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Resumo: O planejamento de trilhas é um tipo classico de problema que surge em diferentes
campos da engenharia, como programacdo de rotas, prevencdo de colisGes, roboética e
desenvolvimento de jogos. Por sua vez, por se tratar de um problema de otimizacéo, a busca por
caminhos 6timos pode se beneficiar do uso de algoritmos heuristicos, como os disponiveis na
computacdo evolucionaria. Assim, apresentar aos alunos aplicacbes para métodos néo
convencionais de otimizacao, tal como o uso de algoritmos genéticos, constitui uma oportunidade
impar para o desenvolvimento de solugGes inovadoras neste ramo da engenharia. Desta forma, este
trabalho apresenta um procedimento para avaliar o melhor caminho entre dois pontos, em um
ambiente restrito por obstaculos, atraves do uso de um algoritmo genético. A implementacéo
desenvolvida comeca buscando o percurso ideal a partir de trilhas geradas aleatoriamente, que
evoluirdo para a melhor solucéo possivel. Os resultados demonstram a capacidade do algoritmo de
aprender e produzir caminhos adequados sem conhecimento prévio do ambiente. Pode-se concluir
que o algoritmo é simples, produz caminhos confiaveis e é rapido o suficiente para lidar com
problemas em tempo real, permitindo que o mesmo seja aplicado em questdes praticas.
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1 INTRODUCAO

O planejamento de trilhas encontra aplicacfes nos mais diversos campos de estudo. Em cursos
de engenharia sdo bastante comuns em robética onde, por exemplo, procura-se determinar a melhor
trajetoria para o deslocamento de um robé (CHANDRA, 2015; COOK, 2011).

Neste sentido, este problema pode ser encarado através da combinacdo de duas perspectivas:
determinar a menor distancia entre dois pontos simultaneamente a prevencdo de colisdes com
objetos presentes no ambiente. Os fundamentos da geometria euclidiana nos mostram que a menor
distancia entre dois pontos é definida pelo segmento de reta que os une. Contudo, em um ambiente
restrito por obstaculos, esta simplicidade deixa de ser valida. Em nosso estudo, a abordagem
proposta envolve o uso de algoritmos genéticos (AGs) para a determinacdo do melhor caminho
entre dois ou mais pontos. A escolha desta estratégia deve-se ao fato de que a mesma possui uma
implementacdo computacional relativamente simples, podendo inclusive vir a ser paralelizada em
um cluster de computadores. O algoritmo aqui proposto também apresenta a vantagem de se adaptar
a ambientes dindmicos, onde outros objetos também podem se mover pelo espago. Outra vantagem
consiste no fato de que este tipo de algoritmo ndo exige o conhecimento prévio do ambiente,
permitindo que o objeto em movimento descubra/aprenda o ambiente a medida em que se desloca.

Além disso, sob o ponto de vista educativo, em um curso de engenharia, 0 uso de AGs pode ser
abordado como alternativa aos métodos convencionais de otimizacdo. Em particular, além de
problemas na area de robotica, esta estratégia se mostra bastante interessante para a abordagem de
problemas estocasticos em geral (TU & LU, 2004).

As secdes seguintes descrevem detalhadamente o procedimento desenvolvido para a aplicacéo
de AGs no planejamento de trilhas.

2 DEFINICOES TOPOLOGICAS PARA O PROBLEMA

Previamente a introducdo do algoritmo é importante apresentar as definicdes basicas que
fundamentam o problema tratado. Neste sentido, a seguir sdo apresentadas as definicdes necessarias
para o uso de um AG na determinacdo do melhor caminho entre dois pontos.

Mapas e trilhas

Um mapa consiste em um ambiente através do qual um objeto pode se deslocar. Em um mapa
pode haver obstaculos que impedem a passagem do objeto por uma determinada regido. No mapa
também s&o indicados os pontos de inicio e fim de uma trajetoria, além da trilna propriamente
percorrida. A Figura 1 ilustra o conceito de mapa apresentado.

