de 4 elos §0,8; p, = 0,03).
(a) Trajectoria do 6rgao terminal entre o ponto inicial A e o ponto final B
no espaco operacional
(b) As sucessivas posi¢cdes do robd entre o ponto inicial A e ponto final B
no espaco operacional
(c) Evolucdo do melhor cromossoma f) e da média dos cromossomas

(—) da populacao

4.3.3 Influéncia do operador de mutacao

Na figura 4.7 pode verificar-se que a qualidade da solucdo encontrada diminui com o
aumento da probabilidade de mutacdo. O problema s6 tem um éptimo local e 0 aumento da

probabilidade de mutacéo faz diminuir a aptiddo da solucdo encontrada. Com o aumento da
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probabilidade de mutagcdo a média do valor de aptiddo da populacéo diminui (ver figura 4.7

(d)).

0 0.02 0.04 0.06 0.08 01 012 0 002 0.04 0.06 0.08 01 0.12

(a) (b)

[

0.9999 k4 41 fi
yiMi

0.9998 1!

0.9998

n n n n n 0.9998 n n n n
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 1000 2000 3000 4000 5000

(© (d)

Figura 4.7 Resultado de varias experiéncias.
(a) Experiéncias para o robd de dois elos
(b) Experiéncias para o rob6 de trés elos
(c) Experiéncias para o robd de quatro elos

(d) Valor médio da populagéo para rob6 de 2 elgs=(P,005 {--); pn=0,1 ()
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4.4 Variacao da probabilidade de cruzamento

4.4.1 Introducéo

Foi simulado o mesmo problema da seccao 4.2, fixou-se o valor da probabilidade de
mutacdo em p= 0,005 e variou-se a probabilidade de cruzamentg dé®m@mté p= 1 com

incrementos de 0,1.

4.4.2 Resultados das experiéncias

Nafigura4.8 e nafigura4.9 sdo apresentados os resultados de duas experiéncias para o
robé de 2 elos com probabilidade de cruzamento, respectivamentes @¢lpe p=0,8.
Na figura 4.10 e na figura 4.11 encontram-se o0s resultados de experiéncias para robos com
3 e 4 elos, com uma probabilidade de cruzamente d&8.

Na tabela 4.2 encontram-se os valores de aptiddo das experiéncias realizadas assim

como o numero da geracédo onde as solu¢cdes foram encontradas.

Tabela 4.2 Valores de aptidao das solu¢cGgs (@,005).

Numero de elos do robd Aptidao da solucéo Geracao onde foi encantrada

a melhor solucao

2 (.= 0,1) 0,9999965 3892
2 (.= 0,8) 0,9999966 722
3 (.= 0,8) 0,9999951 4127

4 (p=0,8) 0,9999944 4618
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Figura4.8 Resultados do rob6 de 2 elog §0,1; p, = 0,005).

(a) Trajectoria do 6rgao terminal entre o ponto inicial A e o ponto final B
no espaco operacional

(b) As sucessivas posi¢cdes do robd entre o ponto inicial A e ponto final B
no espaco operacional

(c) Trajectoria do robd no espaco das juntas

(d) Evolucédo do melhor cromossoma {) e da média dos cromossomas

(—) da populacao
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Figura4.9 Resultados do rob6 de 2 elog §0,8; p, = 0,005).
(a) Trajectoria do 6rgao terminal entre o ponto inicial A e o ponto final B
no espaco operacional
(b) As sucessivas posi¢cdes do robd entre o ponto inicial A e ponto final B
no espaco operacional
(c) Trajectoria do robd no espaco das juntas
(d) Evolucédo do melhor cromossoma ) e da média dos cromossomas

(—) da populacao
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Figura4.10 Resultados do robd de 3 elog §0,8; p, = 0,005).

(a) Trajectoria do 6rgao terminal entre o ponto inicial A e o ponto final B
no espaco operacional

(b) As sucessivas posi¢cdes do robd entre o ponto inicial A e ponto final B
no espaco operacional

(c) Trajectoria do robd no espaco das juntas

(d) Evolucédo do melhor cromossoma ) e da média dos cromossomas

(—) da populacao
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Figura4.11 Resultados do robo de 4 elos §0,8; p, = 0,005).
(a) Trajectoria do 6rgao terminal entre o ponto inicial A e o ponto final B
no espaco operacional
(b) As sucessivas posi¢cdes do robd entre o ponto inicial A e ponto final B
no espaco operacional
(c) Evolucdo do melhor cromossoma f) e da média dos cromossomas

(—) da populacao

4.4.3 Influéncia do operador de cruzamento

Nafigura4.12 pode verificar-se que a probabilidade de cruzamento tem pouca influén-
cia no algoritmo utilizado. Assim, a solu¢cdo depende essencialmente do operador de selec-

cao e de mutacao.
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Pc

(©

Figura4.12 Resultado de varias experiéncias com diferentes probabilidades de cruzamen-

to.

