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RESUMO: Com a evolugao tecnoldégica novos desafios naturalmente surgem, e
solucdes para tais desafios, muitas vezes, se tornam dificeis ou impraticaveis
para o ser humano. A inteligéncia artificial e suas técnicas como computagao
evolutiva e algoritmo genético, vem como opgao para solucionar tais desafios
de maneira pratica e mais eficaz. Este trabalho propde-se a encontrar a
solugdo para o movimento um brago robético com trés graus de liberdade,
utilizando algoritmos genéticos com abordagem elitista. O brago robético
simulado foi construido em OpenGL. Quanto ao algoritmo genético, para os
parametros seed(10), populacdo(100), numero de geragdes(0), foram
encontrados os melhores resultados, fazendo com que o movimento do brago

robaotico atinja seu objetivo em apenas uma geragao.

PALAVRAS-CHAVE: |Inteligéncia Artificial, Computacdo Evolucionaria,

Algoritmo Genético.

ABSTRACT: With the technological evolution new challenges naturally arises,
solutions for such challenges becomes difficult or impractical for the human
being. Artificial Intelligence and its techniques such as evolutionary computing
and genetic algorithm, comes to solve such challenges with efficiency and
practicality. This paper propose to find a method for a robotic arm movement
with three degrees of freedom, using genetic algorithms with an elitist approach.
The simulated robotic arm was developed using OpenGL. As for the genetic
algorithm, for the parameters in seed(10), population(100), number of
generations(0), has been found the best results, making the movement of the

robotic arm reach the objective with only an one generation.
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1. Introducao

Charles Darwin demonstra em seu livro "On the Origin of Species by Means of
Natural Selection"(1859), caracteristicas interessantes sobre a evolugdo e a
adaptagdo encontrada em seres organicos na natureza. Caracteristicas de
animais obtidas ao longo do tempo, sdo reflexo direto da maneira no qual
conseguiram se adaptar e evoluir, sendo os principais catalisadores destas
caracteristicas evolutivas o ambiente no qual vivem e seus competidores e

predadores.

Outro fato sobre tais caracteristicas: um unico organismo diploide, dificilmente

ira evoluir sem que ocorra uma troca de genomas, e possiveis mutagoes.

Com a evolugédo tecnolégica, a ideia de desenvolver sistemas capazes de
automatismos nao faz mais parte da criatividade de autores de contos épicos,
romances ou interesse de cientistas, mas com a era atual tornou-se uma
necessidade para o ser humano engendrar sistemas autdmatos capazes de
gerenciar e executar vastas tarefas repetitivas, longas e complexas. Esta area

foi nomeada de Inteligéncia Artificial (I1A).

O campo de |IA, sendo uma vasta area de pesquisa, gerou diversos bracos,
muitos obtendo influéncia da matematica ou cognicdo humana, mas também
outros baseado em conceitos encontrados na natureza. FFoi desenvolvido uma
area da |A para a resolugado de problemas de maneira heuristica chamada de
Computagao Evolucionaria(CE). A primeira técnica de CE(Rechenberg,1973),
chamada de Estratégias Evolutivas, no qual utiliza dois individuos para a
resolucdo do problema. Fogel, Owens e Walsh(1966) desenvolveram o
conceito de Programacgdo Genética, no qual cada individuo iria gerar uma
maquina de estados finitos para a solugdo especifica do problema. Holland
(1992) em seu livro "Adaptation of Natural and Artificial Systems" faz um estudo
sobre a adaptacdo, e define caracteristicas principais sobre o Algoritmo
Genético(AG), no qual se baseia em aspectos encontrados na natureza,
sobrevivéncia do mais apto, genética, definidos para uma populagcdo de

tamanho N, sendo N a quantidade total de individuos.