De maneira a organizar a utilizacdo de um mapa, 0 mesmo pode ser interpretado como uma
matriz de células com n linhas e m colunas, sendo que cada célula desta matriz pode conter um
ponto livre, um obstaculo, o ponto inicial, o ponto final ou um ponto de passagem de uma trilha.

Por sua vez, uma trilha é composta por um conjunto de células de um mapa. Esta deve conter,
obrigatoriamente, seu ponto de partida, seu ponto de chegada e os demais pontos percorridos pelo
objeto. Numericamente, uma trilha consiste em um vetor que contém as coordenadas das células
que a compde. Para o exemplo da Figura 1, podemos expressa a trilha de acordo com a Equagéo (1).

Tr =[(0,2); (0,1); (1,1); (2,1); (3,1); (3,2); (3,3); (4,3); (5,3); (54); (6,4)] 1)
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Figura 1 — Estrutura de um mapa e seus componentes.

Ponto de uma trilha

Ponto inicial da trilha

|— Ponto livre do mapa

[—— Obstaculo

Ponto final da trilha

Nimero da coluna

Numero da linha

Fonte: Elaborado pelos autores.

Restrigdes para o deslocamento de um objeto
Como restricdo ao movimento de um objeto, ao se deslocar em um mapa, este podera apenas se
mover nas diregoes “Norte”, “Sul”, “Leste” ¢ “Oeste”.

3 FUNDAMENTOS DOS ALGORITMOS GENETICOS

Uma forma de determinar um possivel caminho entre dois pontos consiste no uso de um
algoritmo genético. Estes algoritmos possuem grande vocacdo para a solucdo de problemas de
otimizacdo, como é o caso do modelo aqui tratado. Dessa forma, um algoritmo genético pode ser
construido de maneira a fornecer uma estimativa inicial para a solucdo do problema, ou seja, um
caminho qualquer entre dois pontos especificos e, com o apoio de uma funcdo objetivo e
determinados procedimentos, refinar a solucdo inicial até ser encontrada a solu¢do mais apropriada
para o problema. O uso de algoritmos genéticos em problemas de otimizacdo foi inicialmente
proposto em 1975 (HOLLAND, 1992), tendo sido popularizado através de Goldberg (1989) e
Haupt (2004). De maneira sucinta, pode-se afirmar que um algoritmo genético propde uma analogia
a Teoria da Evolugéo das Espécies de Charles Darwin (DARWIN, 2009), a qual, por sua vez, teve
inicio com a integracdo de conceitos entre selecdo natural e genética proposta por Gregor Mendel
(MILLER, 2009). Assim, em um ambiente computacional, procura-se determinar a solucdo étima
para 0 problema a partir de estimativas iniciais quaisquer. Para tanto, o processo de otimizagédo
requer um “espago de busca”, formado por um conjunto de “individuos” que compdem uma
“populagdo” de possiveis solugdes; uma “fungdo objetivo”, a qual direciona a busca por melhores
solugdes; e um conjunto de procedimentos, tais como “cruzamento” e “mutacio”, que sdo utilizados
no processo de otimizacdo das solugdes (BING, 2016; GUPTA 2016; KRAMER, 2017).

Assim, o uso de algoritmos genéticos implica em um processo estocastico, onde possiveis
solugdes sdo agrupadas formando uma populacdo, sendo todos os individuos desta avaliados
simultaneamente, com notas mais altas atribuidas aos mais “aptos”, ou seja, as melhores solugdes.
Por sua vez, a evolucdo da populacdo em direcdo a solucdo otimizada passa por procedimentos
onde os individuos combinam-se entre si, em processos de cruzamento, ou sofrem mutacées, de
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forma anédloga ao que ocorre em populacdes bioldgicas. Tal evolugdo fomenta a origem de novas
geracOes, que devem representar melhores soluc@es para o problema abordado.
De forma genérica, este processo é descrito no algoritmo abaixo.

1. Se possivel, deve ser gerada de maneira aleatoria uma populacdo de individuos
que representam estimativas iniciais para a solu¢do do problema tratado. Assim,
a partir desta populagdo inicial, que constitui um espago de busca em direcdo a
melhor solucdo, enquanto um determinado critério evolutivo ndo for atingido,
devem ser repetidos 0s passos a seguir.