(a) Experiéncias para o robd de dois elos;
(b) Experiéncias para o robd de trés elos

(c) Experiéncias para o robd de quatro elos
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4.5 Variacao dos coeficientes da funcéo de aptidao

4.5.1 Introducéo
Repetiu-se a simulagéo do problema descrito na secc¢éo 4.2 variando os coeficientes da

funcéo de aptidao

-a, x|PP-PF| - a, ><i Ag; (43)
f=e =

parad ,a »a 3= (10; 0,1; 0) de modo a obter uma presséo de selec¢cdo mais elevada.

4.5.2 Resultado das experiéncias

Nafigura 4.13 a figura 4.15 encontram-se os resultados para o rob6 com 2, 3 e 4 elos
para uma probabilidade de cruzamento e mutagdo respectivamente=@0¢e8 pe de
pm = 0,03.

Na tabela 4.3 encontram-se os valores de aptiddo das experiéncias realizadas assim

como o numero da geracao onde as solu¢des foram encontradas.

Tabela 4.3 Valores de aptidao das solucdes (98; p, = 0,03).

Numero de elos do robd Aptidao da solugao Geracgao onde foi encantrada

a melhor solucao

0,7318515 3577

0,685596 4151

4 0,6251428 2450
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Figura4.13 Resultados do robd de 2 elog §0,8; p, = 0,03).

(a) Trajectoria do 6rgao terminal entre o ponto inicial A e o ponto final B

no espaco operacional

(b) As sucessivas posi¢cdes do robd entre o ponto inicial A e ponto final B

no espaco operacional

(c) Trajectoria do robd no espaco das juntas

(d) Evolucédo do melhor cromossoma {) e da média dos cromossomas

(—) da populacao
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Figura4.14 Resultados do robo de 3 elog §0,8; p, = 0,03).

(a) Trajectoria do 6rgao terminal entre o ponto inicial A e o ponto final B

0

no espaco operacional

(b) As sucessivas posi¢cdes do robd entre o ponto inicial A e ponto final B
no espaco operacional

(c) Trajectoria do robd no espaco das juntas

(d) Evolucédo do melhor cromossoma ) e da média dos cromossomas

(—) da populacao
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Figura4.15 Resultados do robo de 4 elog §0,8; p, = 0,03).

(a) Trajectoria do 6rgao terminal entre o ponto inicial A e o ponto final B
no espaco operacional

(b) As sucessivas posi¢cdes do robd entre o ponto inicial A e ponto final B
no espaco operacional

(c) Evolucdo do melhor cromossoma f) e da média dos cromossomas

(—) da populacao

45.3 Conclusdes

A medida que se aumenta a importancia dos coeficientes que “pesam” no erro final e

do custo da trajectoria na funcao de aptidao, o erro final e o custo da trajectoria diminuem.
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Consequentemente, a trajectdria apresenta um comportamento mais estavel. No entanto, o

aumento da pressdao de seleccao pode provocar a convergéncia prematura do algoritmo.

4.6 Teste com um obstaculo simples

4.6.1 Introducéo

Realizou-se novamente o planeamento de trajectorias para o0 manipulador robético des-
de o ponto (1, 1) para o ponto (0, 2). O ambiente tem agora um obstaculo formado por um
rectangulo com as coordenadas dos cantos superior direito e inferior esquerdo respectiva-
mente (0,5562; 1,7119) e (1,2728; 1,2728). Por outro lado, a funcéo de aptiddo vem:

15
-107* x|PP-PF| -107® x§ g, -107% x nPNA
f oo |PP-PF 2 A (4.4)

onde:
PP é o ponto que se pretende atingir pelo robé;
PF € o ponto atingido pelo robd apos a simulagéo;
A qrepresenta a actuacao de uma jui@ robo;

NPNA € o niumero de pontos ndo admissiveis.

A probabilidade de cruzamento e de mutacdo é respectivamente=de6pe de
pm = 0,005.

