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Abstract. Robots with the foraging behavior are capable of search objects and
transport them to a collection point. They can be used to operate in the cleaning
of safe and risk environments to man, like disaster areas caused by earthquakes
or landslides. In this paper the foraging problem is broken in a search problem
and a box-pushing problem, where in each one of them a genetic algorithm is
trusted to evolve the neural network responsible to model the behavior of the
mobile robot, determining its actions from the information retrieved of the envi-
ronment through its sensors. The success of the evolved robot in the proposed
problems confirm that the neural networks model the problems accordingly.

Resumo. Robds com o comportamento de foraging sdo robos capazes de procu-
rar objetos e transportd-los para um ponto de coleta. Eles podem ser utilizados
para atuar na limpeza de ambientes seguros e de risco para o homem, como
em dreas de desastres causadas por terremotos ou desmoronamentos. Neste
trabalho o problema de foraging é dividido em um problema de busca e um pro-
blema de box-pushing, onde em cada um deles um algoritmo genético é encarre-
gado de evoluir uma rede neural responsdvel por modelar o comportamento do
robd movel, definindo suas agoes a partir das informagcoes obtidas do ambiente
através dos seus sensores. O sucesso do robéd evoluido nos problemas propostos
confirma que as rede neurais modelam adequadamente os problemas.

1. Introducao

Robds moveis capazes navegar por um ambiente e, coletar objetos e carregd-los para
uma determinada drea, ou seja, o comportamento de foraging, tem inimeras aplicagdes.
Eles podem ser utilizados para atuar na limpeza de ambientes seguros ou de risco para
0o homem, como em dreas de desastres causadas por terremotos ou desmoronamentos.
Também pode ser utilizados para dreas onde o acesso do homem néo € possivel, como na
exploragdo espacial.

Robds com o comportamento de foraging sdao capazes de procurar objetos e ao en-
contra-los, transporta-los para um ponto de coleta [Winfield et al., 2013]. O objetivo deste
trabalho € desenvolver um controle autonomo de robd, utilizando algoritmos genéticos e
redes neurais artificiais, com o comportamento descrito anteriormente. Sob a perspectiva
de [Winfield, 2009b] o problema de foraging neste trabalho € dividido em um problema
de busca, onde o robd deve procurar por um caixa em um ambiente e coletid-la e em um
problema de box-pushing, no qual o robd deve depositar a caixa em um localizacdo de
destino.



O problema de busca pode ser visto como um problema de planejamento de
locomocdo onde o objetivo € encontrar uma rota livre de colisdes para atingir seu ob-
jetivo [Sadati and Taheri, 2002], semelhante a [Singh and Parhi, 2009] o controlador uti-
lizado pelo robd é modelado com um rede neural artificial feedforward. No problema de
box-pushing o robo deve empurrar uma caixa para uma localizacdo especifica [po Lee
et al., 1997], assim como [Sprinkhuizen-Kuyper, 2001] este trabalho utiliza redes neurais
artificiais feedfoward para controlar o robd, embora o robd possua menos sensores. Di-
ferentemente dos trabalhos da literatura que utilizam o simulador Khepera esse trabalho
utiliza uma plataforma de simulacio prépria com motor de fisica.

O rob6 evoluido para o problema de busca foi capaz de resolver dois dos trés
cendrios propostos para o problema enquanto em um deles ele tinha dificuldades. A rede
neural artificial evoluida pelo algoritmo genético foi capaz de resolver todos 0s cendarios
propostos para o problema de box-pushing nas instancias simuladas para o problema. O
sucesso do robd evoluido nos trés cendrios confirma que a rede neural modelada para
controla-lo representa adequadamente o problema.

O documento estd organizado da seguinte forma, na secao 2 € apresentado o refe-
rencial teérico abordando os principais conceitos tedricos envolvidos e os trabalhos rela-
cionados. Na secdo 3 € descrito como o problema foi modelado. Na secdo 4 sdo descritos
os problemas abordados e na se¢do 5 discutidos os resultados para eles. Por fim, na se¢ao
6 sdo expostas as consideragdes finais e abordado os trabalhos futuros.

2. Referencial teorico

Nesta secdo sdo apresentados e explicados os conceitos fundamentais sobre algoritmos
genéticos, redes neurais artificiais e os problemas de foraging e box-pushing tratados neste
trabalho. Além disso, sdo apresentados trabalhos da literatura que envolvem a aplicacao
de algoritmos genéticos e redes neurais artificiais ao problema de box-pushing.

2.1. Algoritmo genético

Um algoritmo genético comeca com um conjunto de individuos, cada um representado
como uma string sobre um alfabeto, gerados aleatoriamente chamado de populacdo [Rus-
sell and Norvig, 2010]. Uma func¢do objetivo chamada funcio de firness é usada para
avaliar cada individuo da populacdo. A reproducdo € feita utilizando o operador de cros-
sover com os melhores individuos selecionados da populagdo. Os individuos também
podem ser suscetiveis a uma mutagdo aleatéria onde uma parte de sua representacao é
alterada [Poli et al., 2008]. As geracdes futuras da populacdo sdo criadas através dos pro-
cessos de selecdo e utilizacdo dos operadores genéticos mencionados anteriormente. O
algoritmo € geralmente executado até que um nudmero fixado de geracdes seja atingido
ou até que alguma solugdo que satisfaca um critério seja encontrada [Russell and Norvig,
2010].

2.2. Redes neurais artificiais

Redes neurais artificiais sdo uma forma de computacdo que utiliza sistemas que se as-
semelham ao cérebro humano, estes sistemas sdo constituidos de unidades simples de
processamento, também chamados de neurdnios, organizados em camadas e ligados por



conexdes com pesos associados, que calculam fungdes a partir dos dados de entrada [An-
derson, 1995]. O conhecimento adquirido pela rede neural € obtido através de um algo-
ritmo de aprendizagem, responsdvel por ajustar os pesos das ligacOes entre os neuronios.
O desempenho obtido por uma rede neural depende de sua topologia assim como dos
parametros de seu algoritmo de aprendizagem [Haykin, 2001].