2. Auvalia-se cada um dos individuos da populacdo, atribuindo aos mesmos notas
que representam suas respectivas “aptidoes” para a solu¢do do problema tratado.
Tais notas sdo construidas a partir da funcdo objetivo, que representa o
referencial para a melhor solugdo. Quanto melhor a nota de um individuo, mais
proximo ele esta da solucdo 6tima.

3. Selecionam-se os melhores individuos da populacdo, para que estes possam se
combinar aos pares, determinados por sorteio, em processos de cruzamento.
Através destes cruzamentos, os individuos trocam parte de suas estruturas, dando
origem a uma nova geragao para a populagéo.

4. Submete-se cada um dos individuos da nova gerag¢ao a uma eventual “mutagdo”.
Neste processo, parte de um determinado individuo pode sofrer alguma
modifica¢do, mediante a ocorréncia de um evento de baixa probabilidade.

5. Aplica-se o “elitismo” na nova geracdo. Isto implica em trazer para a nova
geracdo o melhor (ou os melhores) individuo(s) da geracdo atual, mantendo
assim preservada a melhor solucao obtida até 0 momento.

6. Executa-se novamente 0s passos de 2 a 5, até que sejam satisfeitos os critérios
evolutivos esperados, ou seja, a populacdo ou um de seus individuos atinja 0s
limites da solucdo 6tima.

A aptiddo de um individuo xi de uma populacdo pode ser representada através de uma funcgéo
f(xi), a qual indica qudo préximo este individuo se encontra da solu¢do 6tima para o problema
estudado. Assim, em uma populacdo composta por N individuos, cada um destes tera a sua prépria
aptidao definida através de f(x).

A andlise e comparacdo das aptiddes dos individuos de uma populacdo ird estabelecer a
probabilidade p(xi) que um individuo i tera de gerar descendentes, através do processo de
cruzamento. Para o caso onde esta probabilidade é diretamente proporcional ao valor numérico de
f(x), entdo a mesma pode ser calculada através da Equagéo (2).

R A )
p(‘xl) Eg:lf(xk) (2)

Caso a probabilidade aumente & medida em que o valor numérico da funcao objetivo tenda a
zero, como é o caso do modelo discutido neste texto, entdo a probabilidade de selecdo de um
individuo devera ser calculada conforme apresentado na Equacao (3).

flxg)
-G — iy
Zk: 1f{ 1) (3)

p(x;) = N—1)
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4 ELEMENTOS PARA IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO GENETICO

O detalhamento do algoritmo apresentado na secdo anterior requer, inicialmente, a construcéo
da seguinte estrutura que representa um individuo de uma populagéo de solucdes.

Estrutura individuo

{

Vetor de pontos trilha;

Real aptidao;

Real probabilidade de selecéo;
3

Nesta estrutura, “individuo” ¢ um dos elementos da populacdo que representa uma estimativa
para a solucdo do problema tratado. Esta solu¢do encontra-se representada pelo elemento “trilha” da
estrutura, a qual contém um possivel caminho entre os pontos de partida e chegada. Por sua vez,
“aptidao” indica a qualidade desta solugdo, especificamente, a distancia entre os pontos inicial e
final da trilha. Assim, quanto menor o valor numérico de “aptiddo”, ou seja, menor a distancia entre
os pontos, mais apta ¢ a trilha. Finalmente, “probabilidade” indica a relevancia da solucdo em
relacdo aos demais individuos da populacdo. Dessa forma, quanto maior o valor numérico de
“probabilidade de selecdo”, maior a chance deste individuo ser selecionado para reproducéo.

4.1 Geracao aleatdria de uma trilha

Conforme mencionado previamente, a construgéo inicial de uma trilha pode ser realizada de
forma aleatoria. Assim, através de um algoritmo de “busca cega”, ¢ construida uma proposta inicial
para a trilha entre os pontos inicial e final. A sequéncia de passos apresentada abaixo demonstra
uma proposta para o algoritmo de busca cega. Para interpreta-lo, considere a estrutura previamente
apresentada na Figura 1.

