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RESUMO

Probabilistic roadmaps (PRM) € uma das abordagens mais utilizadas em
planejamento de rotas. Por ndo se prender em minimos locais, 0 PRM é capaz de gerar
diversas rotas ligando diferentes pontos do mapa. Entretanto, estas rotas encontradas

nem sempre sdo tao eficientes, notadamente em ambientes complexos.

O objetivo desta dissertacéo é o de propor um algoritmo original para melhorar a
técnica do PRM. Este novo algoritmo, chamado PRM-EB, propde uma técnica de
otimizacdo baseada na teoria de apostas. Experimentos utilizando este novo algoritmo
sdo também descritos e analisados e mostraram que o algoritmo proposto é capaz de

gerar rotas com reducdo de até 10% em seus tamanhos.

Palavras-chaves: Planejamento de rotas, Probabilistic roadmaps, Teoria de Apostas.



ABSTRACT

Probabilistic roadmaps (PRM) are one of the most used approaches applied to route
planning. As PRM is not caught in local minima, it is able to generate several routes
connecting different points on the map. However, these routes are not always so efficient,
especially in complex environments.

The aim of this research is to propose an original algorithm improving the technique
of PRM. This new algorithm, called PRM-EB, proposes an optimization technique based
on betting theory. Some experiments using this new algorithm are also described and
analyzed and they have shown that the proposed algorithm is able to generate routes with a

reduction of up to 10% on their sizes, especially in complex environments.

Keywords: Path planning, Probabilistic roadmaps, Betting Theory.
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1  Introducao

O problema classico na locomocdo de robds num ambiente real € encontrar um
caminho livre (rota) que o leve de uma determinada posicéo inicial (origem) a uma posicéo
final (destino) sem colisdes com obstaculos [1]. Existem métodos bem conhecidos visando
resolver este problema via planejamento e geracdo de rotas seguras [2], tais como 0s
“Campos Potenciais Artificiais” (APF - Artificial Potencial Field) [11], as “Arvores
Aleatérias de Exploragdo Rapida” (RRT - Rapidly-Exploring Random Trees) [9], as
“Arvores de Espagos Expansivos” (EST - Expansive-Space Trees) [10], o “Passeio
Randémico-Adaptativo” (ARW - Adaptative Random Walk) [12] e o “Mapa Probabilistico”
(PRM - Probabilistic Roadmap) [8]. Alguns métodos sdo exatos e outros aproximados,
porém em ambientes de configuracbes complexas os exatos tém se mostrado geralmente
inviaveis.

Em geral, o problema de planejamento de rotas esta inserido em dois tipos de
ambiente: um ambiente é dito estatico se seus obstaculos sdo fixos (sem inclusdo, remocao
ou movimentacdo) e dito dindmico caso contrario. O PRM tem sido objeto de vérias
pesquisas [13, 15, 16, 17] e mais dedicado a ambientes estaticos, ainda que algumas
pesquisas 0 explorem em ambientes dinamicos [4, 18]. Geralmente, o0 PRM tem se
mostrado bem eficiente, facil de implementar e aplicavel a varios tipos de problemas de
planejamento de rotas. Um mapa probabilistico é muito Gtil, por exemplo, num galpdo de
estoque, no qual produtos sdo deslocados de um local para outro. Com um mapa, 0s robdés
transportadores poderdo ter rotas no galpdo que levam produtos de uma origem a um

destino, sem colisdes com obstaculos.
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O PRM requer algumas técnicas importantes: navegador local, algoritmo de busca,
método de amostragem, método de escolha dos vizinhos etc. O navegador local busca uma
rota entre dois nés de um grafo; o algoritmo de busca procura a rota mais curta entre dois
nés (dado um mapa probabilistico), 0 método de amostragem seleciona os nés que irdo
compor 0 mapa probabilistico e 0 método de escolha dos vizinhos define para um no quais
nos estdo mais proximos dele. Um ambiente no qual um robé se encontra é o C-space. O
espaco livre de obstaculos neste ambiente é definido como o C-free. O espaco ocupado
pelos obstaculos é o C-obst. Um grafo, neste contexto, € um conjunto de nds (e arestas)
dentro do C-free. A ideia basica do PRM é amostrar nds no ambiente, verificar se eles estdo
no C-free e tentar conecta-los aos seus vizinhos mais proximos. A origem e o destino sdo
inseridos no grafo e um algoritmo de busca é aplicado ao mapa para determinar uma rota
origem-destino. Algumas pesquisas buscam melhorar a forma de amostrar os nés e de
selecionar os vizinhos mais préximos [3, 7, 14, 15], outras buscam escolher quais nos
selecionados se conectam para formar arestas [5, 16].

Um dos principais pontos fracos do PRM é que sua rota final pode ndo ser tdo
préxima da rota 6tima. Num ambiente 100X100, por exemplo, para explorar todo 0 mapa o
PRM teria que selecionar 10.000 (100x100) no6s, mas como isto ndo é viavel ele amostra,
portanto, apenas uma parte destes nos. Desta forma a maior parte dos 10.000 nos existentes
no mapa nao sdo selecionados e ndo podem fazer parte da melhor rota. Ou seja, poderia
existir uma rota melhor do que a encontrada pelo PRM se alguns desses nds nao utilizados
fizessem parte da rota 6tima. No entanto, usualmente pode-se considerar a rota encontrada
pelo PRM boa o suficiente posto o alto custo da fase de investigagdo do PRM com muitos

nés selecionados.
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O problema de locomocgdo de robds ndo é um problema simples, pois o ambiente
pode ser um ambiente muito complexo onde a exploracéo rapida de todo o espago poderia
significar o uso de algoritmos com custos muito elevados. A busca pela melhor solu¢do em
ambientes com niveis altos de complexidade geralmente passa pelo uso de heuristicas que
buscam solugbes que, mesmo ndo sendo as melhores, séo boas o suficiente para resolver o
problema ("The best is the enemy of good™). Uma das heuristicas mais interessantes sdo 0s

algoritmos evolutivos.

1.1 Objetivo

O objetivo da pesquisa que resultou nesta dissertacdo € o de propor uma melhor
solucdo justamente para o ponto mais fraco do PRM. A ideia béasica € a de encontrar a rota
menor possivel, dado um ambiente estatico complexo, ndo imprimindo importancia ao
tempo de elaboracdo da rota. Para isto toma-se por base 0 mapa inteiro e ndo somente
alguns nés selecionados na amostra, como originalmente acontece com o PRM. Esta
pesquisa utiliza uma proposta recente de Demasi [19], cujo objetivo € o de propor um novo

método de otimizacdo baseado na teoria de apostas [32, 33, 34].

1.2 Escopo

Muito resumidamente, o algoritmo de apostas é um algoritmo evolutivo, tais como
sdo os algoritmos genéticos [35, 37], a otimizacdo por enxames [36] etc. Os algoritmos

evolutivos em geral consideram as possiveis solu¢fes de um problema como individuos e,
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através de um processo de evolucdo destes individuos vdo otimizando as solucBes. O
algoritmo de apostas, entretanto, é mais ousado, criando jogadores que fazem apostas em
solugdes que lhe parecem boas e esses jogadores véo evoluindo. Com jogadores cada vez
melhores as apostas serdo cada vez melhores e, desta forma, as solucbes que serdo

encontradas serdo também cada vez melhores.

1.3 Contribuicdo

O algoritmo de otimizacdo proposto nesta dissertacdo, chamado PRM-EB
(Probabilistic Roadmaps — Evolutionary Betting), melhorou o tamanho da rota do PRM
para varios tipos de cenarios, com diferentes configuracdes, tipos, tamanhos e quantidade
de obstaculos. Em alguns cenarios essas otimiza¢fes chegaram a reduzir o tamanho da rota
da origem até o destino em mais de 10%. O algoritmo proposto provou assim que pode ser
muito Util na otimizacdo do planejamento de rotas, obtendo resultados promissores em
diferentes tipos de cenarios.

E importante ressaltar que este trabalho é, até onde conhecemos, o primeiro a
utilizar um algoritmo, baseado no algoritmo de apostas, na area de robdtica. Cabe salientar
também que o tempo do algoritmo proposto ndo foi um parametro de avaliacdo. Com
efeito, como é sabido, em algoritmos evolutivos a exatiddo e a robusteza da solucdo séo
mais importantes do que tempo de execucdo do algoritmo. Estes sdo superados por aqueles,
notadamente no que concerne a garantia de convergéncia para a melhor solugdo. Assim

sendo, nesta pesquisa, achar a melhor rota foi o objetivo maior (em detrimento do tempo) e,

sobretudo, através de uma aplicacdo original do algoritmo de apostas na &rea da robdtica.
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1.4 Organizacao

Esta dissertacdo esté dividida em sete capitulos: o capitulo 2 apresenta os principais
métodos utilizados por planejadores de rotas robdticas; o capitulo 3 oferece o suporte
tedrico e explica o funcionamento de algoritmos evolutivos e do algoritmo baseado na
teoria de apostas; o capitulo 4 descreve detalhadamente o PRM, mostrando defini¢oes
importantes e explicitando suas principais variantes; o capitulo 5 descreve o algoritmo de
otimizacdo proposto nesta dissertacdo PRM-EB; o capitulo 6 apresenta os experimentos
realizados para a validagcdo do PRM-EB bem como a analise dos dados obtidos; por fim, o
capitulo 7 mostra a concluséo do trabalho, assim como apresenta sugestdes para trabalhos

futuros.
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2  Planejamento de rotas

Neste capitulo sdo apresentados os principais méetodos de planejamento de rotas
utilizados na robotica, mostrando as principais vantagens e desvantagens de cada método,
assim como ambientes nos quais ele possui melhor ou pior desempenho. Este capitulo
explicita também a razdo de se estar propondo um algoritmo original para planejamento de

rotas e quais as vantagens deste novo algoritmo.

2.1 Campos potenciais artificiais (APF)

O método de campos potenciais artificiais (APF — Artificial Potencial Field) [11]
foi um dos primeiros na area de planejamento de rotas de robds, e até hoje é bastante
utilizado, notadamente em algoritmos hibridos. APF utiliza apenas duas variaveis
principais: a posicdo do robd no ambiente e o angulo de direcdo. Em sua formulacdo mais

simples a formula basilar do APF é:

U(q) = Uatr(q) + Urep(q)

onde q é o vetor de localizacdo do robd, Uatr a forga de atracdo gerada pelo destino e Urep
a forca de repulsdo gerada pelos obstaculos. Nesta abordagem, o movimento do robd é
obtido descendo o gradiente de U(g) e o movimento termina quando o gradiente se anula. O

ponto final é chamado ponto critico de U.
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A grande vantagem desse método é que além de facil intuicdo, as rotas geradas sao
boas e, nas curvas, 0 rob0 passa geralmente a uma distancia relativamente segura dos
obstaculos. A principal desvantagem é que esta funcdo tem que ser determinada
criteriosamente para evitar a0 maximo que o rob6 estacione em algum minimo local, uma
tarefa bastante dificil em ambientes complexos. Para que o problema do minimo local ndo
ocorra, é necessario que a funcdo tenha somente um ponto de minimo (no destino), o que é

bastante raro em ambientes complexos [44].