Para modelar o comportamento dos robds nos problemas propostos, este trabalho
utilizada redes neurais artificiais com topologia feedforward, também chamadas de rede
alimentadas adiante de multiplas camadas, que sdo estruturas simples capazes de resol-
ver problemas de multiplas varidveis onde a saida depende somente das suas entradas e
camadas ocultas [Haykin, 2001] [Bishop, 2006] .

2.3. Ambiente de simulacao

O presente trabalho utiliza uma plataforma desenvolvida pelo Grubi (Grupo de redes
ubiquas) no Departamento de Ciéncia da Computacdo da Universidade Federal de La-
vras para simular os robds moveis autbnomos. A plataforma permite a modelagem e
implementagao de robds moéveis de varias morfologias, é possivel criar robds com varios
sensores, rodas e formas especificas. A plataforma também permite que sejam desenvolvi-
dos ambientes para que o comportamento do robd seja simulado e avaliado. A plataforma
foi desenvolvida utilizando o motor de fisica ODE4] !, ele permite a detec¢do de colisdes
e a simulacdo da dinamica de corpos rigidos. O motor de fisica ODE permite simular
robds, objetos e um ambiente tridimensional de realidade virtual dentro da plataforma
desenvolvida.

2.4. Foraging

No problema de foraging, um tnico robd ou um grupo de robos deve recolher objetos
espalhados por um ambiente [Cao et al., 1997]. Robos com o comportamento de foraging
sdo robds capazes de procurar objetos e ao encontra-los, transportd-los para um ponto
de coleta [Winfield et al., 2013]. Esse comportamento é importante pois abstrai uma
classe de problemas de exploracdo e transporte, em sistemas multi-robds € um problema
estabelecido para avaliacdo de cooperacdo de robds e além disso muitas aplicacdes reais
de robds sdo instancias do problema de foraging, tais como limpeza, search and rescue e
exploracao espacial [Winfield, 2009a].

De acordo com [Stephens and Krebs, 1986] o problema de foraging pode ser de-
finido como a seguinte sequéncia de a¢des: busca, contato e decisdo. O termo foraging
significa procura de alimento, a busca feita por um robd e a busca feita por um animal
possuem similaridades, o rob6 deve ser capaz de reconhecer o alvo de sua busca, ele deve
conduzir a busca em um ambiente desconhecido sem a certeza de que atingird o objetivo,
o agente pode ser limitado por recurso e tempo e saber mais de uma estratégia para uma
dada situagdo [Suarez and Murphy, 2011].

Segundo [Winfield, 2009b] o comportamento de foraging pode ser representado
com quatro estados, buscar, agarrar, regressar e depositar. No estado de busca o robd esta
procurando, utilizando seus sensores, objetos dentro do espaco de busca, ao encontra-
lo o robd passa para o estado de agarrar, onde o robd captura o objeto para transporte,
assim que o robd agarra o objeto ele entra no estado de regresso onde deve transportar o

Thttp://www.ode4;j.org/



objeto coletado para um local de destino, ao alcangar o destino o rob6 deve deposita-lo.
Ap6s a conclusdo desses estados o robd pode novamente resumir o estado de busca. Sob
essa perspectiva o problema de foraging pode ser dividido em dois problemas, sendo o
primeiro um problema de busca e o segundo, englobando a sequéncia de estados agarrar,
regressar e depositar, pode ser abstraido para um problema de box-pushing.

O problema de box-pushing pode ser visto como um comportamento de baixo
nivel onde o objetivo é empurrar um objeto dentro de um determinado ambiente [Spronck
et al., 2001]. O problema pode ser encontrado na literatura utilizando um tnico agente ou
multiplos. O comportamento bésico de empurrar uma caixa € relevante para futebol de
rob0s, navega¢do e manipulacdo de objetos [Sprinkhuizen-kuyper et al., 2001].

Ao realizar o comportamento de box-pushing o robd deve permanecer sempre em
contato com a caixa e nao ha restri¢do nas posi¢des iniciais do robo e da caixa, sendo
assim necessario que o robd mova deliberadamente para a posicdo onde a caixa estd.
A alteragdo do movimento de locomog¢do do robd devido a fisica de empurrar a caixa
também contribui para a complexidade do problema [po Lee et al., 1997].

O presente trabalho tem como foco desenvolver um controle autdnomo de robd,
utilizando algoritmos genéticos e redes neurais artificiais, com um comportamento ca-
paz de navegar por um ambiente procurando uma caixa e ao encontra-la, mové-la para
uma localizacdo especifica do ambiente, além de cumprir objetivos menores como evitar
colisdo da caixa e do robd.

2.5. Trabalhos relacionados

No problema de planejamento de locomogao o objetivo € encontrar uma rota livre de co-
lisdes na qual o robd pode segui-la para atingir seu objetivo a partir da posi¢ao inicial
[Sadati and Taheri, 2002], dentro dessa abordagem o problema de busca € um problema
de planejamento de locomocao onde o rob6 deve a partir de sua posi¢do inicial, encontrar
a caixa em uma dada posi¢ao do ambiente sem realizar colisdes. Um controlador baseado
em redes neurais artificiais € utilizado em [Singh and Parhi, 2009] para resolver o pro-
blema de planejamento do caminho do robd, o trabalho utilizada uma rede feedforward
de quatro camadas para modelar o controlador do robd, a camada de entrada possui quatro
neurOnios para as informacdes dos sensores do robd, trés neurdnios recebe mos valores
das distancias dos objetos a frente, a esquerda e a direita do robd, a quarta entrada re-
cebe o angulo do destino. A saida da rede neural € o angulo de dire¢do para controlar a
orientacdo do movimento do robo.