4.6.2 Resultado das experiéncias

Nafigura4.16 a figura 4.18 mostra-se os resultados das experiéncias para os robés de
2, 3 e 4 elos. De notar que as trajectérias obtidas se sobrepdem ligeiramente aos obstaculos.
Isto é devido a considerar-se o rob6 constituido por um conjunto de pontos discretos e o
desvio maximo dos angulos das juntas entre dois pontos consecutivos ser de 1,8 [rad]. Por

esse motivo o obstaculo modelizado no problema entra com uma margem de seguranca em
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relacdo ao obstaculo real. A margem de seguranca depende do desvio maximo e do nimero

de ponto em que o manipulador é dividido.
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Figura4.16 Resultados do robd de 2 elog §0,6; p, = 0,005).

(a) Trajectoria do 6rgéo terminal entre o ponto inicial A e o ponto final B
no espaco operacional

(b) As sucessivas posicdes do robd entre o ponto inicial A e ponto final B
no espaco operacional

(c) Trajectoria do rob6 no espacgo das juntas

(d) Evolugédo do melhor cromossoma f) e da média dos cromossomas

(—) da populacao
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Figura4.17 Resultados do robo de 3 elog §0,6; p, = 0,005).

(a) Trajectoria do 6rgao terminal entre o ponto inicial A e o ponto final B
no espaco operacional

(b) As sucessivas posi¢cdes do robd entre o ponto inicial A e ponto final B
no espaco operacional

(c) Trajectoria do robd no espaco das juntas

(d) Evolucédo do melhor cromossoma {) e da média dos cromossomas

(—) da populacao
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Figura4.18 Resultados do robo de 4 elos. §0,6; p, = 0,005).
(a) Trajectoria do 6rgao terminal entre o ponto inicial A e o ponto final B
no espaco operacional
(b) As sucessivas posi¢cdes do robd entre o ponto inicial A e ponto final B
no espaco operacional
(c) Evolucdo do melhor cromossoma f) e da média dos cromossomas

(—) da populacao

Na tabela 4.4 encontram-se os valores de aptiddo das experiéncias realizadas assim

como o numero da geracao onde as solu¢des foram encontradas.
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Tabela4.4 Valores de aptidao das solu¢cbesH|0,6; p, = 0,005).

Numero de elos do robd Aptidao da solugao Geracgao onde foi encantrada

a melhor solucao

2 0,73165965 3783
0,6675458 4647
4 0,677814 4659

4.7 Variacao do comprimento do cromossoma

4.7.1 Introducéo

Nesta secc¢ao séao feitos dois tipos de experiéncias com vista a analisar o efeito do com-
primento do cromossoma. Na seccéo 4.7.2 é realizado um conjunto de testes num espaco

sem obstéaculos enquanto que na secc¢ao 4.7.3 é considerada a presenca de obstaculos.

4.7.2 Ambiente sem obstaculos

4.7.2.1 Introducéo

As experiéncias realizadas utilizam cromossomas com comprimento de 10 genes, uma
probabilidade de cruzamento e mutacéo respectivamente=dg® e de p= 0,03 e uma

funcdo de aptiddo conforme indicada na equacéo (4.3).

4.7.2.2 Resultado das experiéncias

Nafigura4.19 a figura 4.21 encontram-se o0s resultados das experiéncias para os robos
de 2, 3 e 4 elos.
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Figura4.19 Resultados do robd de 2 elog §0,8; p, = 0,03).

'
.

(a) Trajectoria do 6rgao terminal entre o ponto inicial A e o ponto final B
no espaco operacional

(b) As sucessivas posi¢cdes do robd entre o ponto inicial A e ponto final B
no espaco operacional

(c) Trajectoria do robd no espaco das juntas

(d) Evolucédo do melhor cromossoma ) e da média dos cromossomas

(—) da populacao
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Figura4.20 Resultados do robd de 3 elog §0,8; p, = 0,03).

(a) Trajectoria do 6rgao terminal entre o ponto inicial A e o ponto final B
no espaco operacional

(b) As sucessivas posi¢cdes do robd entre o ponto inicial A e ponto final B
no espaco operacional

(c) Trajectoria do robd no espaco das juntas

(d) Evolucédo do melhor cromossoma ) e da média dos cromossomas

(—) da populacao
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Figura4.21 Resultados do robd de 4 elog §0,8; p, = 0,03).