1. Considere, inicialmente, que ndo é permitido se deslocar para fora dos limites do

mapa ou para onde se encontra um ‘“obsticulo” no mapa. Também ndo ¢

permitido que um mesmo ponto seja percorrido mais de uma vez na trilha.

Faca o ponto inicial da trilha ser o ponto atual.

3. Se a partir do ponto atual ndo for possivel se deslocar em nenhuma das quatro
direcOes (Norte, Sul, Leste ou Oeste), volte ao Passo 2 deste algoritmo.

4. A partir do ponto atual, selecione aleatoriamente uma dire¢do (Norte, Sul, Leste
ou Oeste).

5. Se o ponto na direcdo selecionada estiver fora dos limites do mapa OU for parte
de um obstaculo OU ja fizer parte da trilha, volte ao Passo 4 deste algoritmo.

6. Faca o ponto que se encontra na direcédo selecionada ser o ponto atual.

7. Se o ponto atual for o ponto final da trilha, encerre o algoritmo; caso contrario,
volte ao Passo 3.

N

E importante esclarecer que o algoritmo de busca cega apresentado acima pressupde que existe
um caminho que possa ser percorrido desde o ponto inicial até o ponto final da trilha. As restricdes
inicialmente impostas no algoritmo impedem que a trilha atravesse um obstaculo presente no mapa
ou saia fora de seus limites, bem como evita a construcdo de trilhas contendo lagos, ou seja, a
passagem repetitiva por pontos do mapa.
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Embora o algoritmo anterior seja capaz de apresentar um caminho aleatdrio entre dois pontos
sem a presenca de lacos, sua natureza nao impede que trechos irrelevantes sejam percorridos.
Considere, por exemplo, quatro pontos consecutivos: k, k+1, k+2 e k+3. Se k+3 for
geograficamente vizinho (ao norte, sul, leste ou oeste) do ponto k, entdo os pontos k+1 e k+2
devem ser removidos da trilha e k+3 de deve se tornar o ponto subsequente a k.

4.2 Cruzamento e mutacao

Cruzamento e mutacdo sdo operacOes utilizadas em algoritmos genéticos com o intuito de
buscar uma solugdo mais eficiente que a atual. Em uma operacdo de cruzamento, duas trilhas que
possuem pelo menos um ponto em comum (exceto 0s pontos inicial e final) permutam trechos entre
si, buscando com isso obter trilhas menores. Em uma operacdo de mutacdo, uma trilha altera parte
de seu trajeto, preferencialmente reduzindo seu tamanho.

A selecdo de duas trilhas de uma populacdo para cruzamento é determinada através de um
sorteio, baseado na aptiddo de cada individuo. Dessa forma, quanto mais apto o individuo, ou seja,
quanto mais curta a trilha, maior a probabilidade do individuo ser sorteado para cruzamento.

A Figura 2 ilustra a operagéo de cruzamento entre duas trilhas.

Figura 2 — (a) Trilhas antes do cruzamento. (b) Trilhas apds o cruzamento.
| F | F
c C

(a) (b)
Fonte: Elaborado pelos autores.

Conforme apresentado nas figuras 2(a) e 2(b), no procedimento de cruzamento as trilhas
permutam seus segmentos que vado desde o ponto de intersecdo (c) até o ponto final das trilhas.
Como pode haver mais de um ponto de intersecdo, neste caso, 0 ponto de corte devera ser escolhido
aleatoriamente. Em uma populacéo, as trilhas que passardo por cruzamento serdo selecionadas por
sorteio, tendo como base a probabilidade de selecdo de cada trilha. O algoritmo abaixo apresenta
uma sintese da operacao de cruzamento.

1. Considere duas trilhas que possuem pelo menos um ponto em comum, exceto 0s
pontos inicial e final.

2. Caso as trilhas possuam dois ou mais pontos de intersecdo, selecione
aleatoriamente um destes pontos.

3. Para cada uma das duas trilhas, a partir do ponto selecionado, permute os trechos
destas trilhas que véo desde o ponto de intersecdo até o ponto final destas.

Por sua vez, a Figura 3 ilustra o procedimento de mutacdo em uma trilha.
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Figura 3 — (a) Trilha antes da mutac&o. (b) Trilha ap6s a mutacéo.