Em [po Lee et al., 1997] € introduzido um comportamento de box-pushing uti-
lizando programacdo genética para cumprir a tarefa de empurrar a caixa para uma
localizacdo especifica indicada por uma fonte de luz. Para completar a tarefa o autor
a divide em duas subtarefas, box-pushing e box-side-following, o objetivo de box-pushing
¢ manter o robd empurrando a caixa adiante enquanto o objetivo de box-side-following
€ garantir que o robd se mova junto ao lado da caixa. O comportamento € desenvolvido
usando simulagdo e programagdo genética e depois € transferido para um robd real, o robd
moével Khepera [Mondada et al., 1994].

No trabalho [Sprinkhuizen-Kuyper et al., 2000] sdo avaliadas fun¢des de fitness
para o problema de box-pushing. Neste artigo sao avaliadas quatro funcdes de fitness,
externa global, externa local, interna global e interna local, aplicadas ao problema em



que um robd deve empurrar uma caixa entre duas paredes, com o objetivo de determi-
nar qual € a melhor perspectiva para avaliacdo da funcdo de fitness de robds moveis no
comportamento de box-pushing. O artigo conclui que a fun¢do de firness de avaliagdo
externa global é a mais apropriada para evoluir o comportamento de box-pushing entre
duas paredes.

Em [Sprinkhuizen-Kuyper, 2001] € descrito o desenvolvimento e os resultados
dos experimentos para desenvolver um controlador utilizando redes neurais para a tarefa
de box-pushing entre duas paredes. E aplicado algoritmos evoluciondrios para o desenvol-
vimento dos controladores dos robds. O artigo analisa quais func¢des de fitness obtém os
melhores resultados, que tipo de topologia de rede neural € preferivel e quais parametros
do algoritmo evolutivo fornecem os melhores resultados. Os pesos da rede neural sdao
aprendidos usando um algoritmo evoluciondrio. O artigo conclui que a funcdo de fitness
externa global, que utiliza informac¢des do ambiente externas ao rob0, retorna os melhores
resultados e por isso ela é usada em todos os experimentos. Para determinar qual tipo de
controlador fornece os melhores resultados para o comportamento de box-pushing sdo uti-
lizados dois tipos de redes neurais, feedforward e recorrentes. A partir dos experimentos
e resultados os autores concluem que a topologia de rede neural recorrente gera resultados
melhores que as redes feedforward.

No artigo [Spronck et al., 2001] é avaliado qual tipo de controlador produz o
melhor desempenho para o problema de box-pushing, ele constata que redes recorren-
tes possuem um melhor desempenho que redes feedforward mesmo se for utilizada
uma representacao mais geral de rede feedforward. Neste trabalho é abordado o pro-
blema de empurrar uma caixa entre duas paredes usando a mesma fun¢do de fitness de
[Sprinkhuizen-kuyper et al., 2001]. Segundo os autores isso acontece porque as redes re-
correntes sdo capazes de controlar as rodas com maior sutileza do que redes feedforward.

Semelhante ao trabalho [Sprinkhuizen-Kuyper, 2001] o presente trabalho utiliza
redes neurais artificiais feedfoward para controlar o robo, embora ndo sejam utilizadas
redes recorrentes, além disso o robd deste trabalho possui quatro sensores enquanto o
rob0d no trabalho citado possui oito. No trabalho [Sprinkhuizen-Kuyper et al., 2000] as
simulacdes sdo realizadas no simulador Khepera, que € um simulador bidimensional,
enquanto neste trabalho as simulagdes sao feitas em um ambiente tridimensional com um
motor de fisica. As funcdes de fitness neste trabalho possuem informacoes externas ao
rob6 assim como em [Sprinkhuizen-Kuyper et al., 2000].

3. Modelagem do problema

O objetivo deste trabalho € desenvolver um robé movel capaz de navegar de maneira
autdbnoma por um ambiente procurando por uma caixa, € ao encontra-la, carregi-la para
uma localizacdo pré-determinada do ambiente. O problema pode ser abstraido para o
problema de foraging. Segundo Winfield [2009b] o problema de foraging pode ser repre-
sentado com quatro estados, buscar, agarrar, regressar e depositar. Sob essa perspectiva o
problema pode ser dividido em duas partes: no problema de encontrar a caixa, entrar em
contato com ela e pegd-la e no problema de arrasti-la para uma determinada drea do am-
biente. Neste trabalho foi utilizada essa divisdo, sendo o primeiro estado abstraido para
um problema de busca e os outros trés estados para um problema de box-pushing. Sendo
assim o robd pode usar uma mdaquina de estados para decidir suas agdes, caso ele esteja a



procura da caixa ele utiliza uma rede neural e se ele estiver arrastando a caixa outra rede
neural.

3.1. Hardware do robo

Na Figura 1 € exibido a parte fisica do robd. O rob6 € formado por um chassi cilindrico,
duas rodas laterais que funcionam como seus motores e quatro sensores que recebem
informacdes sobre o ambiente. Os sensores indicados por A e B na Figura 1 tem como
funcao evitar que o robo colida dentro do ambiente, no caso eles fornecem a distancia que
um objeto detectado se encontra do robd. Os sensores indicados por C e D sdo usados
para auxiliar o robd na busca pela caixa dentro do ambiente, eles captam a luz emitida
pela caixa, sendo a intensidade do sensor inversamente proporcional a sua distancia da
caixa, sao usados dois sensores para que a direcdo da caixa possa ser discernida.

B

(a) Visao tridimensional do robo. (b) Visao superior do robo.

Figura 1. Rob6 movel utilizado no ambiente de simulacao.

3.2. Software do robo

O comportamento do rob6 no problema de busca e no de box-pushing € modelado por
uma rede neural artificial que a partir das informag¢des obtidas do ambiente de simulagdo
pelos sensores do robd, mapeia suas acdes de acordo com o problema sendo solucionado.