(a) Trajectoria do 6rgao terminal entre o ponto inicial A e o ponto
final B no espaco operacional

(b) As sucessivas posi¢cdes do robd entre o ponto inicial A e ponto
final B no espaco operacional

(c) Evolucéo do melhor cromossoma f) e da média dos cromos-

somas{—) da populacéo

Na tabela 4.5 encontram-se os valores de aptiddo das experiéncias realizadas assim

como o numero da geracao onde as solu¢des foram encontradas.
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Tabela4.5 Valores de aptiddo das solu¢gbes{0,6; p, = 0,03).

Numero de elos do robd Aptidao da solugao Geracgao onde foi encantrada

a melhor solucao

2 0,7316837 4165
0,689519 4104
4 0,693464 4987

4.7.3 Ambiente com obstaculos

4.7.3.1 Introducao

Nesta seccao estuda-se a variagdo do comprimento do cromossoma em ambientes com
obstaculos. Para esse fim é simulado o deslocamento do manipulador robético do ponto
(1, 1) para o ponto (0, 2). O ambiente é composto por um obstaculo constituido por um
rectangulo com coordenadas dos cantos superior esquerdo e inferior direito respectivamente

(0,3; 2) e (0,75; 0,8) e a funcéo de aptiddo usada é a indicada na equacéo (4.4).

A probabilidade de cruzamento e de mutacdo é respectivamentg=dk6pe de

pm = 0,005 e 0 nimero de geracdes ¢/de=30.

4.7.3.2 Resultado das experiéncias

Foram realizadas varias simulacdes para o robd de 2 elos adoptando comprimentos de
cromossomas de= 15,1 = 20,1 = 25,1 = 30,1 = 35 el =40 genes. Os resultados obtidos
para as experiéncias com cromossomas de tamanhb,| = 20 el = 25 foram muito se-
melhantes (figura 4.22 (a)). Identicamente para as experiéncias com cromossbmae de
el = 35 genes os resultados sdo semelhantes (figura 4.22 (b)). Na figura 4.22 (c) e na figura
4.22 (d) é ilustrado o resultado da experiéncia com o cromossoma de comprimento de
| = 40 genes. Apesar da trajectoria da simulacdo com o cromossémadeenes ndo se
afastar tanto do ponto final como a simulagdo com o cromossohra4{egenes, aquela

tem um custo superior visto que o segundo angulo do robo se desloca cerca deat,5
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dianos enquanto que o angulo deste apenas tem um deslocamento aproximadorde 0,5

radianos.
3 3
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0.5 0.5
1 1
1.5 1.5
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(a) (b)

Espaco das juntas
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g2 [rad] (x pi)
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(c) (d)
Figura4.22 Resultado para o rob6 de 2 elos£®,6; p, = 0,005).

0 0.5 1

(@)l = 20, no espaco operacional
(b) I = 30, no espaco operacional
(c) | = 40, no espacgo operacional

(d)1 =40, no espaco das juntas
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4.7.3.3 Simulacao para os robo de trés e quatro elos

Os resultados obtidos para as simulagdes com um rob6 de trés e quatro elos sdo seme-

Ihantes aos resultados para o robd de dois elos (figura 4.23).

3 3
25 25
2 B 2
15 15
1 1
Eos Eos
0 0
0.5 0.5
1 1
15 15
22 1 0 1 2 3 22 1 0 1 2 3
x[m] x[m]
(@) (b)

Espaco das juntas

3 [rad] (x pi)
o

-0.5

-2 -1 0 1 2 3 g2 [rad] (x pi) -1 q1 [rad] (x pi)

(© (d)
Figura4.23 Resultados para o robo de 3 e 4 elgs(@,6; p, = 0,005).
(a) robd com 3 elos$,= 20, no espaco operacional

0

(b) robd com 3 elos,= 30, no espago operacional
(c) robb com 3 elod,= 35, no espaco operacional

(d) robd com 3 elos,= 35, no espaco das juntas
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€ f)

Figura 4.23 Resultados para o robo de 3 e 4 elgs=(,6; p, = 0,005) (continuacao).
(e) robd com 4 elo$,= 25, no espaco operacional

(f) robd com 4 elod, = 35, no espago operacional

4.7.4 Conclusoes

Para ambientes sem obstaculos, quanto menor € menor o numero de genes melhor é o
comportamento da trajectoria (comparar a figura 4.13, figura 4.14 e figura 4.15 respectiva-
mente com a figura 4.19, figura 4.20 e figura 4.21). Por outro lado, o cromossoma deve ter
sempre 0 numero de genes necessario para a trajectéria atingir o ponto final. No entanto,
independentemente do comprimento do cromossoma, o ponto final € sempre alcancavel.