'
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Figura 1: Robd estacionado em minimo local. O quadrado é o
robé e as linhas verdes e azuis mostram as forgas potencias do
campo — extraida de [7].

Na figura 1, as setas vermelhas indicam a rota que o rob0 intuitivamente deveria
seqguir. Verifica-se, que neste caso, as forcas se anulam e o robd fica estacionado num local

que ndo €é o destino.
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A funcdo Uatr geralmente utilizada é o potencial conico:

Uatr(q)=c*||q-qgoal]|

onde ¢ € um parametro de escala para o efeito atrativo e ||q-qgoal|| é a disténcia euclidiana

entre o robd e o destino.

A_Igcuritmcu 1: APF

1 g (0) =start

2i=0

3 while | AU (g (i)} | =e do

4 q(i#1)=q(i) +a(i) *AU(q (i)}
5 i=i+l

O algoritmo 1 demonstra o funcionamento de um APF: inicialmente a posi¢do do
robd é a origem (linha 1) e entdo o rob6 vai se movendo na direcdo do vetor gradiente até

que o vetor gradiente se aproxime muito de zero (linhas 3-5), ou seja, até o robd estacionar

no destino.

2.2 Planejador por frente de onda (WP)

O método de planejador por frente de onda (WP — Wavefront Planner) [7] é
simples e deterministico. Neste algoritmo, o ambiente é dividido em células através de
grades. Inicialmente as células vazias sdo rotuladas com 0, as células com obstaculos séo
rotuladas com 1 e a célula destino é rotulada com 2 e a partir dela as celulas vizinhas sdo

rotuladas com o valor do seu rotulo mais 1. O processo se repete com 0s vizinhos dos
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vizinhos e segue adiante até que a origem do rob6 seja alcangada. A solugdo é encontrada

partindo da configuracdo inicial em ordem decrescente até a célula do destino. (Figura 2)

Figura 2: Exemplo de WP no mapa. A célula verde é a origem, a célula amarela é o destino
e 0s quadrados vermelhos sdo os obstaculos.

A figura 2 mostra o funcionamento do planejador por frente de onda, preenchendo
com numero 1 as células com obstaculos, com nimero 2 o destino, com numero 3 as
células adjacentes ao destino e assim em diante até chegar na origem.

O WP é bastante eficiente, pois além de ser simples de compreensdo e aplicacéo, ele
evita de ficar preso num minimo local e, ademais, sempre encontrara a rota solucédo (se ela
existir). Além disso, a solucdo encontrada sera sempre a solucdo 6tima segundo o critério
de Manhattan. Contudo, como as demais solu¢cbes deterministicas, € um algoritmo muito
custoso e se torna um método impraticavel para ambientes complexos. Além disso, este
algoritmo apresenta uma desvantagem: o robd passa muitas vezes proximo aos obstaculos,
0 que pode ser muito perigoso devido aos erros de medigdes, atrito com o solo, condigdes
climaticas etc.

A figura 3 mostra um exemplo de uma rota encontrada pelo algoritmo WP: pode-se

notar que o robd realmente passa sempre bem rente as paredes do labirinto. A linha
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vermelha € a rota tracada pelo rob6 que vai da origem (no canto superior esquerdo) até o

destino (no canto inferior direito).

Figura 3: Rota encontrada pelo WP - extraida de [7].

2.3 Arvores aleatorias de exploracéo rapida (RRT)

O método RRT (Rapidly-Exploring Random Trees) [9] é muito utilizado em
problemas de robotica que lidam com o movimento puro, sem referéncia as massas e forgas
envolvidas. Esse algoritmo é adequado para fazer buscas em ambientes de grandes
dimensdes, que possuam restricdes provenientes dos obstaculos e restrigdes do movimento
do robd. Uma de suas vantagens é que o algoritmo ndo somente leva o rob6 da origem ao
destino, como também planeja a velocidade e aceleracdo do rob6 em sua trajetoria. Isto é

importante, pois um planejador convencional pode planejar uma rota impossivel de ser feita
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pelo robd (por exemplo, exigindo que o robd ande numa velocidade maior do que seu limite
de velocidade, ou fazendo curvas mais fechadas do que o eixo do rob0 permite).

O algoritmo deve evitar, além das regides ocupadas por obstaculos, as regides em
volta destes aonde sdo inevitaveis escapar de uma colisdo (quando o robd estd proximo
demais de um obstaculo e ndo tem capacidade de desviar antes da coliséo).

Dados a origem e o destino criam-se duas arvores cujos nos correspondem a estados
aleatorios e que crescem da origem para o destino e do destino para a origem,
respectivamente. O objetivo é fazer a fusdo das arvores, resolvendo assim o problema.

Apesar de o RRT ter sido desenvolvido para planejamento no espaco de estados, ele
pode ser também adaptado para buscas no espaco de configuragfes, nos casos em que a

dindmica néo necessita ser levada em consideracdo para a resolugéo do problema.

Algoritmo 2: Palnejador de rotas RRT
1 Ta.init {gstart)
2 Th.init {ggoal)
3 fork=1:K
4 gerauma configuragdo aleatdria grand em C de acordo com uma distribuicdo uniforme
5 ifRRT-expand (Ta , grand ) not TRAPPED
& if RRT-connect (Th, grand ) = REACHED
7 return caminho (Ta , Th)
&
g
0

else
swap (Ta, Th)

10 return MULL

O objetivo do RRT é explorar uniformemente o ambiente, porém a solucdo é
comumente encontrada bem antes do espaco ter sido completamente explorado. O
algoritmo 2 mostra o funcionamento do planejador de rotas RRT. Nas linhas 1 e 2 séo

recebidas as configuracdes iniciais e finais do robd e na linha 4 uma configuracéo é
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escolhida aleatoriamente. Na linha 5 é feita a expansdo da arvore e na linha 6 é verificado
se as duas arvores (com raiz na origem e com raiz no destino) podem se fundir. Se a
solucdo ainda ndo foi encontrada entdo se troca as arvores de local (linha 9) e repete-se o

procedimento com a outra arvore.

Algoritmo 3: RRT-expand

1 gnear =vizinho _mais_prdximo (grand , T)
2 if distancia (gnear , grand ) = e
3 Geragnew auma distincia e de gnear no sentido gnear -> grand
4 else
5 gnew =grand
6 if planejador_local caminho_reto (gnear , gnew)
7 T.add vertex (gnew)
8 T.add edge (gnear , gnew)
9 ifgrand =gnew
10 return REACHED
11  else
12 return ADVANCED
13 else
14 return TRAPPED

O algoritmo 3 faz a expansdo do RRT. O pardmetro e € muito importante para o
algoritmo, pois caso seja muito pequeno o algoritmo vai demorar a convergir e, caso seja
muito grande, muitas amostras podem ser rejeitadas. O algoritmo 4 faz a tentativa de fuséo
das arvores. Ambos os algoritmos (expansdo e fusdo) podem ser utilizados também

separadamente para a resolugéo do problema.
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Algoritmo 4: RRT-connect

1 gnear =vizinho _mais_praximo (q, T)
2 if planejador_local_guloso (gnear , q , gnew)
3 T.odd veriex (gnew)
4 T.add edge (gnear , gnew)
5 ifg =gnew
6 return REACHED
7 else
8 return ADVANCED
9 else
10 return TRAPPED

Uma das desvantagens do RRT é que para cada nova rota requisitada o algoritmo
deve recomecar tudo do inicio, embora em alguns casos especificos partes destas rotas

possam ser salvas para reaproveitamento em outras rotas.

2.4 Arvores em espacos expansivos (EST)

A idéia das EST (Expansive-Space Trees) [10] é bastante semelhante a do RRT,
partindo da construcdo de duas arvores (uma raiz na origem e outra no destino) e tentando
interliga-las.

Para expandir as arvores, uma configuracdo é selecionada seguindo alguma
distribuicdo de probabilidade pré-definida e apos isto é aleatoriamente escolhida alguma
configuracdo em sua vizinhanga para ser a nova configuragdo. A definicdo de tamanho
desta vizinhanca € muito importante, pois se esta for pequena demais o algoritmo pode
demorar a convergir, porém caso seja grande demais podem ser amostradas areas que nédo

sejam muito relevantes. Uma distribuicdo de probabilidade muito utilizada é a distribuicéo
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de probabilidade inversamente proporcional ao nimero de vizinhos de uma determinada

configuracdo.

O algoritmo 5 mostra a construcéo das arvores. A idéia € que uma arvore cresca a

partir da origem e outra cresca a partir do destino.

Algoritmo 5: Build-EST

1 Adiciona g0 aarvore T

2 fori=1:N

3 grand =configuracdo aleatdria escolhida em T com probabilidade p (grand)

4 gnew =configuracdo aleatdria na vizinhanca de grand , tal que dist {gnew, gerand) < d
5 if planejador_local (grand , gnew)

6 adicionagnew aT

7 adiciona uma borda ligando grand a gnew

g return T

O algoritmo 6 tenta a fusdo entre as duas arvores, tentando ligar todos os nos de
cada uma das arvores que estejam suficientemente préximos entre si. Desta forma, somente

0s nds préximos sdo passados para o navegador local, diminuindo o custo do algoritmo.

Algoritmo 6: Merge-EST

1 for all ga pertencente a Tstart e a Tend
2 ifdist(ga, gb) <!

3 if planejador _local (ga, gb)

4 return PATH

Algo que também causa grande impacto na velocidade do algoritmo 6 € a escolha
da distribuicéo de probabilidade do novo n6 a ser selecionado. A escolha da distribuigéo de
probabilidade é muito importante, pois além de afetar a velocidade do algoritmo afeta

diretamente o seu desempenho. Se esta funcédo polarizar fortemente a amostragem em zonas
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pouco exploradas, pode haver problemas com minimos locais, prejudicando a construgdo
da arvore. Por outro lado, se a distribuicdo for uniforme demais, a tendéncia € que mais
configuracdes sejam geradas em ambientes ja bastante explorados.

Independentemente dos parametros utilizados, o EST costuma produzir solucgdes

com bastante “zigue-zagues”.

2.5 Passeio aleatério (ARW)

O algoritmo ARW (Adaptative Randon Walk) [12] é um planejador que ndo exige
etapa de pré-processamento. As principais vantagens do ARW sdo a eficiéncia do tempo de
execucdo e garantia de convergéncia para a solucdo (caso exista). Este algoritmo vai
explorando o espago livre até que a Ultima amostra seja conectada ao destino pelo
navegador local. Todas as amostras vdo sendo armazenadas, formando uma cadeia, e
quando a Ultima amostra é ligada ao destino utiliza-se desta cadeia para encontrar a rota
solucéo.