Trabalhos anteriores com a movimentagdo de um bragco mecanico simulado
utilizando AG, foram estudados, mas a maior parte utiliza conceitos
matematicos(calculo de cinematica inversa) para a execugdao dos AG e os
aplica em ambientes simulados normalmente compostos por duas
dimensdes(Junior, 2013). O foco deste trabalho é desenvolver e mostrar a
capacidade do AG fora de conceitos matematicos, utilizando valores aleatorios
para gerar a movimentagao de um braco mecanico simulado de um ponto fixo A

até o ponto fixo B.

2. Algoritmo genético
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Figura 1: AG

De acordo com Mitchell(1999), qualquer AG possui a composi¢cao semelhante a
da figura 1 acima, onde inicialmente é gerado uma populacdo de
individuos(genomas), seguido pela categorizagao de cada genoma baseado na
qualidade da resolu¢ao dos problemas, este valor de categorizacdo é chamado
de fitness. O algoritmo segue por um teste para verificar se um critério de
parada foi encontrado, caso ndo seja encontrado, o AG faz realizagdo dos
operadores genéticos, selegao, crossover(cruzamento) e mutagao, retornando

para a categorizagdo de cada genoma, e iniciando uma nova geragao.

Seed € um valor utilizado na equacdo de geragdo de numeros pseudo-

aleatorios(RNG), € uma variavel no qual pode alterar drasticamente a maneira



em que as operagao do AG, irdo retornar algum resultado.
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Figura 2: Exemplo de um Genoma

Todas os seres organicos encontrados na natureza possuem ADN, uma
espécie de banco de memoaria, no qual é armazenado as caracteristicas, como
a cor dos olhos a cor da pele, etc. Em AG, o genoma é definido por um vetor de
string contendo apenas os caracteres 0 ou 1, valores numéricos do tipo binario
para ser mais exato. A figura 2 acima mostra um exemplo de um genoma a ser

encontrado em AG.

Tabela 1: Tabela de codifica¢do de AG

Tabela: Codfficacdo de AG
Cadigo Valor

000 1

001 2

010 3

100 4

011 5

110 %]

101 ]

111 &

0 Movimento para Esquerda
1 Movimento para Direita

A codificagao das caracteristicas ocorre de maneira semelhante ao encontrado
no ADN.

0001
L (A)Rotagdo: Movimenta para Esquerda ou Direita

(B)Graus: Quantidade de graus a ser movimentado

Figura 3: Codificagdo de um Genoma



Em AG as definigbes das caracteristicas podem ser valores binarios singulares
ou um conjunto dos mesmos. As definicdes para cada conjunto podem suportar
N tipos de dados, de texto a valores numeéricos ou simbdlicos, como mostrado
na tabela 1. Na figura 3 acima, o genoma exemplo apresenta duas
codificagbes; a primeira (A), o conjunto de trés valores binarios o qual pode
representar 8 diferentes valores decimais definidos na tabela 1, e o segundo

(B), representa a direcao no qual um objeto pode ser rotacionado.

Uma populagao de individuos(genoma), € uma quantidade de tamanho N a ser
criado, cada genoma €& geradores com valores aleatérios definidos pelo

algoritmo RNG(utilizando uma Seed).

Tabela de Porcetagem
por Fitness
# Fitness: 3 2 48
# Fitness: 4 4 29
# Fitness: 5
T 16
g 13

Figura 4: Exemplo de selecdo por roleta

Na natureza, para que existam novas geragdes de espécies, € necessario
inicialmente geragdes anteriores sobrevivam. Para verificar se um individuo ira
"sobreviver", em AG, foi definido o conceito chamado de fitness, no qual €
atribuido um valor para cada individuo de uma populagdo. Este valor
representa o ambiente, ou, o quao bem ele ira lidar com a tarefa designada. A
grandeza deste valor, definido como valor de ajuste do quanto um genoma esta
adaptado ao seu ambiente, pode possuir significados variados dependendo da
maneira em que o AG foi definido, sendo valores baixos de boa qualidade e
altos de péssima, e vice-versa. Os valores gerados sao adaptativos, pois sao
comparados com valores de genomas anteriores, e sua grandeza aumenta ou

diminui baseado na existéncia atual do genomas(Mitchell, 1999).