Para ambientes com obstaculos, e a medida que o ambiente de trabalho do robé se tor-
na mais “dificil’, € necessario utilizar cromossomas com um numero superior de genes.
Pode ser feita uma analogia com a genética natural onde em ambiente complexos normal-

mente s sobrevive 0 organismo com o0 maior nimero de cromossomas.

4.8 Simulacdo com dois obstaculos

4.8.1 Introducéo

Nesta seccdo € apresentada a trajectéria para o robd de 4 elos num ambiente com dois

obstaculos. O ambiente € constituido por um rectangulo de cantos superior direito e inferior
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esguerdo respectivamente (0,3; 2) e (0,75; 0,8) e por um circulo de centro (—0,707; —0,707)
e raio 0,8 [m]. A probabilidade de cruzamento e de mutacao € respectivameytelde @

de pn = 0,005 e o numero de geracdes ¢/de=30.

4.8.2 Resultado da experiéncia com dois obstaculos

0 E 0
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-0.5
-1
15
-2
-2 1 0 1 2
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@ (b)
i T
0.9998:
0.9996
- 0.9994
0.9992
0.999
0.9988 " v y
0 500 1000 1500 2000
t
(©
Figura4.24 Resultados para robd com 4 elos em ambiente com 2 obstacuto®,§p

pm = 0,005).
(a) Trajectéria do 6rgao terminal
(b) As sucessivas posi¢cdes do robd entre o ponto inicial A e o ponto fi-
nal B, no espaco operacional
(c) Evolucéo do melhor cromossoma f) e da média dos cromossomas

(—) da populacao
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Como se pode ver pelafigura4.24, a trajectoria ndo alcanca o ponto B. Para tal o algo-

ritmo deve utilizar cromossomas de comprimento superior.

4.9 Ondulacgao residual

As simulacdes realizadas nas secc¢des anteriores tém uma ondulacao meppleal (

consideravel. Por exemplo, na figura 4.25 a figura 4.27 pode ver-se a evolugdo temporal

das posicles e velocidades respeitantes as experiéncias da seccao 4.3 com a probabilidade

de mutacao dep= 0,03.
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Figura 4.25 PosicOes e velocidades para o robd de 2 elos (problema da secgaod483, p

(a) Deslocamento do 6rgéo terminatixo X

(b) Deslocamento do 6rgéo terminagixo Y

Pm = 0,03).

(c) Deslocamento da junta 1

(d) Velocidade do 6rgéo terminaleixo X

(e) Velocidade do 6rgéo terminakixo Y

(f) Velocidade da junta 1
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Figura4.25 Posi¢Oes e velocidades para o robd de 2 elos (continuacgéo).

(g) Deslocamento da junta 2; (h) velocidade da junta 2.
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Figura 4.26 Posicdes e velocidades para o robd de 3 elos (problema da secg&add483, p
pm = 0,03).

(a) Deslocamento do 6rgao terminatixo X
(b) Deslocamento do 6rgao termiraixo Y
(c) Deslocamento da junta 1

(d) Velocidade do 6rgéo terminaleixo X
(e) Velocidade do 6rgéo terminakixo Y

(f) Velocidade da junta 1
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Figura4.26 PosicOes e velocidades para o robd de 3 elos (continuacgéo).
(g) Deslocamento da junta 2
(h) Deslocamento da junta 3
() Velocidade da junta 2
()) Velocidade da junta 3
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q1 frad]

(a) (b) (€)
Figura 4.27 PosicOes e velocidades para o robd de 4 elos (problema da secgaad483, p
pm = 0,03).

(a) Deslocamento do 6rgao terminatixo X
(b) Deslocamento do 6rgéo terminagixo Y

(c) Deslocamento da junta 1
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Figura4.27 Posi¢Oes e velocidades para o robd de 4 elos (continuacéo).