O ARW e um processo estocastico discreto, sendo um passeio aleatério partindo da
origem e com o objetivo de alcancar o destino. A evolugédo segue equacgdes recursivas, onde

inicialmente é feito:

g[O0]=qstart

€ posteriormente Segue-se com:
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qlk]=g*(q[k-1],v[K]), para k=1,2,3,...

aonde, se q[k-1] pode se ligar a q[k-1] + v[k] pelo planejador local, a funcéo g é dada por
q[k-1]+v[K], caso contrario a funcéo g é gq[k-1].

A varidvel v[k] é gerada seguindo uma normal de média O e variancia E(k), onde
E(k) é a matriz de covariéncia adaptativa do processo.

Pode-se também adotar uma abordagem bidimensional, onde dois passeios
aleatorios sdo iniciados (um da origem outro do destino) e a rota é encontrada ou quando o
passeio partindo da origem chega ao destino, ou quando o passeio partindo do destino
chega a origem, ou ainda quando os dois passeios se cruzam em algum ponto (neste caso a
soma dos dois passeios sera a rota final). A principal desvantagem do ARW ¢ a baixa

qualidade da rota resultante.

Wy
Y

N

Figura 4: Adaptacao da variancia em diversos pontos do espaco — extraida de [7].



A figura 4 mostra a importancia da estimativa iterativa da variancia. Em cada etapa
da rota o robd fica a distancias diferentes dos obstaculos mais proximos. Por exemplo, no
primeiro quadro (canto superior esquerdo), o robd estd bem préximo a dois obstéculos,
enquanto no ultimo quadro (canto inferior direito) ele tem uma area livre de obstculos um
pouco maior ao seu redor. Sendo assim, se a variancia do ultimo quadro fosse aplicada no
primeiro quadro, muitos pontos seriam gerados dentro de obstaculos e seriam descartados.
Da mesma forma, se a variancia do primeiro quadro fosse aplicada no ultimo quadro, o
proximo nd selecionado seria provavelmente muito préximo ao n6 anterior, 0 que ndo é

bom.

Algoritmo 7: ARW simples

1k=10
2 gk = gstart
3 E{0) = Emin

4 while not planejador_local (gk , ggoal)
5  Gerar uma nova configuracdo aleatdria vic pertencente a N (0, Ek)
5 =gk + vk
se planejador_local (gk , s
k=k+1
gs =&
Atualizar a matriz de covaridncia Ek
Inserir gk na lista de configuragdes intermediarias

— O D 00 =] O}

— -k

O algoritmo 7 mostra o funcionamento de um passeio aleatorio. Nas linhas 1 e 2 sdo
inicializada a variavel q (localizagdo do robd) e a matriz de covariancia. Nas linhas 3-5,
enquanto o navegador local ndo ligar a localizacdo atual do robé com o destino, é gerada
uma configuracdo aleatoria. Na linha 6 verifica-se se o navegador local encontra uma rota
entre a configuracdo atual do rob6 e a configuracdo aleatéria gerada em torno dele, caso

esta seja encontrada nas linhas 7-10 o rob6 se move para esta nova configuracao, atualiza a
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matriz de covariancia e insere a configuracdo anterior na lista de configuragfes
intermediarias.

Uma das principais vantagens do ARW ¢ a simplicidade de implementagdo. Além
disso, como ndo tem que procurar 0s vizinhos mais préximos, o custo de uma nova amostra
é bem baixo. O ARW também se adapta a estrutura do espaco de configuracdes para gerar
uma nova amostra, permitindo que o algoritmo extraia informacgdes sobre a regido onde o
passeio aleatdrio se localiza e polarizando assim a amostragem no C-free.

A maior desvantagem do ARW ¢ a qualidade das rotas geradas, cheias de “zigue-
zagues” e voltas desnecessarias, precisando de um pos-processamento para corrigir este

problema.

2.6  Breve Analise dos métodos de planejamento de rotas

Todos os métodos de planejamento de rotas apresentados possuem desvantagens. O
APF fica preso muitas vezes em minimos locais. O WP é um método exato, porém inviavel
para ambientes complexos. Os métodos que utilizam éarvores (RRT e EST), tém que
recomecar todo 0 processo caso a origem ou o destino sejam alterados (mesmo que esta
alteracdo seja milimétrica). O método ARW gera rotas grandes, muitas vezes com “zigue-
zagues” e voltas desnecessarias.

O PRM-EB, proposto nesta dissertacdo, utiliza como rota inicial a rota encontrada
por um PRM. O PRM néo esbarra nos problemas de minimos locais, é perfeitamente viavel
para ambientes complexos, aproveita a maior parte de sua estrutura caso uma nova rota

precise ser encontrada (mesmo com mudancas bruscas de locais de origem e destino),
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porém apresenta rotas nem sempre tdo eficientes quanto as outras técnicas apresentadas.
Para resolver esta deficiéncia do PRM, o PRM-EB utiliza a rota inicial do PRM com uma
técnica baseada na teoria de apostas, que otimiza o tamanho desta rota, obtendo entdo uma

solucé@o mais eficiente.
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3  Teorias de suporte

Os algoritmos evolutivos sdo o0s que teoricamente se baseiam na Teoria de Darwin
da evolucao das espécies. Seguindo a analogia da evolugdo, o0 método supbe que, assim
como os animais vao sofrendo mutagdes e se adaptando mais ao ambiente conforme o
passar do tempo, também as solucBes vao se adaptando ao ambiente com o passar do
tempo. Num ambiente estatico, podemos dizer que esta adaptacdo sera uma melhora para
aquele ambiente.

Muitos tipos de algoritmos evolutivos ja foram propostos [19, 25, 31], como o
classico algoritmo genético, algoritmos de otimizacdo por particulas etc. O algoritmo
genético, por servir de suporte teoérico principal ao algoritmo original proposto nesta

dissertacdo, sera detalhado a seguir.

3.1 Algoritmos genéticos

Algoritmos Genéticos (AG) possuem uma estrutura muito eficiente e tém sido muito
estudado nas ultimas décadas. Eles sdo cada vez mais utilizados em diversos tipos de
problemas. Um AG se baseia basicamente em trés funcGes principais: selecdo de individuos
para 0 cruzamento, cruzamento e mutacdo. Se na natureza apenas os individuos mais
adaptados tendem a propagar mais 0s seus genes, assim também funciona na analogia
matematica. A principal diferenca da natureza para o algoritmo matematico é que este faz

tudo isso de uma forma muito mais simpldria e mais rapida.
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Cada individuo é uma sequéncia de genes definidos por determinada codificagéo.
Uma das codificacbes mais comumente utilizada é a codificagdo binéria, que codifica a
solugéo de um problema num vetor de “zeros” ou “uns”. Outras codificagdes podem ser
utilizadas, mas nesta dissertacdo sera utilizada a codificagdo binaria. Cada solucdo do
problema é um individuo na populacéo.

O algoritmo funciona da seguinte forma (como exemplifica a figura 5): inicialmente
algumas solucdes aleatdrias sdo geradas (obedecendo as restricbes do problema) e a partir
dai, as melhores solu¢des sdo escolhidas para gerarem novos individuos (solugdes) da
proxima geracdo. Estes individuos fazem o cruzamento e apds a geragdo dos novos
individuos, estes sofrem algumas alteracBes em seus genes (mutacdo) para entdo se ter
definitivamente a nova geracdo de individuos. O algoritmo utiliza esta nova geracdo na
préxima iteracdo e assim vai iterando até que algum critério de parada previamente
definido seja satisfeito. Os critérios de parada mais utilizados sdo: solu¢do boa o suficiente,
melhora muito pequena na otimizacgdo (de uma geragéo para a posterior), ou um limite no

namero de iteracGes.

Populagio _ MNova
Anterior - Populacan
rF
h 4
Seledcin [ MutacHao
F 3

Crossover

Figura 5: Ciclo de um algoritmo genético — extraido de [37].
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3.1.1 Selecéo

Ap6s a formacgdo de uma nova geracdo, cada um dos individuos gerado é testado
através de uma funcdo de avaliacdo, que de alguma forma avalia este individuo em alguma
escala de utilidade (se ele é ou ndo um bom individuo para o cruzamento). A selecdo é
geralmente feita de alguma forma tal que todos os individuos tenham chances de serem
selecionados para o cruzamento, porém sdo os melhores individuos que tem chances mais
altas. Um dos métodos mais conhecidos para selecdo € o método da roleta que divide uma
roleta imaginaria em varias partes, com fatias diferentes. Quanto melhor for avaliado um
individuo, maior sera sua fatia na roleta e assim ele tera mais chances de ser escolhido para
0 cruzamento.

Na figura 6, por exemplo, os individuos 1 e 3 possuem as maiores chances de serem
selecionados para o cruzamento (pois sdo os individuos mais bem avaliados), seguidos dos

individuos 5 e 4. O individuo 2 possui chances bem menores.
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selection
point

Fittest individual
has largest share of Weakest individual

fiR Youlette whael s - has smallest share of
the roulette wheel

Figura 6: Método de roletas para selecdo de algoritmo genético — extraida de [38].

3.1.2 Cruzamento

Para o cruzamento, utiliza-se geralmente um par de individuos para gerar cada novo
par de individuos, ou seja, caso cada geracao tenha vinte individuos, serdo selecionados dez
pares e cada par gerara dois individuos. Um individuo pode estar em mais de um dos dez
pares (e isto muito provavelmente ocorrera com os melhores individuos de uma geracao),
por outro lado, um individuo pode ndo estar em nenhum dos dez pares. O primeiro
individuo gerado do cruzamento é a primeira metade do vetor de genes do primeiro
individuo do par selecionado, com a segunda metade do vetor de genes do segundo
individuo do par selecionado. Da mesma forma, o segundo individuo gerado é formado
pela primeira metade do vetor de genes do segundo individuo do par selecionado com a

segunda metade do vetor de genes do primeiro individuo do par selecionado. Na figura 7, o
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vetor de cores quentes (roxa e amarela) é o primeiro individuo do par selecionado e o vetor
de cores frias (verde e azul) é o segundo. O primeiro individuo gerado do cruzamento é a
primeira metade do vetor de cores quentes com a segunda metade do vetor de cores frias, j&
0 segundo individuo gerado é a primeira metade do vetor de cores frias com a segunda

metade do vetor de cores quentes.

Pontos de

/ Cruzamento \\
Pais  [1]ol1][1]o]1]{1]o] [o]1lo]el1]elo]4]

Descendeniea|1|n|1|1 1|n|n|1 |l|1|l|n|u|1|1 0

Figura 7: Exemplo do cruzamento de dois individuos de um algoritmos genético — extraida

de [39].