. L8
pci pei

pci - ponto de corte inicial
pcf - ponto de corte final

(a) (b)

Fonte: Elaborado pelos autores.

Observe a presenca de dois pontos de corte na trilha. Entre estes dois pontos seré realizada a
mutacdo. A escolha do primeiro ponto de corte deve ser aleatdria, sendo o segundo ponto
selecionado em funcdo de uma determinada distancia em relacdo ao primeiro. Empiricamente,
recomenda-se que uma mutacdo seja um evento de baixa probabilidade (até 5%) e que ndo afete
mais do que 10% da trilha, de forma a evitar a degeneracdo da populacdo. Também recomenda-se
que o procedimento de mutacdo ndo dé origem a uma trilha maior que a inicial. O algoritmo a
seguir apresenta uma sintese da operacdo de mutacdo, que possui grande semelhanca com o
algoritmo de busca cega apresentado anteriormente. Considere ser ainda valida a restricdo de que a
trilha ndo pode passar por um determinado ponto mais de uma vez.

1. Determine, por sorteio, se a trilha deve sofrer mutagdo. Se a trilha ndo deve

passar por mutagéo, encerre este procedimento.

Determine, por sorteio, o ponto de corte inicial da mutacgéo.

Determine o ponto de corte final da mutacao.

Faca o ponto de corte inicial da mutacéo ser o ponto atual.

Se a partir do ponto atual ndo for possivel se deslocar em nenhuma das quatro

direcOes (Norte, Sul, Leste ou Oeste), volte ao Passo 4.

A partir do ponto atual, selecione aleatoriamente uma direcdo para 0 movimento

(Norte, Sul, Leste ou Oeste).

7. Se o ponto na direcdo selecionada estiver fora dos limites do mapa ou for parte

de um obstaculo, volte ao Passo 6.

Faca o ponto que se encontra na direcdo selecionada ser o ponto atual.

9. Se o ponto atual for o ponto de corte final, encerre o algoritmo; caso contrario,
volte ao Passo 5.

okrwn

o

0

4.3 Elitismo

Devido a sua estrutura heuristica e a presenca de eventos aleatérios, os procedimentos de
cruzamento e mutacdo, por si s6, ndo garantem a convergéncia do algoritmo em direcdo a uma
solucdo oOtima da geragédo atual para a seguinte. Dessa forma, torna-se interessante preservar, de
uma geracdo para a outra, os melhores individuos da geracéo atual. Este procedimento é conhecido
como “elitismo”. Assim, devem ser separados os melhores individuos da geracao atual e, apds a
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realizacdo das operacOGes de cruzamento e mutacdo, os individuos mais aptos da geracdo atual
devem substituir os individuos menos aptos que foram obtidos através de cruzamento e mutacao.

Finalmente, a sequéncia de passos abaixo apresenta em detalhes o algoritmo genético
desenvolvido neste trabalho.

1. Obtenha, aleatoriamente, “N” individuos para a 1* geracao da populacao. Estes
individuos devem ser obtidos a partir do algoritmo de busca cega.
2. Determine a aptidao de cada individuo, através do célculo da distancia percorrida
desde o ponto inicial até o ponto final da trilha.
3. Calcule a probabilidade de selecdo de cada individuo da populacdo através da
Equacao (3).
Encontre o individuo com maior aptidao nesta geracao.
Enquanto o individuo mais apto ndo satisfizer o critério de parada:
a. Para iniciar uma nova geragao, repita “N/2” vezes:
i. Selecione, por sorteio, com base em sua probabilidade de selecéo,
dois individuos da geracéo atual.
ii. Realize o cruzamento dos dois individuos selecionados.
iii. Armazene os dois individuos gerados por cruzamento na nova
geracéo.
iv. Fim.
b. Submeta todos os individuos da nova geragdo a um eventual processo de
mutacao.
c. Selecione os individuos menos aptos da nova geracgdo e substitua-os pelos
individuos mais aptos da geracédo atual.
Calcule a aptidao de cada individuo da nova geracéo.
Calcule a probabilidade de selecdo de cada individuo da nova geracéo.
Selecione o individuo mais apto da nova geracao.
Faca a nova geracéo ser a geragdo atual.
Fim.