(d) Velocidade do 6rgéo terminaleixo X

(e) Velocidade do 6rgéo terminakixo Y

(f) Velocidade da junta 1

(g) Deslocamento da junta 2

(h) Deslocamento da junta 3

(i) Deslocamento da junta 4

()) Velocidade da junta 2

(k) Velocidade da junta 3

() Velocidade da junta 4
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De modo a diminuir a ondulacéo residual da velocidade introduziu-se um termo adici-
onal na funcéo de aptid&do. Este termo consiste nas varia¢des de velocidade que ocorrem nas
juntas do robd. Por esta ordem de ideias, a funcédo de aptiddo é dada pela seguinte expres-

sSao:

15 15
‘= e—lo 4 x|PP-PF| -10 6X;Aqi -10 5><;Aqi (4_5)

onde

§ — It |'[-l
Aq =_t =

Nas experiéncias considerou-se cbm 1 [s].
Simulou-se novamente o problema da secc¢éo 4.3 com a funcéo de aptidao (4.5). Os re-
sultados encontram-se na figura 4.28, figura 4.29 e figura 4.30.

(a) (b) (c)
Figura 4.28 Posicfes e velocidades para o robd de 2 g @, @ = 0,03).

(a) Trajectéria do 6rgao terminal no espaco operacional
(b) Deslocamento do 6rgao termiraixo X

(c) Deslocamento do érgéao termiragixo Y
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Figura4.28 PosicOes e velocidades para o robd de 2 elos (continuacéo).
(d) As sucessivas posicdes do robd entre o ponto inicial A e o ponto final B
(e) Velocidade do 6rgéo terminakixo X
(f) Velocidade do 6rgéo terminaleixo Y
(g) Deslocamento da junta 1
(h) Deslocamento da junta 2
() Velocidade da junta 1
() Velocidade da junta 2
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Figura4.29 Posicdes e velocidades para o robo de 3 elos@B; @ = 0,03).

(a) Trajectdria do érgao terminal no espaco operacional

(b) Deslocamento do 6rgéo terminagixo X

(c) Deslocamento do érgéo termiragixo Y

(d) As sucessivas posicdes do robd entre o ponto inicial A e o ponto final B
(e) Velocidade do 6rgéo terminakixo X

(f) Velocidade do 6rgéo terminaleixo Y

(g) Deslocamento da junta 1

(h) Deslocamento da junta 2

(i) Deslocamento da junta 3
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Figura4.29 PosicOes e velocidades para o robd de 3 eles@8; g, = 0,03).

() Velocidade da junta 1
(k) Velocidade da junta 2
() Velocidade da junta 3
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Figura 4.30 PosicOes e velocidades para o robd de 4 g9 & p = 0,03).

(a) Trajectéria do 6rgao terminal no espaco operacional

(b) Deslocamento do 6rgéo terminagixo X
(c) Deslocamento do érgao termiragixo Y

(d) As sucessivas posicdes do robd entre o ponto inicial A e o ponto final B

(e) Velocidade do 6rgéo terminakixo X
(f) Velocidade do 6rgéo terminaleixo Y
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Figura4.30 Posic¢Oes e velocidades para o robd de 4 elos (continuacgéo).
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Comparando as figuras dos dois conjuntos de experiéncias conclui-se que as ultimas
tem uma ondulacao residual significativamente menor. Com o fim de se obter um compor-
tamento das velocidades mais estavel pode modificar-se os pesos na funcédo dd.aptidao (

os parametras s). De modo analogo pode fazer-se um estudo para as aceleracdes do robé.

4.10 Analise do tempo requerido pelo rob6 para planear as trajectorias

4.10.1 Introducéo

Nesta seccéo é feito o estudo do tempo necessario para o rob6 realizar o planeamento

das trajectorias.

4.10.2 Tempos de simulagao

Foram realizados quatro conjuntos de teste para estimar o tempo que o algoritmo de-
mora a determinar uma trajectoria apropriada. Assim estudaram-se robds de 2, 3 e 4 elos e
espacos operacionais com 0, 1 e 2 obstaculos. Os resultados encontram-se na tabela 4.6
para 500 geracdes. Os parametros do algoritmo s&d0,p, p, = 0,05, o comprimento do

cromossoma € de= 15 e o0 numero de cromossomas da populacaqé del00

Tabela 4.6 Tempo médio (segundos) de 4 simulagdo com 500 geracgodes.