3.1.3 Mutagéo

Ap0s o cruzamento, 0s novos individuos sofrem a mutacéo, que geralmente é feita
da seguinte forma: uma probabilidade bem pequena de modificagdo de cada gene é definida
(geralmente algo menor que 5%), e cada um dos genes é aleatoriamente alterado ou ndo
seguindo esta probabilidade. No caso da codificagdo binéria, esta mudanca € simplesmente
transformar 0 em 1 ou vice-versa (Figura 8). Em casos de utilizagdo de outras codificagdes
esta mutacdo pode ser mais complexa.

Ap06s a mutacdo, os individuos sdo testados pela funcdo de avaliacdo, para que

assim possa comegar um novo ciclo de selecdo, cruzamento e mutacao.
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Figura 8: Exemplo de mutacéo de um individuo do algoritmos genético — extraida de [40].

A figura 8 mostra um exemplo de mutacdo, aonde s6 o quarto bit é selecionado para
a mutacdo. Neste caso, como o quarto bit estava preenchido com 0 passou a estar

preenchido com 1.

3.1.4 Vantagens e desvantagens

A técnica dos algoritmos genéticos tem como uma de suas principais vantagens a
flexibilidade, o que permite de trabalhar em conjunto com outras técnicas de otimizacao.
Além disso, pode-se formar uma infinidade de algoritmos genéticos diferentes para se
resolver cada problema, deixando a escolha de nimero de individuos por geracdo, critérios
de paradas, codificagdo do individuo, funcdo de avaliacdo dos individuos, formas de
selecdo, formas de cruzamento e formas de mutagdo como itens que podem ser escolhidos

livremente, buscando a melhor configuragéo para cada tipo de problema.
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Uma técnica bastante utilizada nos algoritmos genéticos é a técnica do elitismo.
Nem sempre o melhor individuo da geracdo nova vai ser melhor do que o melhor individuo
da geracdo anterior, embora esta seja uma tendéncia geral. Neste caso, se ndo fizermos
nada, podemos perder a melhor solugéo encontrada no meio do caminho. Para que isto ndo
ocorra, muitas vezes o algoritmo genético utiliza o elitismo que seleciona geralmente os
dois melhores individuos de cada geracdo diretamente para a proxima geracao, excluindo
assim algum par de nos selecionado para o cruzamento, pois, vale ressaltar, o tamanho da
populagéo do algoritmo ndo aumenta nem diminui enquanto as iteragdes vao ocorrendo.

O algoritmo genético possui alguns pontos fracos como, por exemplo, a dificuldade
de se escolher uma boa funcéo de codificacdo e uma boa funcdo de avaliagcdo. Além disso,
o0 algoritmo (assim como os demais algoritmos evolutivos) muitas vezes converge para

otimos locais.

3.2 Algoritmo de apostas

Demasi [19] propds um novo tipo de algoritmo evolutivo, baseado em teorias de
apostas. O algoritmo de apostas € uma meta-heuristica evolutiva que tem por objetivo a
otimizacdo de funcdes explorando técnicas de apostas. Neste algoritmo, o que evolui ndo é
a solucdo (ndo diretamente), mas sim os apostadores. Os apostadores vao fazendo suas
apostas em algumas solugbes possiveis e 0s melhores apostadores vao sendo
recompensados, engquanto os piores apostadores vao perdendo seu cacife. Desta forma, 0s

melhores apostadores vdo ficando no jogo e os piores vdo saindo, dando lugar a outros
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possiveis bons jogadores. Sendo assim, com apenas os melhores jogadores ficando no jogo,
as solucdes encontradas tendem a ficar cada vez melhores.

Em geral, no mercado de apostas, as apostas séo feitas da seguinte forma: existe um
evento no qual se deve apostar, e existe uma banca que oferece as cotacOes para cada
aposta. Por exemplo, partida de futebol entre o time A e o time B, a banca X pode oferecer
as seguintes cotacdes: vitoria do time A (1.2 para 1), vitdria do time B (5.7 para 1) e empate
(2.9 para 1). Neste caso, se 0 apostador apostar R$50,00 na vitdria do time A e o time A
ganhar, ele recebe da banca 1.2 * R$50,00 = R$60,00 gerando um lucro de R$10,00 (ja que
R$50,00 foram pagos anteriormente no momento em que apostou). A cotacdo define
quantas vezes o valor da aposta o apostador vai receber em caso de acerto. Eventos mais
provaveis possuem cotacGes pequenas (muito préximas de 1, que € o minimo, pois o
apostador precisa receber mais do que pagou caso venca a aposta, para que faca algum
sentido apostar) e eventos menos provaveis possuem cotacbes maiores (para incentivar a
aposta).

O modelo proposto por Demasi se baseia em algumas técnicas utilizadas por
apostadores reais como, por exemplo, dutching e a arbitragem. O dutching consiste em
fazer duas ou mais apostas diferentes no mesmo evento (ex: numa corrida de cavalos com
oito cavalos, 0 apostador aposta uma quantia no cavalo 2 e outra no cavalo 5, de forma que
ele tenha lucro caso qualquer um dos dois venha a ganhar) e a arbitragem consiste em fazer
duas ou mais apostas no mesmo evento em bancas de apostas diferentes. Por exemplo,
supondo uma final de um campeonato de futebol entre o time A e o time B. A banca X
oferece as seguintes cotagdes: time A campedo (1.2 para 1) e time B campedo (2.5 para 1),
enguanto a banca Y oferece as seguintes cotacGes: time A campedo (1.8 para 1) e time B

campedo (1.5 para 1). Neste caso, um apostador utilizando a arbitragem pode ir até a banca
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X e apostar R$15,00 no titulo do time B, depois vai a banca Y e aposta R$20,00 no titulo
do time A. Desta forma, tera lucro de qualquer forma, pois se o time A ganhar ele vai ter
lucro de R$16,00 na banca Y e prejuizo de R$15,00 na banca X, totalizando um lucro para
0 jogador de R$1,00. Caso o time B seja 0 campedo ele vai ter um lucro de R$22,50 na
banca X e um prejuizo de R$20,00 na banca Y, totalizando um lucro de R$2,50 para o
jogador. Ou seja, explorando diferentes bancas o jogador consegue obter lucro sempre,

independente do resultado, caso utilize a arbitragem corretamente.

3.2.1 Conceitos basicos

No contexto de apostas uma das coisas mais importantes que precisam ser definidas
é como sera feita a representacdo de cada solu¢do. Demasi prop6s que isto fosse feito de
maneira muito parecida com a dos algoritmos genéticos, ou seja, cada solucdo serad
representada por um vetor de n bits. Sendo assim o espaco-solucdo a ser explorado sera de
2",

Um dos conceitos mais importantes do algoritmo é a definicdo da mascara. A
méascara M é um vetor de tamanho |M| (que seré alterada a cada rodada de apostas) que
define quais bits podem ser alterados naquela rodada. Por exemplo, supondo uma cadeia de
bits de tamanho 8 com uma mascara de tamanho 3, uma maéscara selecionada
aleatoriamente pode ser [1,5,7]. Desta forma, s6 os bits 1, 5 e 7 poderdo ser alterados (ou
ndo) pelos apostadores nesta rodada de apostas. Neste caso a aplicacdo da méscara pode ser
dada de 8 formas (2*|M|), ou seja, ndo modificando nenhum bit, modificando somente o

primeiro, somente o segundo, somente o terceiro, somente os dois primeiros, somente o
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primeiro e o terceiro, somente os dois Ultimos ou modificando todos os bits. Cada jogador
vai escolher as aplicacbes de mascaras que lhe parecerem as melhores. Por default foi
utilizada nesta dissertacdo cada aplicacdo de mascara i como (i-1) convertido para nimero
binério. Por exemplo, a aplicagdo de méascara 1 é a representagdo do nimero 0 em binario,
ou seja, [0, 0, 0], sendo assim nenhum bit € alterado, ja a aplicacdo de méscara 5 é a
representacdo do ndmero 4 em binario, ou seja, [1, 0, 0], modificando assim somente o
primeiro bit.

Na figura 9 é apresentado um exemplo no qual a méscara selecionada € [3, 4, 6].
Sendo assim, na respectiva iteracdo s6 podem ser feitas mudancas nestes bits e sé estes sdo
contabilizados nos célculos dos pesos dos jogadores e da cotagdo. O restante da matriz é

temporariamente inutilizado.

Pl | p2 | p3 | pd|p3]po
Jogador1 | 0,80 0,85] 0,05} 0,30] 0,60{ 0,50
Jogador2 | 0,40| 0,10} 0,95] 0,45] 0,55] 0,70
Jogador3 | 0,20 0,05} 0,45} 0,40} 0,90} 0,75

Figura 9:Exemplo de mascara selecionada.

Os jogadores sdo definidos como um vetor de probabilidades de tamanho n, onde
cada probabilidade representa a probabilidade da mudanga de um bit melhorar a solucéo
segundo determinado jogador. Ou seja, se 0 jogador 1 € representado pelo vetor [0.8, 0.85,
0.05, 0.3, 0.6, 0.5] significa que ele acha que mudar os bits 1, 2 e 5 provavelmente vai
melhorar a solucdo (isso porque ele supde que as probabilidades das mudancas desses bits
melhorarem a solucdo sdo maiores do que 0.5), diferentemente da mudanca dos demais bits.
Com este vetor de probabilidades cada jogador pode calcular os pesos para cada aplicacédo
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da mascara, ou seja, definir quais aplicacBes de mascaras tem mais chances de produzir

boas solucGes. Para calcular os pesos dos jogadores utiliza-se:

wi = (/7 (p(m;))) x (77 (1-p(Mk)))

onde p é o vetor de probabilidades que representa cada jogador, mj é um vetor com todos 0s
bits ativados por aquela transformacdo da mascara e my o vetor com todos os bits
desativados por aquela transformacéao. Supondo entdo o jogador 1 com p = [0.8, 0.85, 0.05,
0.3, 0.6, 0.5] e uma mascara que seja M = [3,4,6], os pesos deste jogador ficariam da

seguinte forma:

w1 =0.05* 0.3 * 0.5 = 0,0075
w2 = 0.05 * 0.3 * (1 - 0.5) = 0,0075
w3 =0.05* (1- 0.3)*0.5=0,175

w4 =0.05* (1-0.3)* (L-0.5) = 0,175
w5 = (1 - 0.05) * 0.3 * 0.5 = 0,1425

w6 = (1- 0.05) * 0.3 * (1 - 0.5) = 0,1425

w7 = (1-0.05) * (1 - 0.3) * 0.5 = 0.3325

w8 = (L - 0.05) * (1 - 0.3) * (1 - 0.5) = 0,3325

Nota-se que o jogador 1 tende a apostar nas mascaras 7 e 8, por acreditar que
somente a mudanca do ultimo né (dentre os nGs que estdo na mascara) possa ser boa para a

solucéo.
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Ap0s todos os jogadores calcularem seus pesos, a banca utiliza todos estes pesos
para calcular as cotacOes das apostas e cada apostador aposta somente nas opgdes de
aplicacdo de méscara nas quais a cotacOes lhes sdo favoraveis, utilizando o critério de

Kelly:

(p'w-1)*p
w-1

O critério de Kelly foi definido pelo fisico americano John Kelly, visando descobrir
o valor ideal que se deve apostar em determinado evento para maximizar o lucro a longo

prazo [46].