Para o cruzamento ser realizado entre duas espécies, na natureza machos e
fémeas escolhem o melhor parceiro baseado em certas caracteristicas, este

evento € chamado de selecdo em AG. A selecdo pode ocorrer de diversas



maneiras dependendo da técnica utilizada. E possivel fazer a selecdo
aleatoriamente entre dois genomas sem nenhum critério de qualidade, ou uma
selecao utilizando genomas com fitness de alta qualidade, ou ainda utilizar a

técnica chamada de roleta.

A técnica da roleta, atribui a todos os fitness um valor de porcentagem dentro
de zero a cem porcento(0-100%), a grandeza deste valores estdo baseados na
qualidade do fitness de cada genoma dentro da populacao geral. Observando a
figura 4 acima, existe um total de quatro fitness, cada um possuindo uma
porcentagem especifica dentro de cem porcento, no qual representam quatro
diferentes fatias de uma roleta. Depois de todos os fitness receberem a

atribuicdo, a selegcdo ocorre da mesma maneira em que uma roleta real

funcionaria.
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Figura 5: Exemplo de mutagdo sobre um genoma

O termo crossover pode ser encontrado em literaturas sobre biologia e
genética, o qual significa a recombinagdo genética entre dois genomas. Em
AG, ele possui 0 mesmo significado, porém definido de forma distinta. A figura
5 acima, demonstra um exemplo de crossover sendo executado com dois
genomas. Este processo ocorre apds o estagio da selegcdo. Os genomas
resultantes irdo substituir outros dois genomas da populagao, podendo ser eles
0s proprios pais, 0s genomas com os piores fitness, ou mesmo ainda, genomas
aleatorios encontrados na populacdo. O ponto de cruzamento € o local onde
sera dividido os multiplos genomas para a geragéo de outras duas resultantes.
Alguns autores também mostram a utilizagdo de multiplos pontos fixos, ou

ponto(s) aleatérios, para a troca de genomas.
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Figura 6: Execugdo do Crossover

A mutacdo é um evento que pode ocorrer ao final da execucédo do crossover.
Certo ponto, ou multiplos pontos, terdo seus valores(bits) invertidos, caso o
valor seja 0, ira se tornar 7 e vice-versa como é visto na figura 6 acima. Esta
alteragdo pode causar efeitos drasticos(bom ou ruim) sobre um genoma,

alterando o seu fitness, ou podendo nao afetar em nada.

3. Estrutura do trabalho

Este trabalho foi desenvolvido utilizando a linguagem C++, a IDE Qt Creator e
as bibliotecas de computagéao grafica e de geracao de Interface GUI do mesmo.
O bragco em ambiente 3D foi desenvolvido em OpenGL 4.0(Shreiner et al.,
2013) e a biblioteca GLM(OpenGL Mahematics) para calculo do OpenGL.

O bracgo robético possui um total de trés partes contendo um grau de liberdade

cada, totalizando no braco, trés graus de liberdade.

Figura 7: Composi¢do do Brago Robotico - a) Base do brago. b) Brago
médio. ¢) Brago Superior. d) Visualizagdo integral do ambiente



Na figura 7, o quadro a), mostra a base do brago com possivel rotacdo de
frezentos e sessenta graus em si mesmo, o quadro B mostra a parte média do
braco, tem uma rotacdo de sessenta graus a partir de sua base, com posi¢cao
inicial de sessenta graus a partir de sua base no sentido horario. O quadro C o
brago superior, tem uma rotagcdo de sessenta graus a partir de sua base com
uma posicao inicial de quarenta graus no sentido horario, o brago inteiro pode
ser visualizado no quadro D. Os pequenos cubos visto no quadro C(topo do
braco), e no quadro D(préximo a base), representam sensores, sendo o cubo

préximo a base o alvo a ser atingido, e o cubo ao topo o objeto a atingir o alvo.