Tempo médio dasAmbiente sem Ambiente com 1 | Ambiente com 2
simulacdes [s] obstaculos obstaculo obstaculos
Rob6 com 2 elos 9 244 277,25
Rob6 com 3 elos 12,25 246,25 285
Rob6 com 4 elos 14,75 251,5 290

! As simulacdes foram executadas num Pentium a 166 Hz sendo utilizado o sistema operativo MSDOS.
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Como se pode ver pela tabela o algoritmo é bastante rapido para ambientes sem obsta-
culos. Em ambientes com obstaculo o algoritmo é significativamente mais lento sendo o
incremento de tempo insignificante quando se aumenta de 1 obstaculo para dois obstaculos.
O aumento de tempo gasto pelo algoritmo quando passa a considerar um obstaculo é devi-
do, sobretudo, a discretizacdo dos elos do robé em pontos com vista analisar o conflito des-

ses pontos da estrutura com o obstéculo.
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5 Conclusodes e perspectivas para desenvolvimentos futuros

5.1 Introducéo

Neste capitulo sdo destacados os principais assuntos abordados neste trabalho e séo
realcados alguns aspectos que poderdo merecer uma investigacdo mais profunda. Nesta
ordem de ideias, na seccdo 5.2 sdo apresentadas as conclusdes principais e na secg¢ao 5.3

séo referidas algumas perspectivas para desenvolvimento futuro.

5.2 Conclusoes

Nesta dissertacdo foram apresentados o0s aspectos principais sobre os algoritmos
evolutivos, especialmente sobre algoritmos genéticos, estratégias de evolucao, programa-

¢ao evolutiva e programacao genética.

Foi também realizado um resumo de aplicagBes de sistemas roboticos que utilizam
algoritmos evolutivos, com particular incidéncia nos AGs. Estas aplicacdes incidem na
geracdo de trajectorias para robds moveis, na seleccdo do robdé que melhor se adapte a
uma determinada tarefa, na locomocao de robds, no planeamento de trajectdrias para ma-

nipuladores robéticos e na estimacao de parametros de robés.

De seguida foram apresentados os resultados do planeamento de trajectérias para
manipuladores roboticos de 2, 3 e 4 elos, sendo, para esse fim, desenvolvido um progra-
ma baseado em AGs. Nessas experiéncias foram variados diversos parametros dos AGs,
nomeadamente as probabilidades de cruzamento e de mutacao, os pesos da funcao de ap-
tiddo e o comprimento do cromossoma. A partir dos resultados foi verificado que todos

0s parametros tém um papel importante na qualidade exibida pela solu¢éo final. Por ulti-
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mo, na funcdo de aptidao, foi ainda introduzido um coeficiente de modo a reduzir a on-

dulacédo residual da cinemaética diferencial.

Os resultados obtidos demonstram, claramente, que o planeamento de trajectorias
através de AGs é viavel. Além disso, a complexidade do algoritmo € mantida, indepen-
dentemente da existéncia, ou ndo, de obstaculos, e do nimero destes. Nesta ordem de
ideias conclui-se que os AGs tém uma capacidade enorme em aplicagdes deste tipo pelo

gue o seu potencial merece uma investigacdo mais profunda.

5.3 Per spectivas par a desenvolvimentos futuros

Com base no trabalho desenvolvido surgiram os seguintes aspectos que podem ser

alvo de uma possivel investigacdo no futuro:

Planeamento de trajectorias tendo em conta a dinamica robd.

* Planeamento de trajectdrias no espaco das juntas (em alternativa ao espaco ope-

racional) utilizando a cinematica inversa e tendo em atencéo as singularidades.

» Estudo de novas funcbes de aptiddo nomeadamente a manipulabilidade do mani-

pulador robotico.

 Comparacao das estruturas mecanicas PP, RR e RP para um determinado pro-
blema. Para cada estrutura determinagdo dos parametros Optimos segundo um

determinado objectivo.

» Aplicacdo dos AGs em sistema com varios bracos cooperantes, robds redundan-

tes e sistemas de locomocao.
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* Modificacdo da funcdo de aptiddo de forma a diminuir o tempo de célculo com

vista a sua aplicacdo em sistemas de tempo real.

* Melhoria ou modificagdo do operador de cruzamento de modo a aumentar o0 seu

desempenho no algoritmo proposto.

» Aplicacéo de outros tipos de AEs no planeamento de trajectorias para manipula-
dores roboticos de forma a encontrar o que melhor se adapte a este tipo de pro-

blema.

Em conclusao, pode afirmar-se, sem quaisquer duvidas, que existe um largo espectro
de investigacédo que, no futuro podera trazer novos formalismos, permitir aplicagfes mais

sofisticadas com desempenhos ainda mais relevantes.
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