1 s ~
Pode-se notar que quando p'=-—, o critério de Kelly prop6e uma aposta de valor
w
. 1 g N . .
igual a 0. Caso p'<— , o critério de Kelly propde um valor de aposta negativo, o que é
w

. . 1
impossivel. Isto ocorre porque nunca vale a pena apostar quando p'< —.
W

3.2.2 O Método

O algoritmo de apostas pode ser realizado em duas fases, ainda que a segunda fase
seja opcional. Na primeira fase os apostadores vdo apostando nas aplica¢cdes de mascaras e
os melhores jogadores vé@o sobrevivendo, enquanto os piores vdo sendo eliminados.
Quando um jogador é eliminado outro jogador é criado e inserido no lugar deste. Este novo

jogador pode ser criado aleatoriamente ou baseado no melhor jogador do jogo até o
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momento. A segunda fase € executada com um numero pequeno de melhores jogadores da
primeira fase e ao invés de utilizar as mascaras para fazer transformagfes na solugédo, as
transformacoes sdo feitas diretamente através do vetor de probabilidades de cada jogador.
Com efeito, este jogador provavelmente ja deve ter um vetor de probabilidades muito bom
(caso contrario ele ndo estaria entre os melhores jogadores finais)
O fluxograma da figura 10 ilustra o funcionamento da primeira fase do algoritmo de

apostas. Os passos Sao:

1. Selecionar solucdo aleatdria inicial

2. O critério de parada foi satisfeito?

3. Fim

4. Selecionar mascara aleatdria

5. Calcular os pesos dos jogadores para cada escolha

6. Calcular as apostas dos jogadores e efetiva-las

7. Aplicar transformacdes a melhor solugdo e atualizar seu valor se pertinente

8. Pagar os prémios das apostas vencedoras dos jogadores

9. Remover jogadores que quebram, substituindo-0s por novos.

Figura 10: Fluxograma do Algoritmo de apostas — extraida de [19].
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O algoritmo 8 mostra o funcionamento da primeira fase do algoritmo de apostas:
inicialmente é gerada uma solucgdo aleat6ria, uma mascara para cada iteracdo é selecionada
(linha 2), e entdo os jogadores calculam seus respectivos pesos (linhas 3-7). A banca
calcula a cotacdo geral de cada aposta (linhas 8-10) e cada jogador faz suas apostas (linhas
11-18). As novas solugdes, aquelas em que os jogadores apostaram, sdo avaliadas (linhas
19-26). O jogador que apostou na solucdo vencedora (melhor avaliada) recebe sua
recompensa (linhas 27-30) e caso algum jogador esteja com o cacife zerado é substituido
por um novo jogador (linhas 31-35). A melhor solugdo encontrada substitui a melhor
solugéo atual, caso seja efetivamente melhor (linhas 36-38), e 0 algoritmo repete o processo

até que um critério de parada seja satisfeito.
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Algoritmo 8: Primeira fase do algoritmo de apostas

1 for ni=l:ndmero de iteracdes
2 Seleciona mascara aleatdria
3 fori=l:ndmero de jogadores

a for j=1:tamanho da mdscara
5 Calcula pesos w (if)

6 end

7 end

8 forj=litamanho da mdscara

9 Calcula cotacdo da banca w (f)

10 end

11 fori=l:ndmero de jogadores

12 for j=l:famanho da mdscara

13 ifw () =w(if)

14 Calcula va_ck (valor de aposta segundo critério de Kelly)
15 cacife (i} = cacife (i) - va_ck

16 end

17 end

18 end

15 melthor caminho =0
20 form=l:tomanho dao mascara

21 Avalia caminho m (cominho_aotual apds aplicagdio da mascaram )
22 if caminho m melhor que melthor_camiho

23 melhor_caminho =caminho m

24 melhor_indice =m

25 end

26 end

27 fori=L:ndmero de fogadores

28 if jogador i apostou na mascara m

29 cacife (i} = cacife (i) + va_ck * w{m)

30 end

31 if cacife (i} =0

32 Remove jogadori do jogo

33 Insere novo jogador no jogo

34 end

35 end

36 ifmelhor camiho & melhor que caminho_autal
37 caminho _atual = melhor caminho

38 end

39 end

O algoritmo 9 mostra o funcionamento da segunda fase do algoritmo de apostas:
cada bit da solucgéo € alterado ou nédo, seguindo o vetor de probabilidades dos jogadores
sobreviventes da primeira fase (linha 5) e novas solucBes (cada uma gerada por um

jogador) sdo avaliadas (linha 7). A melhor das novas solucgdes substitui a solucéo anterior
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(caso seja efetivamente melhor) e o algoritmo segue iterando até que um critério de parada

seja satisfeito.

Algoritmo 9: Sequnda fase do algoritmo de apostas

1 for nj=L:ntimero de iteracdes da sequnda fase
2 fori=l:ndmero de jogadores

3 caminho =caminho_aual

4 for t=1:tamanho do caminho

5 Modifique o bitt de caminho com probabilidade pfift}))
B end

7 Awvalia se o novo caminho & melhor que o antigo

8 end

9 end
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4 Probabilistic roadmaps (PRM)

Neste capitulo sdo apresentados alguns dos fundamentos basicos do PRM, que sédo

de suma importancia para a elaboracdo do algoritmo PRM-EB.

4.1 DefinicOes

Dado um C-free de um ambiente contendo um robd, um PRM conceitualmente
consiste em relacionar (amostrando) pontos no C-free que serdo os futuros nés do grafo
(figura 11). Selecionado um no, 0s nds mais proximos a ele sdo definidos como os vizinhos
mais proximos. O numero de dimensdes do C-free é definido como numero de graus de
liberdade do robd. O grafo gerado é definido como o conjunto de nés e arestas que formam
0 mapa probabilistico para 0 ambiente. Cada rota entre dois nds é uma aresta, mas esta so é
colocada no grafo se a rota que liga os dois nds ndo atravessa obstaculos. Este teste de
aresta livre é definido como detector de colisdes, feito pelo navegador local, que gera as
arestas. O mapa probabilistico, obtido apds o termino da amostragem de nos e da incluséo
de arestas, é definido como mapa resultante (ou “o PRM”).

Dados dois nos nj e n;, diz-se que eles pertencem ao mesmo componente se e somente se
existe pelo menos uma rota entre eles via uma aresta direta ou passando por outros nés. Um
grupo de nos € dito independente se e somente se ndo existe aresta o ligando a outro grupo.
O numero de componentes de um mapa € definido como o nimero de grupos de nds que

sdo independentes. O mapa da figura 11, por exemplo, tem trés componentes: 0 primeiro
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possui apenas o0 no (25,10); o segundo 0s nos (14,78) e (8,79); e o terceiro 0s outros nds. Os
noés (4,17) e (86,19), ainda que distantes entre eles (sem aresta os ligando diretamente),
pertencem a0 mesmo componente porque existe rota entre eles (passando por outros nos)

[43].

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 11: PRM: ponto azul ou amarelo é um né; quadrados vermelhos s@o obstaculos e a

linha verde é a rota para o robd.
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4.2 Estado da arte - PRM

Existem varios métodos propostos para geracdo de mapas no PRM e eles possuem
diversas caracteristicas e métricas. A comparagdo entre esses métodos é bastante ardua,
pois requer multiplos cendrios. Faz-se necessario estabelecer quais métricas devem ser
utilizadas e analisar detalhadamente os resultados. Um teste promissor para comparar dois
métodos deve evitar um grande numero de variaveis correlacionadas e buscar medir a
eficiéncia e completude de cada método usando também mapas simples. O mapa mais
simples é aquele gerado com apenas duas dimensdes num ambiente estatico. Em [6] é
detalhado um aprimoramento de amostragem de nos; em [15] melhorias para a escolha dos
vizinhos; em [5] a reducdo do mapa; em [4] uma aplicacdo com obstaculos dinamicos.
Rantanem [17] mostra melhorias na amostragem de nés; Salzman et al. [13] e Dobson e
Bekris [16] buscam reduzir o tamanho do mapa; Kallmann e Mataric [18] estudaram PRM
em ambientes dindmicos.

Em [15], Rantanem e Juhola propdem uma escolha de vizinhos via 0 método LSH
(Locality-Sensitive Hashing) que busca os vizinhos mais proximos de cada nd na fase de
construcdo do mapa (acelerando a construcdo, notadamente em ambientes com muitas
dimensGes, sem perder muito a qualidade do mapa). Para cada no n; selecionado é
calculado um valor atraves de uma funcéo hash (previamente definida) que agrupa nos por
proximidade. Quando um novo no é selecionado, calcula-se o valor e os nds selecionados
como vizinhos sdo os n6s do mesmo grupo dele na tabela hash. Este método € rapido,
porém nao garante que encontrara o vizinho realmente mais proximo. O principal problema

é conseguir uma boa fungéo hash.
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Em [13], Salzman et al. verificaram que PRM utilizados em ambientes com muitas
dimensdes costumam ser muito densos (muitos nos e arestas), e propuseram a redugdo do
mapa minimizando a perda de qualidade. Para fazer esta reducdo eles utilizaram o
Roadmap Sparsification by Edge Contraction (RSEC) cuja técnica é a de ir "contraindo™ o
mapa enquanto analisa 0s veértices e arestas. Essa ""contracdo" se passa através da selecdo de
uma aresta (v’,v”) que passa a inexistir (assim como v’ e v”) via a geracdo de um novo no
(v*”), de tal forma que ele possa se conectar com todos 0s n6s que tinham conexao com 0s
nés v’ e v”, diminuindo o numero de nos e de arestas. Salzman et al. afirmam que para
alguns cenérios a contracdo do mapa pode ultrapassar 97% com um custo de degradacdo <
4%.

Rantanem e Juhola [4] propem um método para ambientes dindmicos, no qual €
interessante ter um mapa com muitos nds (se um né ou rota for bloqueado por um
obstaculo mavel, existird outra op¢do). Mas muitos n6s num mapa implica maior custo. A
ideia principal deste método é decidir, para cada no selecionado, se ele deve ser adicionado
ou ndo ao mapa. Estes autores dividem os n6s em trés classes:

e Classe 1 - NOs que podem se conectar com apenas um componente: ndo sdo
considerados Uteis, pois exploram uma area ja explorada, ndo contribuindo para
conexdes entre componentes;

e Classe 2 - N6s que se conectam a dois ou mais componentes: sdo Uteis, pois podem
conectar componentes ndo conectados (gerando uma rota entre eles).

e Classe 3 - NOs que ndo se conectam a nenhum componente: sdo Uteis, pois

exploram uma &rea ainda ndo explorada.
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Se um novo né pertence as classes 2 ou 3 ele é incluido no mapa, caso contrario
seleciona-se outro n6. O mapa resultante é gerado e entdo os obstaculos moveis séo
adicionados; os nos e arestas dentro dos obstaculos mdveis sdo desconsiderados. Apesar

deste custo, 0 PRM ainda apresenta bons resultados.