Na Figura 2 € exibida a topologia da rede neural para o problema de busca da
caixa no ambiente, ela possui trés neurdnios de entrada, 10 neurdnios na camada oculta
e um neurdnio de saida. Duas das entradas recebem as informacdes vindas dos sensores
A e B disposto na Figura 1, a terceira entrada recebe a direcdo da luz processada a partir
dos sensores C e D exibidos na mesma figura.

Para descobrir a dire¢do da luz a intensidade recebida em cada sensor € compa-
rada, se a diferenca entre elas for menor do que 0.1 a direcdo da luz € para frente do robd,
se for maior que 0.15 a direcdo € para a esquerda, caso contrario a direcdo € para a direita.
O raio do campo de alcance da luz emitida pela caixa, definido como 70 unidades no
ambiente de simulacdo, pode ser visto na Figura 4(a), quanto menor a distancia do robo
para a caixa maior serd a intensidade de luz recebida.

A saida da rede neural € o comportamento que o robd deve realizar, que sao trés
no total, andar para frente, virar para esquerda e virar para a direita. A ré ndo € incluida
no comportamento do robo porque ele ndo possui sensores em sua traseira, além disso, o
efeito do comportamento de ré pode ser emulado com as acdes disponiveis.
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Figura 2. Topologia feedforward Figura 3. Topologia feedforward

da rede neural que modela o da rede neural que modela
comportamento de busca do o comportamento de box-
robo. pushing do robé.

A topologia da rede neural para o problema de box-pushing é apresentada na Fi-
gura 3. Para evitar colisdes no ambiente a rede neural recebe como entradas, assim como
no problema de busca, as informacdes dos sensores A e B dispostos na Figura 1. A ter-
ceira entrada € a direcdo do setor que o robd deve atingir, que pode ser norte, nordeste,
noroeste, sul, sudeste, sudoeste, leste e oeste.

Nordeste

Sudoeste Sudesteg

Mcaixa | iSetor {iLuzda caixa
(a) O rob6 deve determinar a dire¢ao da caixa a (b) O rob6 deve determinar a diregao que deve
partir da luz emitida por ela. empurrar a caixa a partir da sua posicao e o

centro do setor de destino.

Figura 4. Definicao da direcao que o rob6 deve seguir em cada um dos problemas
propostos.

Na Figura 4(b) é mostrado as dire¢des que o setor pode estar em relacdo ao robd.
A direcdo do setor € calculada a partir das diferencas das coordenadas X e Y do centro do
setor e da posicao atual do robo, no caso s@o checadas as posi¢des em que as diferencas
estdo em relacdo a largura da cruz, definida como 40 unidades dentro do ambiente de
simulacao, que acompanha o robo, e.g. se a diferenca das coordenadas X for negativa e
das coordenadas Y for positiva e maiores em modulo que a largura da cruz temos que o



setor estd a noroeste do robd. De acordo com a Figura 4(b), seja o ponto A = (50, 175)
igual ao centro do setor e ponto B = (100, 100) a posicao atual do rob6 na Figura 4(b).
Temos que a diferenca das coordenadas X dos pontos A e B € —50 e das coordenadas Y’
¢ 75 e consequentemente o setor estd a noroeste do robd.

A quarta entrada € a direcao em que o robd esta se locomovendo dentro do ambi-
ente, que pode ser para cima, baixo, esquerda ou direita, ela € calculada a partir do angulo
do robd dentro do ambiente. Se o angulo do robd for maior que 315° € menor que ou
igual a 45° a direcdo € para direita, se o angulo do robd for maior que 45° € menor que ou
igual a 135° a direcdo € para cima, Se o angulo do robd for maior que 135° € menor que
ou igual a 225° a direcdo € para esquerda, caso nenhuma das condi¢gdes anteriores sejam
satisfeitas a dire¢do € para baixo, ela funciona em conjunto com a dire¢do do setor para
guiar a locomocao do robd até o local onde deve largar a caixa.

Todas as entradas constantes para a rede neural sdo discretizadas para o intervalo
[—1,1]. Por exemplo, a dire¢do do setor pode assumir 8 valores constantes dependendo
da posi¢do do robd, dessa maneira, o intervalo [—1, 1] é dividido em oito subintervalos e
cada um deles € atribuido a uma das dire¢des. Foi utilizada como func¢do de ativagdo para
as camadas da rede neural artificial a fun¢ido Activation LOG, disponivel no framework
utilizado para simular as redes neurais 2, exibida na equagio (1). Foram realizados testes
utilizando-se aprendizado supervisionado com uma rede neural pré-definida para deter-
minar a fungdo de ativagdo, a fungdo Activation LOG mostrou-se a melhor opgao, apre-
sentando um baixo erro inicial e uma ripida convergéncia, isso pode ser visto no grafico
da Figura 5.

log (1 + x) sex >0

ActivationLOG (z) = { —log(1—xz) sex<0 M

3.3. Algoritmo genético

O algoritmo genético é responsavel por evoluir a rede neural artificial que modela o com-
portamento do robd. A rede neural é convertida para uma representagdo em forma de
array contendo os pesos das ligacdes entre os neurdnios dela, uma representacdo do in-
dividuo pode ser vista na Figura 6. O cromossomo contendo os pesos da rede neural é
manipulado pelo algoritmo genético para que a rede neural atinja o comportamento dese-
jado, dessa forma, o algoritmo genético € o responsdvel pela calibragem de pesos da rede
neural.

O operador de crossover trata o cromossomo da rede neural como um array de
pontos flutuantes que representam os pesos da rede neural artificial. O operador recebe a
representacao genética dos dois pais e seleciona dois pontos de corte para 0s cromossomos
que irdo gerar um novo individuo, os dois pontos crido trés regides que terdo seu material
copiado para o filho, todos os cortes s@o aproximadamente do mesmo tamanho, isto é, o
tamanho do array dividido por trés. O operador pode ser visualizado na Figura 6, que
mostra os pesos dos pais sendo copiados para o filho.