d = \/(:rl — 332)2 + (y1 — :4;,'2):2 + (=21 — 2:2)2 )

Para avaliar o genoma foi utilizado como fitness a minimizagao do calculo de
distancia euclidiana(1) visto acima, entre ambos os cubos, e o resultado é
arredondado e aplicado ao genoma como fitness, ndo sendo levado em conta a
tempo de rotagédo. Os valores ndo sdo adaptativos, sendo eles fixos (1 para

melhor).

O genoma é composto por um total vinte e oito caracteres binarios, possuindo
3 divisbes principais no qual representam cada parte do brago, sendo a
primeira para a base(quadro A), o segundo o braco médio(quadro B) e o
terceiro o brago superior(quadro C). Dentro de cada divisdo ocorre subdivisoes,
onde os primeiros conjuntos(2' | 22) binarios sempre irdo representar a agao de
rotacdo e os outros conjuntos representam os graus no qual devem ser

rotacionadas.
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Figura 8: Composigdo do genoma no AG
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Observando o primeiro conjunto da figura 8(base), e utilizando o seguinte
exemplo : 00 071 0100 1101. Pode-se dividir a cadeia de caracteres 00 01 0100



1101 na forma a)[00] b)[01] c)[0100] d)[1101]. O valor a) representa a

rotagcao(direcdo e movimento), como demonstrado na tabela 2.

O valor em b) representa a parte da centena da grandeza do grau de rotacéo,

Tabela 2: Tabela de Rotacdo

Tabela de Rotacgao

Cadigo Valor

00 Direita

01 Parado
10 Parado
11 Esquerda

representado na tabela 3.

O valor c) representa a dezena e o valor d) representa a unidade, mostrado na

Tabela 3: Tabela de Grau - Centena

Tabela de Grau: Centena

Cadigo Valor
00 0
01 1
10 2
11 3

tabela 4.

Tabela de Grau : Unidade e (A)Dezena
Codigo Valor Cadigo Valor
0000 0 1000 4
1000 0 1011 4
0001 1 0011 5
1001 1 1101 5
0010 2 0110 6
1010 2 1100 7
0100 3 0111 8
1110 3 1111 9

Tabela 4: Tabela de Grau: Unidade e (A) Dezena




No caso do exemplo, observando as tabelas 2 a 4, o valor binario combinado
de abcd(exemplo acima), representa a rotagao para a direita em 135°. Caso a
esteja parado, os valores em a) serdao {01,170}, e nenhum grau gerado tera

efeito.

Tabela 5: Tabela de Movimento

Tabela de Movimento

Codigo Valor
0 Parado
1 Movimento

Tabela 6: Tabela de Grau - (B)Dezena

Tabela de Grau:(B)Dezena
Cadigo Valor
000 0
001 1
101 1
010 2
100 3
011 4
110 5
111 6

Para o brago médio e o braco superior, € utilizado apenas as tabelas 5, 6 e 4
respectivamente, enquanto o primeiro conjunto utiliza as tabelas 2, 3, 4 e 4
respectivamente. Em certos casos, € possivel que a rotagdo do braco médio e
superior e seus graus somados superem os limites definidos do brago
integralmente, isso automaticamente forcar o fitness a receber um valor de
tamanho maximo do tipo inteiro, ajustando o AG para que possa remove-los na
geracéo posterior. Em outro caso especifico, como um grau gerado maior que

360, ele continuara com a sua rotagédo sem nenhuma alteragdo do fitness.

Os parametros de seed, tamanho total de populacdo e total de geracdes a

serem utilizados no AG, nao sao fixos, podendo ser alteradores na inicializagao



do algoritmo.O método de selegdo aplicado, foi o método da roleta, e o
crossover, faz a substituicio dos piores genomas ou Uultimos genomas

encontrados na lista.