4.3 Algoritmo basico do PRM

O algoritmo bésico do PRM elabora 0 mapa em duas etapas: construgdo e
investigagdo. Na construcdo, novos nés do C-free sdo selecionados aleatoriamente e
conectados aos vizinhos mais proximos, criando arestas. Este processo se repete até que se
atinja um ndmero pré-determinado de nés. Na investigacdo, a origem e o destino séo
incluidos no mapa e a rota mais curta € encontrada. O algoritmo béasico do PRM é flexivel,
pois permite utilizar diferentes métodos para diferentes partes do algoritmo, tais como
diferentes formas de amostragem e diferentes métodos de selecGes de vizinho. A ideia
basica do PRM é escolher uma colecdo de n6s do C-free e formar um grafo. Pares de nos
sdo selecionados e o navegador busca rotas entre eles, e quando acha, uma aresta €
adicionada ao grafo. O navegador local deve ser eficiente por ser muito utilizado. Depois
do mapa resultante montado, ele pode ser utilizado para responder perguntas da
investigacdo. Para achar uma rota entre origem e destino estes dois nos séo adicionados ao
grafo pelo navegador local e entdo o algoritmo busca uma rota livre entre eles. A eficiéncia
da investigacdo depende da qualidade do mapa gerado. Na maioria das versdes de
algoritmos PRM 0 n6 amostrado ndo se conecta a todos os seus vizinhos [4, 13, 16] e nem

sempre todos 0s nds selecionados sdo adicionados ao mapa [5] (se todos 0s vizinhos fossem
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conectados o custo do algoritmo seria imenso). Ademais, o fato de se criar um grafo mais
complexo ndo diminuiria muito o tamanho da rota encontrada. Entretanto, em casos
extremos (onde é mais importante o tamanho da rota gerada do que o tempo de execugao)

um grafo mais complexo é util, pois d& condi¢des de encontrar uma rota menor.

A_Igcuritmo 10: Algoritmu basico do PRM
1N={}
2E={}
3 repeat
4 g =configuragdo aleatdria do C-espaco
5 if g ndo estd dentro de um obstaculo
6 addg toN
7 escolhe sub-conjunto Ng de N, candidatos a vizinhos de g
8
9

forall g' em Ng ordenado de forma crescente por D {g, q')
if planejador local pode conectar g com g'
10 add(g .,g')to E

O algoritmo 10 mostra o funcionamento basico do PRM. As variaveis N (nés no C-
free) e E (arestas) sdo inicializadas (linhas 1-2), um no aleatorio € selecionado no C-espaco
(linha 4) e é verificado se este no esta no C-free (linha 5). O novo né é adicionado ao grafo
(linha 6) e os vizinhos séo selecionados (linha 7), os vizinhos sdo ordenados por ordem de
proximidade do novo né (linha 8) e este e os vizinhos passam pelo detector de colisGes e,
havendo rota livre, é adicionada uma aresta entre eles (linha 10). Os comandos (da selecdo
de um novo no até a verificacdo de todos os vizinhos) sdo repetidos até que o grafo esteja
com numero de nos e arestas suficientes (quando um dado limite € de nimero de nds ou

arestas a serem adicionados é atingido a amostragem para).
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4.4 Métodos de amostragem

Uma das principais escolhas que deve ser feita ao utilizar o PRM é como amostrar
mais eficientemente os nds que fardo parte do grafo. A técnica de amostragem deve ser bem
escolhida, para que com poucos nés selecionados, a cobertura do mapa seja suficiente para
encontrar uma boa rota, pois utilizar muitos nés torna o PRM invidvel para muitos
ambientes, devido ao alto custo do processo de inclusdo de novos nos e arestas no grafo. A
maneira mais simples é amostrar os nds aleatoriamente, porém outros métodos mais

eficientes de amostragem foram propostos em [3, 14].

4.4.1 Amostragem aleatoria

Na amostragem aleatdria, uma amostra é criada com valores aleatorios para cada um
dos graus de liberdade do robd e selecionada se estiver no C-free. Num tabuleiro 8x8
(figura 12), por exemplo, para um robd ir de (3,5) para (5,3), deve-se selecionar

aleatoriamente um valor v, para x e v, para 'y e 0 n6 amostrado seria (vi,v2).

A

Figura 12: Os obstaculos estdo em vermelho; em amarelo a origem e o destino; em azul o

ponto selecionado (v1=3, v2=8).

53



4.4.2 Amostragem por células

Na amostragem por células, sdo selecionadas células dentro de células até que o
nimero de pontos seja satisfeito. Inicialmente o mapa inteiro é uma Unica célula. E
amostrado o primeiro ponto e esta célula é divida em subcélulas. E amostrado um ponto em
cada subcélula e elas sdo novamente divididas e é selecionado um novo ponto e assim por
diante. Na figura 12, por exemplo, seria selecionado um né aleatério e entdo o tabuleiro
seria dividido em células (figura 13 - esquerda) e entdo se selecionaria um nd aleatério em
cada célula e esta se dividiria em subcélulas (figura 13 - direita). Este procedimento se

repete até que o numero predefinido de nds seja atingido.

a) b)

Figura 13: Amostragem por células.

4.4.3 Amostragem baseada em obstaculos

Na amostragem baseada em obstaculos, a ideia € aumentar o nimero de amostras
selecionadas proximas aos obstéaculos. E escolhido um no aleatoriamente e se ele estiver no
C-free é descartado, mas se estiver em algum obstaculo é adicionado ao grafo: é
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selecionada uma direcdo aleatdria e 0 N6 move-se nesta direcdo em passos pequenos até que
esteja no C-free e entdo € selecionado. Estas amostras provavelmente véo ficar perto dos
limites dos obstaculos e existira, pois, uma amostragem maior em areas mais complexas.

Este método foi o utilizado na figura 11 e resultou em varios nds proximos aos obstaculos.

4.5 Meétodos de selecédo de vizinhos

Algo de extrema relevancia no PRM ¢ a forma pela qual os vizinhos de cada n6 sdo
selecionados. Apds cada n6 n; ser selecionado, ele é incluido no mapa e conectado aos
demais, criando as arestas. Porém, para criar uma aresta entre um par de nos é necessario
que a rota entre eles esteja livre de obstaculos. Como o detector de colisdo é bastante
custoso, ndo é bom testar a conexdo de n; com todos os demais nés e, portanto, é necessario

otimizar a solugdo dos vizinhos a serem testados.

4.5.1 Vizinhos mais préximos

A forma mais classica de se selecionar os vizinhos é selecionar 0s mais proximos e
conecta-los ao novo nd. Os nds mais proximos tém mais chances de se conectar entre si e as
verificagcbes de colisbes sd0 menos custosas. Se muitos nos da vizinhanga estdo num
mesmo componente (e ndo ha outro componente na vizinhanga) pode-se tentar conectar
todos os nos ao novo nd, mas pode ser aceitdvel que o novo no se conecte a apenas um
namero mé&ximo n de vizinhos. Por exemplo, supondo =2, 0 nimero maximo de conexdes

é 2 (cada novo no pode se conectar a apenas dois nos ja presentes no mapa). Na figura 11 se
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0 novo né (55,10) é selecionado entdo a conexdo inicial serd com o vizinho mais proximo
em distancia euclidiana (55,14), depois tentard se conectar a (55,28), depois a (62,26) e
assim por diante, até que encontre dois vizinhos que possam se conectar a ele (neste caso,

(55,14) e (55,28) ja se conectariam ao novo no e ndo se precisaria de mais nés).

4.5.2 Componentes

A técnica de selecdo de vizinhos por componentes consiste em tentar conectar o
novo nd ao né mais proximo de cada componente, dentro de uma distancia definida. A ideia
é conectar um mesmo né a diferentes componentes. Na figura 11, se o novo n6 (10,80) for
selecionado entdo ele vai tentar se conectar a (8,79), (1,75) e (25,10) que estdo, nesta
ordem, nos diferentes componentes mais proximos. Assim, 0 mapa evita a construcdo de
arestas pouco Uteis, pois se dois n6s estdo num mesmo componente, ja existe uma rota entre

eles.

4.5.3 N-Componentes

A técnica de selecdo de vizinhos n-componentes assemelha-se aquela de vizinhos
mais proximos, limitando, porém a conexdo do novo né a um numero maximo de vizinhos
por componente (ny), 0 que resulta num namero pequeno de arestas. A ideia é que com
muitos componentes é custoso criar muitas arestas num mesmo componente: € melhor

explorar entdo novos componentes. Na figura 11, com n, = 2, se 0 né (45,30) for
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adicionado, ele vai tentar se conectar a (42,31) e (49,31) e depois a (25,10) e entdo a (8,79)

e (1,75).

4.6 Algoritmo A*

Apos a selecdo dos nos, o PRM utiliza o algoritmo A* para encontrar a melhor rota
entre a origem e o destino, considerando somente 0s nos amostrados no PRM.
Considerando a distancia de cada par de nos do grafo do PRM como o custo daquela aresta,
0 A* encontrard a rota de menor custo.

O algoritmo A* procura a rota através de trés funcdes basicas:

e ¢ [x] => Custo da rota entre a origem e 0 ponto X.
e h [x] => Custo estimado da rota entre o ponto x e o destino.
e f[x] => A soma das fun¢des anteriores (g[x] + h[x])
Além destas trés funcbes, o A* também trabalha com duas listas de nos:
e NOs abertos: N6s que ainda serdo analisados pelo A*.
e NOs fechados: Nés que ndo serdo mais analisados pelo A*.

O A* entdo comeca inserindo a origem na lista de nds abertos. A cada passo
seleciona-se v como o nd que tem melhor f [x], entre os presentes na lista de nos abertos.
Selecionam-se todos os vizinhos u de v e calcula-se 0 novo f [x] para cada u, que serd a
soma do caminho percorrido da origem até v (g[v]) com o custo da aresta (u,v), mais a
funcéo h no ponto u (h[u]).

Caso u j& esteja listado como n6 fechado ou n6 aberto, como uma f [x] menor do

que o novo f [x] calculado entdo ele é descartado, pois ja existe uma rota mais curta que
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chega a esse nd, e aquela é a rota que deve ser analisada. Caso contrario a funcéo g [u]
recebe o valor do caminho percorrido até o ponto v (g[v]) mais o custo do caminho
percorrido entre o ponto v e u (c(u,v)). Além disso, se u esté entre os nos fechados ou entre
0s nos abertos ele é removido desta lista e inserido na lista de nos abertos com sua nova
funcdo f[x]. Ap0s testar todos os vinhos de v, este € inserido na lista de nds fechados.