O operador de mutacdo realiza uma perturbagdo aleatoria nos pesos da rede neural.
Ele recebe como entrada a representacdo genética contendo os pesos da rede neural e

Zhttp://www.heatonresearch.com/encog
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Figura 6. Operador de crossover com corte em dois pontos.

retorna como saida os pesos apds a pertubacdo. O distirbio que um peso da rede neural
sofre é determinando por: peso[i| = pesoli] + (4 — (random() * 8)), onde random() é
um nimero aleatério maior que ou igual a 0.0 e menor que 1.0 e peso[i] € um elemento
na posicao ¢ do array de pesos da representacdo genética do individuo. Os valores para
pertubacdo foram determinados empiricamente, além disso, € importante ressaltar que
uma taxa baixa de mutacdo ndo ird inserir variedade genética na populacdo e que também
uma taxa muito alta de mutagdo pode acabar tornando o problema em uma busca aleatoria.

4. Problemas abordados

Nesta secdo € apresentado o problema de busca e o problema de box-pushing que sio
abordados neste trabalho. O problema € inicialmente descrito e ilustrado, em seguida sua
funcdo de firness é apresentada junto com a explicagdo dos seus termos, logo apds, os
parametros de configuracao usados para a fun¢ao de fitness e a simulagdo sdo relatados.

4.1. Problema de busca

O objetivo deste problema é desenvolver uma rede neural artificial capaz de navegar pelo
ambiente e encontrar uma caixa contida no mesmo. O rob6 deve, a partir de uma posig¢ao



inicial P, navegar por um ambiente quadricular com lados de tamanho igual a 200 uni-
dades do ambiente de simulacdo e, encontrar e agarrar uma caixa em uma posi¢ao P, a
caixa emite uma luz que € capturada pelo robo, essa luz tem a funcio de apontar para o
robd a direcdo que ele deve seguir, pois caso contrario o processo de busca se torna com-
pletamente aleatério. Para a resolucao do problema de busca foram criados os cenérios 1,
2 e 3 apresentados na Figura 7.

Azul - 50 Vermelho - 150 Azul - 100 Vermelho - 100 Azul - 150 Vermelho - 50
Verde - 150 Amarelo - 150 Verde - 200 Amarelo - 200 Verde - 150 Amarelo - 150
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Preto - 250 Branco - 300 Preto - 50 Branco - 100 Preto - 300 Branco - 250

m = m
[ Caixa {iSetor M Caixa [ iSetor [ caixa [ isetor

(a) Cenario 1: O rob6 deve sair (b) Cenario 2: O robo6 deve sair (c) Cenario 3: O robd deve sair
do setor azul e pegar a caixa do setor preto e pegar a caixa do setor vermelho e pegar a
no setor branco. no centro do ambiente. caixa no setor preto.

Figura 7. Cenarios definidos para o problema de busca.

O cenario 1 possui a caracterfstica de incentivar uma rede neural que caminhe por
todo o ambiente, principalmente pelos cantos, para poder encontrar a caixa. No cendrio 2
o robd deve ser capaz de navegar pela area central do ambiente para poder pegar a caixa. O
cendrio 3 possui as mesmas caracteristica que o cendrio 1 para incentivar uma rede neural
que caminhe por todo o ambiente, entretanto neste caso o comportamento incitado para
o desenvolvimento da rede neural pode ser diferente do cendrio 1, em vista da posi¢ao
inicial diferente dos robds e também da caixa.

4.1.1. Funcao de fitness

A funcdo de fitness € responsavel por indicar o comportamento desejado do robo, avali-
ando a qualidade do individuo gerado pelo algoritmo genético para resolver o problema.
Dessa forma, a funcao de fitness € aplicada no processo evolutivo para qualificar os in-
dividuos. O objetivo da funcdo de fitness é de maximizacdo, portanto quanto maior o
fitness melhor serd o individuo. Os parametros utilizados para a fungao de fitness sao:

Parametros:
C, Custo de um setor.
C.o1 Custo de uma colisio.
Cyrap Custo de pegar a caixa.
Cinten Coeficiente da intensidade da luz emitida pela caixa.
Cgist Custo da distancia percorrida pelo robo.

Dados da simulacao:
Inten Maior intensidade de luz capturada pelo robd, indica o qudo perto o robd esteve
da caixa.



Grab Informa se a caixa foi agarrada.
Cols Numero de colisdes do robd.
Dist Distancia total percorrida pelo robd.
S Conjunto de setores visitados pelo robd.

A funcdo de fitness de um cenério é dada por:

fitness; = (Z Cs)—(Cols x Cepr) + (Inten X Cipgen) + (Grabx Cypap) + (Dist X Cist)
seS
()

onde i € {1,2,3}. Depois de ter calculado a funcéo de fitness de cada cendrio a
funcao de fitness final € dada por:

3

= % Z fitness; 3)
i=1
13
=43 Z(f@'tnessi — 1)? 4)
i=1
fitness =0 — ®))

Como o robd deve procurar a caixa pelo cendrio, quanto mais ele vagar pelo
cendrio maior serd suas chances de encontra-la, portanto a fungao de fitness da equagao
(5) recompensa o robd de acordo com distancia percorrida e com a quantidade de setores
visitados, que também € usada para evitar que o robd ande em circulos. A funcdo de fit-
ness gratifica os rob0s que agarraram a caixa, pois eles resolveram o problema e também
favorece os rob0s que passam nas proximidades da caixa ja que eles estdo mais perto de
resolver o problema. O robd deve evitar colidir-se com o ambiente, portanto ele € punido
por suas colisdes. A mesma funcdo de fitness € utilizada para os trés cendrios, a diferenca
estd no custo de setor para cada um deles, o que pode ser visto na Figura 7.