ok~

S@ oo

6. Fim.

5 RESULTADOS OBTIDOS

O modelo aqui discutido foi simulado em um mapa organizado na forma de uma matriz de 20
linhas por 20 colunas, conforme indicado na Figura 4. As trilhas apresentadas nesta figura foram
geradas a partir de simulagdes com uma populagéo de 20 individuos, sendo a taxa de mutacéo igual
a 2%. Uma mutacdo, caso ocorresse, ndo poderia afetar mais do que 10% de uma trilha.

Para a inicializagcdo do algoritmo foram admitidas trilhas geradas aleatoriamente, com um
comprimento inicial de, no maximo, 80 unidades, sendo que cada unidade equivale a uma célula
percorrida no mapa. Como critério de parada para a simulacdo foram admitidas trilhas com, no
méaximo, 32 unidades de comprimento. A escolha de 32 unidades de comprimento como critério de
parada deve-se ao fato de que, para os pontos inicial e final definidos neste mapa, a menor distancia
possivel entre eles equivale a um caminho com exatamente 32 unidades.

Embora ndo seja possivel garantir que um AG sempre ira alcancar a solu¢do Otima, 0s
resultados obtidos através destas simulagcdes demonstram que esta convergéncia pode ser alcancada.
Além disso, os resultados também mostram a existéncia de mais de uma solugdo 6tima para o
problema, demonstrando a diversidade de solugfes que um AG é capaz de fornecer.
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Figura 4 — Trilhas geradas através da simulagdo do modelo apresentado.
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["] Ponto livre no mapa
B Ponto inicial ou final de uma trilha
Il Obstsculo

["] Ponto intermediario de uma trilha

Fonte: Elaborado pelos autores.

6 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados deste estudo demonstram que o uso de algoritmos genéticos para a geracao de
trilhas otimizadas é viavel. Uma vantagem consideravel para o uso de AGs neste tipo problema
consiste em sua implementacdo computacional relativamente simples. O algoritmo apresentado
também ¢é paralelizavel, podendo ser fragmentado em um cluster de computadores, diminuindo o
tempo de célculo para a obtencdo de solucGes mais precisas em ambientes com restricdes mais
severas de movimento. Em relacdo a velocidade de convergéncia do algoritmo, esta depende
fortemente da quantidade de individuos presentes em uma populagdo. De fato, atraves das
simulacfes executadas, observa-se empiricamente que utilizando poucos individuos a convergéncia
para a solucao do problema néo ocorre ou ocorre apenas depois de um namero relativamente grande
de geracOes. Por sua vez, populacfes maiores tendem a promover a convergéncia do algoritmo,
sendo conveniente ressaltar que em grandes populagcbes a convergéncia é mais lenta. Outra
vantagem significativa no uso de AGs em problemas de otimizagdo consiste na sua alta
flexibilidade, o que os torna facilmente adaptaveis para outros tipos de problemas de otimizacao.
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PATH PLANNING IN ENGINEERING EDUCATION: A PROPOSAL
THROUGH GENETIC ALGORITHMS

Abstract: Path planning is a classic type of problem that arises in different engineering fields, such
as route planning, collision avoidance, robotics, and game development. In turn, because it is an
optimization problem, the search for optimal tracks can benefit from the use of heuristic algorithms,
such as those available in evolutionary computation. Thus, introduce students to applications for
unconventional optimization methods, such as the use of genetic algorithms, is a unique opportunity
for the development of innovative solutions in this field of engineering. In this way, this work
presents a procedure to evaluate the best path between two points, in an environment restricted by
obstacles, through the use of a genetic algorithm. The developed implementation starts by
searching for the ideal route from randomly generated tracks that will evolve to the best possible
solution. The results demonstrate the ability of the algorithm to learn and produce adequate paths
without prior knowledge of the environment. It can be concluded that the algorithm is simple,
produces reliable paths, and is fast enough to handle problems in real time, allowing it to be
applied in practical issues.
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