O algoritmo 11 mostra o funcionamento do A*: Algumas variaveis sdo iniciadas
(linhas 1-11), verifica se a solucdo ja foi encontrada (linhas 12-16) ou segue com a busca
caso necessério (linhas 17-35). No final o algoritmo retorna uma mensagem de sucesso ou

fracasso (linhas 36-39).
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Algoritmo 11: Algoritmo A*

l1gfs]=0

2f[s] =g[s] +d(s)

3 pais [ ] =vazio

4 gbertos [ ] =vazio

5 fechados [ | =vazio

6 achou =falso

7 Inclui s em abertos

8 while [abertos ndo estd vazio) e (achou <= falso)
9 v =melhor vértice de abertos

10 if v=goal
11 achou =verdadeiro
12 end

13 forcadaw vizinhode v
14 novaf =g fv] +c{v,u) +d {u)

15 if (u estd em abertos ou em fechados) e {novaf »=f [u])
16 pula para o préximo vizinho
17 else

18 paifu] =v

15 g[u] =g [v] +c(u,v)

20 flu] =novo f

21 if u estad em fechados

22 Remove v de fechados
23 if u estd em abertos

24 Remove u de abertos

25 Inclui v em abertos

26 end

27 end

28 Incluiv em fechados

29 end
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5 O algoritmo de otimizacédo (PRM-EB)

Nesta dissertacdo € proposto um novo algoritmo, denominado PRM-EB
(Probabilistic Roadmaps - Evolutionary Betting) que concatena a construcdo do mapa
gerado pelo PRM, o algoritmo de busca A* e o algoritmo de apostas proposto por Demasi
[19]. A otimizacdo por algoritmo de apostasbusca solucionar um dos principais problemas
do PRM tradicional, que é a geracao de rotas nem sempre tdo proximas da rota 6tima.

O PRM recebe como entradas o mapa do ambiente (somente com a localizacdo dos
obstaculos), a origem e o destino. Na primeira fase do PRM, sdo gerados nos aleatérios no
C-free e na segunda fase é utilizado o A* para encontrar a melhor rota possivel (utilizando
somente 0s pontos amostrados na primeira fase do PRM) ligando a origem ao destino.

Nesta dissertacdo o algoritmo de apostas recebe como entrada a rota inicial (gerada
pelo A* como no PRM cléssico). O algoritmo de apostas também é dividido em duas
etapas. Na primeira etapa, os jogadores vdo fazendo suas apostas e os melhores jogadores
vao permanecendo no jogo e apostando a cada rodada, enquanto os piores jogadores vao
perdendo seus cacifes e saindo do jogo. Na segunda etapa, a melhor rota encontrada na
primeira etapa é otimizada se baseando em palpites somente dos melhores jogadores
sobreviventes, gerando entdo a rota final otimizada.

Resumidamente, o algoritmo proposto neste trabalho consiste de 4 etapas, conforme
demonstrado no fluxograma da Figura 14.

e Primeira etapa: Corresponde a primeira fase do PRM tradicional, que é a construgao

do mapa.
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e Segunda etapa: Corresponde a segunda fase do PRM tradicional, que é a
investigacdo do mapa feita pelo A*.
e Terceira etapa: Corresponde a primeira fase do algoritmo de apostas.

e Quarta etapa: Corresponde a segunda fase do algoritmo de apostas.

Etapa 1: Construgdo do mapa

EtapaZ: Investigagdo do mapa

Etapa 3: 1% fase de apostas

Etapa 4: 2° fase de apostas

Figura 14: Etapas do PRM-EB.

5.1 Objetivo do PRM-EB

O PRM tradicional é um algoritmo muito Util, entre outras coisas porque néo
apresenta problemas com 6timos locais. Ao mesmo tempo em que ndo produz rotas téo
eficientes quanto outros métodos, o PRM abre espaco para que seja utilizado
conjuntamente com muitas outras técnicas.

O principal objetivo do PRM-EB é aproveitar a simplicidade e a elasticidade do

PRM, ndo somente para tracar uma rota mais eficiente do que o PRM tradicional, mas
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também para tragar rotas mais eficientes do que outros métodos, inclusive os descritos neste
trabalho. Assim sendo, este trabalho propGe um novo algoritmo que é, baseado no PRM
mas utilizando uma otimizacdo baseada no algoritmo de apostas. Foi utilizada,
adicionalmente, uma mutacdo baseada em técnicas de shortcutting, para acelerar a

otimizacdo.

5.2 OPRM-EB

Inicialmente o0 PRM gera um mapa inicial e busca atravées do algoritmo A* uma rota
inicial para um robd. Verifica-se por quantos nds (n) este robd passa até que chegue ao
destino e entdo é gerado um vetor-solucdo de tamanho 2xn, onde a primeira linha deste
vetor é preenchida com as coordenadas x dos nds que estdo na rota encontrada pelo A* e a
segunda linha é preenchida com as coordenadas y dos nds que estdo nesta mesma rota.
Desta forma, o algoritmo PRM-EB vai gerar uma rota que passa sempre pela mesma
guantidade de nds que o caminho encontrado pelo A*. Entretanto o tamanho geral da rota
gerada pelo PRM-EB serd menor, pois embora a quantidade de nés em ambas as rotas
geradas (tanto pelo A*, como pelo PRM-EB) sejam as mesmas, 0 tamanho das arestas que
ligam estes nGs sera menor na rota gerada pelo PRM-EB.

Seleciona-se como méscara um numero m de indices do vetor-solucdo e estes
indices poderdo (ou ndo) ser alterados por cada jogador. Os jogadores calculam seus pesos
e apostam em suas aplicacGes de méscaras favoritas (aquelas que apresentam melhor custo-

beneficio aos jogadores em termos de cotacdo) segundo o critério de Kelly [46],

62



respeitando sempre um valor minimo de aposta e, obviamente, nunca podendo apostar mais
do que o seu cacife atual.

A cada iteracdo do método (uma rodada de apostas) uma mascara diferente é
selecionada. Isto é de extrema importancia para o funcionamento do algoritmo, pois caso a
mesma mascara seja selecionada sempre, os apostadores sé vdo fazer apostas alterando
alguns bits especificos da solucdo e ndo vao conseguir otimizé-la por completo. Por isto a
cada rodada de apostas uma nova méscara € selecionada aleatoriamente.

Caso um indice do vetor-solucdo seja selecionado para ser alterado, a coordenada é
alterada da seguinte forma: gera-se o ponto médio (que é a média simples da coordenada no
indice (i-1) com o indice (i+1)) e gera-se uma coordenada provisoria naquele exato ponto.

Alguns testes sdo feitos para verificar se esta coordenada provisoria ndo esta dentro
de nenhum obstaculo e se possui rotas livres de obstaculos para as coordenadas de indices
(i-1) e (i+1). Caso passe nos testes, esta sera a nova coordenada do indice i, caso contrario
sera escolhida aleatoriamente uma nova coordenada que esteja no raio de distancia
euclidiana r<=1 do ponto médio e os mesmaos testes sdo feitos (verificar se esta coordenada
provisoria nao esta dentro de nenhum obstaculo e se possui rotas livres de obstaculos para
as coordenadas de indices (i-1) e (i+1)). Caso a nova coordenada provisoria passe no teste
ela é oficializada como a nova coordenada. Caso contrario repete-se 0 processo escolhendo
aleatoriamente uma nova coordenada que esteja no raio de distancia euclidiana r <=2. E
este processo se repete, até encontrar uma nova coordenada provisoria que seja aprovada
nos testes ou entdo até que o r chegue a 10. Caso r chegue a 10 e ainda sim nenhuma
coordenada seja aprovada nos testes, a mutacdo ndao pode ocorrer e o indice i continuara

com sua coordenada original.
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A ideia principal de se utilizar o ponto médio é tentar cortar caminhos, como
exemplifica a figura 15. Desta forma ndo se utiliza uma mutacéo aleatéria qualquer, mas
sim uma mutagao que direciona o algoritmo a gerar caminhos mais retilineos, fazendo com

que o algoritmo possa convergir para a rota 6tima mais rapidamente.

[ ]
Goal
ty
.--.,,__“Eil?or'tcut
oy
Agent O ty

Figura 15: Possivel corte de caminho utilizando ponto médio entre dois pontos — extraida

de [41].

As iteracBes vdo ocorrendo e a cada passo o0 vetor-solucdo é sempre a melhor
solugéo encontrada na rodada anterior. Jogadores saem do jogo quando perdem todo o seu
cacife e sdo substituidos por novos jogadores. Os jogadores vao participando de rodadas de
apostas até que se alcance um numero suficiente de iteragdes e entdo o vetor-solucéo final
ja serd a rota otimizada.

Os novos jogadores que vao entrando ao longo do jogo ndo sdo gerados
aleatoriamente como o0s jogadores gerados no inicio do algoritmo. Os novos jogadores sdo

criados com base no melhor jogador presente no jogo no momento de sua criagéo. [19]
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A rota gerada pelo PRM-EB nunca vai ser pior do que a rota gerada pelo PRM, pois
se por acaso, em algum momento, a solucdo piore ap6s uma rodada de apostas, esta nova
solucdo é descartada e o vetor-solucdo volta ser o vetor-solucdo da rodada anterior. Desta
forma, os apostadores sempre vao se basear na melhor solu¢do encontrada até o momento
para fazer as alteragdes seguintes. Sendo assim, no pior dos casos, a rota gerada pelo PRM-
EB vai ser igual a rota gerada pelo A*, nunca gerando uma rota maior.

O algoritmo 12 mostra o algoritmo PRM-EB, proposto nesta dissertacdo. A fungéo
g [X], que mede a distancia percorrida da origem até o ponto x é inicializada com 0 (linha
1), a funcgdo f [x] é inicializada, sendo a soma de g [x] com d [x], que é a distancia entre o
ponto X e o goal (linha 2). A origem do algoritmo é o start (s). Algumas variaveis auxiliares
sdo inicializadas (linhas 3-6) e o start é incluido no grupo de nos abertos (linha 7). O
algoritmo procura todas as rotas possiveis como acontece no A* (linhas 8-29). A rota que
minimiza a funcdo f [x] é entdo escolhida e comegcam as rodadas de aposta, que visam
melhorar esta rota. Uma mascara aleatéria é selecionada para cada rodada (linha 31) e os
jogadores calculam o peso de cada permutacdo da mascara naquela rodada (linhas 32-36).
A banca calcula suas cotagdes para a mesma rodada (linhas 37-39), e finalmente os
jogadores fazem suas apostas (linhas 40-47). Verifica-se qual a permutacdo de méascara ¢ a
vencedora, ou seja, a que mais otimiza o PRM naquela rodada (linhas 48-55). Os
apostadores vencedores sdo recompensados por seus acertos conforme a propor¢éo do valor
de cada aposta, aumentando seus cacifes (linhas 56-59) e os jogadores que perdem todo o
seu cacife sdo substituidos por jogadores novos, que sdo construidos baseados no melhor
jogador presente no jogo naquele momento (linhas 60-63). A melhor rota da primeira fase
da otimizacao é entdo guardada (linhas 65-67) e parte-se para a segunda fase da otimizacao.