O objetivo do robo € resolver todos os cendrios apresentados na Figura 7, e ndo
um cendrio especifico, para que dessa forma ele obtenha um comportamento geral para
o problema. Como o rob6 deve ter um comportamento integral nos cenérios, sua fung¢ao
de fitness deve depender simultaneamente do seu comportamento em cada um deles, a
func¢do de fitness do robé em um cenario individual é calculada usando a equacao (2), a
média e o desvio padrdo de todos eles € calculada usando as equagdes (3) e (4) respecti-
vamente. Por dltimo, a fun¢do de fitness completo é dado pela equacgao (5), que privilegia
concomitantemente os robos que possuem uma funcao de firness com média alta nos trés
cendrios com um desvio padrdo baixo.

Por exemplo, considere um individuo bom nos cendrios 1 e 2, mas péssimo no
cendrio 3, nesse caso, apesar dele ter um valor alto para a média na equacao (3), o desvio
padrdo na equacdo (4) também serd alto, o objetivo da equacdo (5) é diminuir o desvio
padrdo entre a fungdo de fitness de cada cenario mantendo a média entre eles o mais alto
possivel.



4.1.2. Parametros de configuracao

Os valores dos parametros da fungdo de fitness Ceo, Coraps Caist € Cinten apresentados na
Secdo 4.1.1 sdo exibidos na Tabela 1, também sdo exibidos os outros pardmetros utilizados
para a simulag@o. Os valores para o parametro C; de cada setor sdo exibidos na Figura
7. Para cada unidade da intensidade de luz detectada pelo robd o coeficiente Cjiep, €
incrementado em 10 unidades, por exemplo, uma intensidade de 1.2 tem coeficiente igual
a 10 e uma intensidade de 2.6 tem coeficiente igual a 20.

Parametro Valores
Dimensdes da area de simulagao (200, 200)
Dimensdes de um setor (50, 100)
Intensidade da luz emitida pela caixa (0,7)
Steps da simulagdo 3000
C.o da equagdo (2) 100
Cyrap da equacdo (2) 1600
C.is da equacdo (2) =
Cinten da equagdo (2) (10,70)

Tabela 1. Valores dos parametros da simulacao para o problema de busca.

A selecdo dos individuos para a realizacdo do crossover foi feita utilizando a
selecao de torneio com dois individuos, a selecdo de torneio seleciona dois individuos
aleatoriamente da populagdo e retorna aquele com a melhor funcdo de fitness, o processo
¢ repetido duas vezes para selecionar os dois individuos para a reprodu¢do. Também foi
utilizado o elitismo, nesse caso o melhor individuo era automaticamente passado para a
proxima geragdo. A taxa de mutacgio para as simulagdes foi de 20% e a taxa de crossover
foi de 100%, ambos os valores foram determinados empiricamente através de testes.

4.2. Problema box-pushing

Neste problema o rob6 deve, a partir de uma posi¢do P, empurrar uma caixa em uma
posi¢do P, para um setor, com lados de 100 unidades de comprimento e 50 unidades de
altura no ambiente de simulacao, limitado pelos pontos Ps; e P, dentro de um ambiente
quadricular com lados de tamanho igual a 200. Como explicado na sec¢do 2 o problema
pode ser abstraido como o problema de box-pushing. O objetivo deste problema € evoluir
uma rede neural, com a topologia exibida na Figura 3, para que ela seja capaz de arrastar
a caixa para o setor destino dentro do ambiente, o problema € dificultado pelo fato de que
a fisica de empurrar a caixa afeta a locomocao do rob0 ja que ao andar em linha reta ele
desvia incrementalmente para uma de suas laterais.

Para a resolucdo do problema foram criados trés cendrios que sdo apresentados na
Figura 8. No cendrio 1 o rob0 e a caixa estdo no lado direito da parte inferior do ambiente,
no cendrio 3 eles também estdo na parte inferior mas, dessa vez no lado esquerdo e no
cendrio 2 o rob0 e a caixa estdo no centro do ambiente. Os cendrios 1 e 3 foram definidos
com o objetivo de manter o robo o mais distante possivel do setor de destino, o cendrio 2
foi escolhido devido a quantidade de dire¢des iniciais que ele oferece para atingir o setor
de destino. Para que o robd fosse capaz de resolver o problema de forma geral, os trés
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Figura 8. Cenarios definidos para o problema de box-pushing.

cendrios eram simulados com a mesma rede neural e a fun¢ao de firness avaliava o robd a
partir do seu desempenho nos trés cendrios.

4.2.1. Funcao de fitness

Neste problema a funcdo de fitness € responsdvel por caracterizar o comportamento
de box-pushing do robd, classificando a qualidade do individuo gerado pelo algoritmo
genético para resolver o problema, dessa forma a fun¢do de fitness € aplicada no processo
evolutivo para avaliar os individuos examinando o quao proximos eles estdo de resolver o
problema. Assim como a funcao de fitness do problema de busca a func¢ao desse problema
também é de maximizacdo. Os parametros utilizados para a funcdo de fitness sao:

Parametros:
C Custo de um setor.
C.o Custo de uma colisio.
Carop Custo de soltar a caixa dentro do setor de destino.
Cpis Custo da distancia até o centro do setor.
Cp; Custo da distancia do robo com relacdo a sua posicao inicial.

Dados da simulacao:
Drop Informa se a caixa foi depositada dentro do setor.
Cols Numero de colisdes do robd, inclui também o nimero de colisdes da caixa.
DtI Distancia do robd a sua posicao inicial.
DtS Distancia do robd ao centro do setor.
S Conjunto de setores visitados pelo robd.
P; Posicao inicial do robd.
Py Posigao final do robd.