4. Resultados e discussoes

Flay Fitness Genome Base Middle Arm UpperArm  SensorX SensorY SensorZ

Show Sim. 1 1 0010110010101011010070011001 272 43 n -3.52848 1.11937  0.123231
Configuration 2 1 0011000010111011110111100010 304 45 52 -2.69926  1.0179  1.8207
Bt 10 3 1 0011000010111011010010011001 304 43 n -2.92785 1.11937 197436

Total Population: 1000

4 1 0010110010101011110111100010 272 45 52 -3.25395 1.0179 011363
Max. Generations: | 1000

5 1 0011000010111011010010011001 304 43 1l -2,92785 1.11937  1.97486

6 1 0011000010111011010010011001 304 43 1 -2.92785 111937 1.97426

1.97486

-2.92785

111837

0011000010111011010010011001 304 43

Figura 9: Janela do Software

Na figura 9 acima, € mostrado uma screenshot do software desenvolvido para

teste do AG com configuragado de parametros pelo usuario.

a) [ ... ) e

Figura 10: Exemplo de resultado de um genoma. a) Inicio: Posi¢do Inicial do brago robotico. b)
Movimentagdo em dire¢do ao alvo. c) Sobre o alvo. d) Tocando o alvo.



Grafico de comparacdo entre Geracfes

120

—=
=
=

[==]
L=}
e

)

|

B
A (G

Populagdo
R [=3]
[a=] [==)

o

M

)
)
)
)

[}
[=)

[] aa
Geracdo 0 Geracdo 1 Geracdo2 Geracdo 3 Geracdo 4 Geragdo b

Geracao
{A}Melhor Fitness: 1 Seed: 1
(B)Fitness Médio:A=B=C Populacdo: 100
(C)Pior Fitness: 2147483647 Mutacdo: 20%

{D)Linha de Comparacéo de A
{E)Linha de Comparacgdo de C

Grdfico 1: Grdfico de Comparacdo de fitness por Populag¢do e Geragdo

O grafico 1 acima apresenta uma populagdo de cem genomas, utilizando seed
de valor 1, e uma taxa de mutagcdo de 20%. Baseado no grafico, com a
evolugdo dos genomas € possivel visualizar o crescente aumento dos
genomas compostos pelos melhores fitness(A), também é possivel visualizar
um aumento dos piores fitness(B) na geragao 2 e a sua queda nas geragdes
posteriores, isso é causado pelo substituigdo dos novos genomas gerados pela

crossover.

A melhor solugao, levando-se em consideragcdao um espacgo delimitado entre
zero e cem para cada um dos parametros(seed,tamanho da populagao,
numero de geragodes), foi (10, 100, 0), sendo encontrando o resultado na

geragao inicial.

5. Conclusao

A AG pode ser considerada uma técnica poderosa. Como é um método
heuristico, oferece solugbes de qualidade variada de acordo com geragao de
novos individuos, encontrando uma solugdo subdtima ou otima para um

determinado problema. No corrente trabalho a AG foi usado para solucionar o



problema da busca do movimento de uma braco robdtico articulado com trés
graus de liberdade, e como resultado foi encontrado um conjunto de solugdes
apos testes empiricos, sendo a melhor delas para os parametros(seed: 10,

populacao: 100, geragdo: 0, mutagéo: 20%).

O sistema desenvolvido permite que o usuario controle os parametros de
entrada de forma a buscar a melhor solucdo, e apresentando os dados
encontrados como solugédo ao simulador do brago robético, para que o0 mesmo

demonstre graficamente o resultado.

Como sugestdo de trabalhos futuros, propde-se o teste em um ambiente
instavel, com obstaculos, estaticos ou dindmicos, para uma melhor analise
sobre 0 AG.
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