A funcdo de fitness de um cenério é dada por:

fitness; = ( Z Cs)—(Cols X Cept)+(DropX Corop) — (DtS x Cprs )+ (DI x Cpyr)
s€Setores
(6)



onde i € {1,2,3}. Depois de ter calculado o fitness de cada cendrio o fitness final
¢ dado por:

3
1
n=3 Z fitness; (7)
i=1
13
7=4|3 (fitness; — )2 (8)
i=1
fitness =0 — 9)

Durante sua locomogao para deixar a caixa no setor de destino, o robd deverd
passar pelos setores adjacentes ao objetivo, dessa forma, a funcio de fitness na equacao
(6) recompensara o rob6 que andar pelos setores adjacentes ao setor de destino. A funcao
de fitness favorece os robos que depositaram a caixa, pois estes resolveram o problema, e
também favorece os robds de acordo com sua proximidade do centro do setor de destino.
Para evitar que o robd ande em circulos e incentivar seu deslocamento ele € beneficiado de
acordo com sua distancia em relacio a sua posicao inicial. O rob6 € punido pelas colisdes
dele e da caixa com o ambiente.

O objetivo do robd nao € resolver um cendrio especifico, mas sim todos os cendrios
dispostos na Figura 8, dessa forma a funcao de firness deve depender de seu desempenho
dentro dos trés cendrios simulados, para isso, a fun¢do de fitness do robd em cada cendrio
¢ calculada usando a equacdo (6) e a média e o desvio padrdo delas sao calculadas usando
as equacoes (7) e (8) respectivamente. Por fim a fun¢ado de fitness geral € calculada usando
a equacao (9), onde nesse caso temos o robd com a melhor funcao de fitness em todos os
cendrios devido ao baixo desvio padrdo no desempenho em cada um deles.

4.2.2. Parametros de configuracao

Os valores para os parametros Ceo;, Cirops Cprs € Cper da fungio de fitness apresentados
na secdo 4.2.1 sdo exibidos na Tabela 2, assim como os outros parametros usados na
simulagdo. Os valores para o parametro C'; de cada setor sdo exibidos na Figura 8.

Parametro Valores
Dimensdes da drea de simulagdo | (200, 200)
Dimensdes de um setor (50, 100)
Steps da simulagao 3000
C.o da equagao (6) 100
Cpis da equagdo (6) 1
Clrop da equacdo (6) 2500
Cp da equagdo (6) 1

Tabela 2. Valores dos parametros da simulacao para o problema de box-pushing.



Para a selecdo dos individuos para a realizag¢do do crossover foi utilizado a selecao
de torneio com dois individuos assim como no problema de busca. Também foi utilizado o
elitismo, onde o melhor individuo era automaticamente passado para a proxima geracao.
A taxa de mutagdo para as simulagoes foi de 20% e a taxa de crossover foi de 100%,
ambos os valores foram determinados empiricamente com testes.

5. Resultados

Nesta secdo sdo apresentados e discutidos os resultados das simulagdes para o problema
de busca e box-pushing. Os resultados dos problemas abordados sao dispostos em forma
de gréifico com a média de fitness para cada geracio nas simulacdes. Também € exibido
um mapa de comportamento da execuc¢do do robd com a melhor funcdo de firness den-
tro do ambiente simulado, esse mapa exibe a trajetdria feita pelo robo para atingir seu
objetivo.

5.1. Problema de busca

Antes de resolver os trés cenarios em simultaneo, eles foram simulados individualmente,
o robd nesse caso foi capaz de aprender a encontrar a caixa dentro do ambiente em cada
um dos cendrios definidos na Figura 7. Como o objetivo € desenvolver um robd capaz de
resolver o problema de forma geral as execugdes individuais serviram como uma forma
de julgar a qualidade da modelagem da rede neural para o problema.

Para avaliar a capacidade do robo em aprender a resolver o problema de busca
foram executadas 10 simulacdes usando os cenarios dispostos na Figura 7, cada simulagdo
evoluiu por 30 geracdes usando uma populacdo de 100 individuos, os resultados com a
média da funcdo de fitness para cada geracdo das simulagdes estdo dispostos no gréfico
da Figura 9 junto com a funcao de fitness do melhor individuo encontrado durante todas
as execugoes.

O robo6 evoluido foi capaz de resolver os cenarios 1 e 3, entretanto o cendrio 2 nao
foi resolvido pelo robd, isto pode ser visto na Figuras 10 que exibe o mapa de comporta-
mento do robé com a melhor fun¢do de fitness. Isso acontece pois o robd desenvolvido
para os cendrios 1 e 3 tem um comportamento mais constante que o robd desenvolvido
para o cendrio 2, pois em ambos o robd deve percorrer 0s cantos, € este comportamento
pode impedi-lo de visitar a regido central do ambiente. Nos cendrios 1 e 3 o robd se lo-
comove pelas regides dos setores proximas da fronteira do cendrio, como estes cendrios
demandam que o robd visite as extremidades do ambiente, esse robo ird resolve-los, en-
tretanto o cendrio 2 demanda um robd que seja capaz de caminhar pelas dreas centrais do
ambiente, esse € um comportamento mais erratico visto que o robd deve girar em angulos
pequenos para que sua locomog¢ao permaneca na dire¢ao do centro. Outro fator que difi-
culta a captura da caixa no centro é que o robd possui somente dois sensores para a luz
da caixa, o que impede de calcular com precisdo a dire¢do da caixa. Vale ressaltar que
um dos individuos das 10 instancias simuladas foi capaz de resolver simultaneamente os
cendrios 1 e 2.

Através do grafico na Figura 9 € possivel observar que o algormito genético prio-
riza os individuos com a melhor funcao de fitness total para os trés cendrios, ao invés de
uma func¢do de fitness que se sai bem em um cendrio mas ndo € tdo boa em outro, ou seja,
individuos com uma fung¢do de fitness alta para um dado cendrio mas baixa para outro,
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Figura 10. Mapa de comportamento para o problema de busca baseado no video
https://www.youtube.com/watch?v=WuWI73TkaB4.

eram substituidos por individuos com uma funcao de firness mais balanceada e com um
menor desvio padrdo para todos os cendrios, mesmo que neste caso a funcdo de firness
tivesse um valor menor para o cendrio que antes ela possuia um valor maior. Isso pode
ser visto no grafico da Figura 9, observe que proximo da geracdo 5 o fitnesss diminui

enquanto o fitnesss e o fitness total aumentam.



5.2. Problema box-pushing

Para avaliar a modelagem do problema de box-pushing, foram executadas 10 simulagdes
usando os cendrios 1, 2 e 3 dispostos na Figura 8, cada simulagdo evoluiu por 30 geragdes
usando uma populacdo de 100 individuos, para obter informacao estatistica sobre os re-
sultados a média foi calculada para as fungdes de firness de cada geracao das simulagdes e
estdo dispostas no gréfico da Figura 11 junto com a func¢ao de fitness do melhor individuo
encontrado. No gréfico da Figura 11 € possivel perceber o progresso da funcdo de fitness
até que um individuo que resolvia o problema fosse atingido, a partir desse ponto a taxa
de crescimento da fungdo de fitness acontecia a uma taxa bem menor que antes. A im-
portancia de manter a diversidade na populagdo € enfatizada pela diferenga entre a funcao
de fitness do melhor individuo e a média da populacao.
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Figura 11. Fitness médio por geracao, as curvas fitness; onde i € 1,2, 3 repre-
sentam as médias por geracao das funcoes de fitness da equacao (6), a
curva fitness exibe a média da funcao de fithess da equacao (9). A curva
Melhor representa a fungao de fithess do melhor individuo evoluido nas
simulacgoées.

No grafico da Figura 11 é possivel perceber através do ingreme crescimento da
melhor funcio fitness, o efeito do pardmetro Cy,,, da fungdo de fitness que indica o custo
de depositar a caixa dentro do setor de destino, o parametro funciona como um discrimi-
nante dos individuos que sdo capazes de resolver o problema dos que ndo sao dentro da
populacdo. A Figura 12 exibe a solu¢do da melhor func¢do de fitness para os trés cendrios
definidos, no caso € possivel perceber a partir da figura que em todos os cendarios o robd
demonstrava um comportamento similar que servia como solucao geral, o robo fazia uma
curva no setor verde antes de se dirigir ao setor vermelho, de onde ele atingia o setor de
destino.
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Figura 12. Mapa de comportamento para o problema de box-pushing baseado
no video https://www.youtube.com/watch?v=Vtd2liXJJ3o.

A rede neural artificial evoluida pelo algoritmo genético foi capaz de resolver
todos os cendrios propostos para o problema de box-pushing nas 10 instancias simuladas
para o problema, usando em média 1392 steps do tempo total de 3000 steps destinados
a execucdo. O sucesso do robd evoluido nos trés cendrios confirma que a rede neural
modelada para controla-lo representa adequadamente o problema a partir das informacoes
obtidas do ambiente pelos sensores do robo.

6. Conclusao

Criar um controle de robd para realizar um determinado comportamento € uma tarefa
complexa visto que as informacdes do ambiente que ele tem acesso e consegue inter-
pretar sao limitadas. Esse trabalho apresentou uma abordagem utilizando redes neurais
artificiais e algoritmos genéticos para resolver o problema foraging em robdtica mével.
O trabalho mostrou como a rede neural foi modelada para controlar o comportamento
do robé a partir das informacdes que ele recebe do ambiente através de seus sensores de
distancia e de luz. Também foram apresentadas as funcodes de fitness para avaliar o de-
sempenho do robd dentro dos cendrios de simulacdo, as funcdes de fitness enfatizavam o
comportamento geral do robd evitando que ele tivesse sucesso em somente um cendrio ao
invés de todos.

Os resultados mostram que o problema de busca e de box-pushing propostos neste
trabalho foram resolvidos. No problema de busca o robd era capaz de evoluir e resolver
individualmente cada um dos cendrios propostos, na simulacdo geral ele resolvia dois dos
cendrios enquanto tinha dificuldade no outro. No problema de box-pushing o algoritmo
genético foi capaz de evoluir um robd capaz de resolver todos os cendrios propostos.

Como estudos futuros tem-se a integracao do problema de busca e de box-pushing
em unico, onde nesse caso o algoritmo genético deve evoluir simultaneamente as duas
redes neurais que modelam o comportamento do robd. Outro ponto de estudo € a adi¢do
de uma entrada aleatdria na rede neural do problema de busca e a adi¢do de mais sensores
no robd para que ele seja capaz de calcular com precis@o a origem da fonte de luz, nesse
caso a entrada aleatdria auxiliaria o robo a navegar pelo ambiente e a cobrir mais areas,
entretanto quando o robd detectasse a luz da caixa a entrada aleatéria da rede deveria ser
desativada. Ainda como estudo futuro tem-se a adi¢cao de mais dois fatores na funcao de



fitness, a quantidade de steps que ele usa para resolver o problema e também um fator
para penalizar se o rob6 entrar em loop, o que acontecia em alguns individuos incapazes
de resolver o problema.

Uma das principais contribui¢des desse trabalho é o fornecimento da modelagem
da rede neural artificial responsavel pelo comportamento do robo nos problemas de busca
e box-pushing, o que pode ser usado como ponto de partida e referéncia para outros pes-
quisadores que desejam estender o problema ou abordd-lo sob outra perspectiva. Além
disso, a divisao do problema em cendrios com uma funcao de fitness para cada um deles e
uma funcao de fitness geral que leva em conta a média e o desvio padrio pode ser utilizada
como abordagem para outros problemas complexos que precisam de uma solugdo geral
ao invés de somente uma especifica.
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