Na segunda fase da otimizacdo, a rota vai sendo alterada de acordo com o vetor de
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probabilidades dos jogadores sobreviventes (linhas 69-77) e assim obtém a rota otimizada
final. A rota otimizada final sera a rota que o robd utilizara para atravessar o cenario e
chegar da origem até o destino sem nenhuma colis&o.

Com efeito, pode-se gastar bastante tempo para encontrar uma rota menor, mas,
uma vez essa rota encontrada ela poderd ser utilizada inimeras vezes pelo robd naquela
configuracdo e, portanto, o tempo gasto pelo robd serd muito menor, compensando
amplamente o tempo resultante gasto para achar a melhor rota.

E mister salientar que existem diversos algoritmos de otimizagdo ja propostos, e
muitos deles ja foram utilizados em planejadores de rotas para robés. Entretanto, como 0s
problemas nesta area podem ser muito diferentes uns dos outros, com diferentes
propriedades e restricGes especificas, uma nova e original alternativa de otimizacdo vai
corroborar para as possiveis solugdes de rotas para robds em ambientes reais.

Para validar o algoritmo proposto nesta pesquisa e analisar a utilidade e robustez do
mesmo em comparacao a outras otimizagOes existentes na literatura, como os algoritmos
genéticos, por exemplo, foi realizada uma bateria de testes, para diferentes tipos de

cenarios, com diferentes taxas de ocupacao, diferentes tipos de obstaculos etc.
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Algortmo 12: PRM-EB

1gfs]=0

2 f[s] =g [s] +d(s)

3 pais [ ] =vazio

4 gbertos [ | =vazio

5 fechodos [ | =vazio

b achou =falso

7 Inclui s em abertos

8 while [abertos ndo estéd vazio) e (achou <= falsa)
9 v =melhor vértice de aberfos

10 jf v=goal
11 achou =verdadeiro
12 end

13 forcadaw vizinhode v
14 novof =g [v] +c{v,u) +d (u)

15 if (u estda em abertos ou em fechados) e (novof »=f [u])
16 pula para o proximo vizinho
17 else

13 paifu] =v

19 glu] =g [v] +efu,v)

20 ffu] =novo f

21 if u estd em fechodos

22 Remove u de fechados
23 if u esta em aberios

24 Remove u de abertos

25 Inclui v em aberios

26 end

27 end

28 Incluiv em fechados

235 end

30 for ni=L:nimero de iteracoes
31 Seleciona mascara aleatdria
32 fori=L:inimero de jogadores

33 for j=l:tamanho da mascara
34 Calcula pesos w (if)

35 end

36 end

37 forj=l:tamanho do mdscaro
38 Calcula cotagdo da bancaw (j)

33 end

40 fori=l:ndmero de jogodores

41 for j=L:tamanho da mdscara

42 ifw(j)=wij)

43 Calcula va_ck (valor de aposta segundo critério de Kelly)
44 cacife (i} = cacife (i) - va_ck

45 end

46 end

47 end

67



48 melhor caminho =0
45  for m=l:itamanho do mascara
50 Avalia caminho m (caminho_atual apds aplicacdo da méscaram)

51 if caminho m melhor que methor_camiho
52 melthor_caminho = caminho m

53 melthor_indice =m

54 end

55 end

56 fori=l:ndmero de jogadores

57 if jogador i apostou na mascara m

58 cacife (i) =cacife (i} +va_ck * w{m )

59 end

60 if cacife (i} =0

51 Remove jogadori do jogo

62 Insere novo jogador no jogo

63 end

64 end

65 if melhor camiho & melhor que caminho_autal
66 caminho_atual = melhor_caminho

67 end

68 end

69 for nj=l:nuimero de iteragdes da sequnda fase
70 fori=l:ndmero de jogadores
71 caminho =caminho_aual

72 for t=1:tamanho do caminho

73 Modifique o bit £ de caminbho com probabilidade p(ift))
74 end

75  Awalia se 0 novo caminho é melhor gue o antigo

76  end

77 end
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6 Experimentos

Os experimentos foram feitos usando o Matlab R2014b em ambientes de duas
dimens@es (100x100) com diferentes quantidades, tamanhos e formatos de obstaculos. A
origem € sempre colocada no ponto (1,1) e o destino no ponto (100,100).

Numa primeira analise, foi testada a otimizacdo do PRM para vinte diferentes tipos
de cenarios, sendo feitos 100 testes para cada um deles, totalizando 2.000 testes. Foram
utilizados desde cenarios bem simples até cenarios bem mais complicados, como 0s
cenarios com obstaculos em forma de "V" (que costumam apresentar grande dificuldade a
maioria dos algoritmos de planejamento de rotas).

e Obst-Q (cenadrios com obstaculos quadrados): 4, 8, 12 ou 16 obstaculos
quadrados.

e Obst-R (cenarios com obstaculos retangulares): 4, 8, 12 ou 16 obstaculos
retangulares.

e Obst-C (cenarios com obstaculos circulares): 4, 8, 12 ou 16 obstaculos circulares.

e Obst-V (cenarios com obstaculos em forma de "V"): 4, 8, 12 ou 16 obstaculos em
forma de "V".

e Obst-M (cenérios mistos): 1, 2, 3 ou 4 de cada um dos obstaculos citados acima,
formando entdo cenérios com 4, 8, 12 ou 16 obstaculos, assim como os demais
cenarios.

Cada obstaculo (independentemente de forma geométrica) possui uma area
equivalente a 1% da area do mapa. Ou seja, nos cenarios mais simples (4 obstaculos) a taxa

de ocupacéo é de 4%. E nos cenarios mais complexos (16 obstaculos) a taxa de ocupacéo é
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de 16%. Nao foram realizados testes com percentuais maiores de ocupacao, pois 0 PRM
ndo costuma encontrar rotas com frequéncia para estes tipos de cenarios.

Para efeitos de comparacédo, foram feitos testes também com algoritmos genéticos,
utilizados em outras propostas com PRM [31, 29, 42]. Um resultado promissor para a
proposta aqui feita foi o fato de que o PRM-EB se mostrou mais eficiente do que o
algoritmo genético na maioria das vezes.

Em cada teste com o PRM-EB foram executadas 16 iteragdes da primeira fase do
algoritmo de apostas e 16 iteracOes da segunda fase do algoritmo de apostas, totalizando
assim 144 individuos avaliados por teste (sendo 128 na primeira fase e 16 na segunda fase).
A quantidade de apostadores foi mantida em 5 durante toda a execucdo e a mascara
utilizada foi de tamanho 3.

Em cada teste com o algoritmo genético foram executadas 18 iteracGes, totalizando
144 individuos avaliados por teste (nimero de avaliacGes iguais as do PRM-EB, para que a
comparacao fosse justa). O tamanho da populagdo utilizada foi de 8 individuos e a taxa de
mutacdo foi de 0,2. Utilizou-se o elitismo somente com o melhor individuo, ou seja,
somente o melhor individuo de uma geracdo era levado automaticamente para a geragdo
seguinte. A codificacdo de cada individuo foi feita da mesma forma do que a do vetor-
solugédo do PRM-EB.

A figura 16 mostra um caso aonde 0 PRM-EB reduziu a rota gerada pelo PRM em
21,78%. Os pontos amarelos séo os nos selecionados como fazendo parte da melhor rota
gerada pelo PRM, juntamente com as linhas verdes claras, que formam a rota percorrida.
Os pontos pretos mostram os pontos finais resultantes da otimizacéo através do PRM-EB,

assim como as linhas verdes escuras. Pode-se ver que a rota € bem mais retilinea e por isto
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a reducdo do tamanho deste é consideravelmente grande, principalmente nas partes inicial e

final do trajeto.

Figura 16: Exemplo de rota otimizada pelo algoritmo de apostas.
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6.1 Analise dos resultados
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Figura 17: Percentual de melhora do PRM apés utilizar o PRM-EB - Obst-M.

A figura 17 mostra o percentual de melhora da rota do PRM-EB em comparagéo
com o PRM cléssico, assim como seus respectivos intervalos de confianga (alfa=5%), nos
cenarios mistos (com todos os tipos de obstaculos citados). Nota-se que conforme aumenta
0 numero de obstaculos no ambiente, aumenta também o percentual de melhora do PRM-
EB, porém esse aumento é cada vez menor. A mesma coisa acontece com a otimizagdo por

algoritmos genéticos.
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Figura 18: Média do tamanho das rotas geradas, antes e depois de utilizar o PRM-EB -
Obst-M.

A figura 18 mostra a média do tamanho das rotas geradas, antes e depois de utilizar
0 PRM-EB, assim como seus respectivos intervalos de confianca (alfa=5%), para os
cendrios com obstadculos mistos. Nota-se que as rotas ap6s a otimizacdo sao
estatisticamente menores que as rotas antes da otimizacdo, independente do nimero de
obstaculos. Sdo também estatisticamente menores do que a otimizacdo por algoritmos

genéticos em todos os cendrios, independente da quantidade de obstaculos no cenario.
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Figura 19: Percentual de melhora do PRM ap6s utilizar o PRM-EB - Obst-Q.

A figura 19 mostra o percentual de melhora da rota do PRM-EB em comparacao
com o PRM cléssico, assim como seus respectivos intervalos de confianga (alfa=5%), nos
cenarios com obstaculos quadrados. Nota-se que o comportamento/tendéncia é bastante
similar ao dos cendrios Obst-M, porém com taxas de percentual de melhora bem menores,
tanto para 0 PRM-EB quanto para a otimizacdo por algoritmos genéticos. Essa taxa de
otimizacdo ser menor para ambientes com obstaculos quadrados se justifica pela facilidade
do PRM em lidar com este tipo de ambiente. O PRM puro ja constroi caminhos bastante
razoaveis para este tipo de cenario, restando pouca coisa para ser otimizada, seja pelo

algoritmo PRM-EB ou pelo algoritmo genético.
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Figura 20: Média do tamanho das rotas geradas, antes e depois de utilizar o PRM-EB -
Obst-Q.

A figura 20 mostra a média do tamanho das rotas geradas, antes e depois de utilizar
0 PRM-EB, assim como seus respectivos intervalos de confianca (alfa=5%), para 0s
cenarios com obstaculos quadrados. O comportamento é novamente similar ao Obst-M,
porém com rotas bem menores em ambientes somente com obstaculos quadrados, devido a

simplicidade dos obstaculos, que facilitam o robé a encontrar uma rota menor.
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Figura 21: Percentual de melhora do PRM ap6s utilizar o PRM-EB - Obst-R.

A figura 21 mostra o percentual de melhora da rota do PRM-EB em comparacao
com o PRM classico, assim como seus respectivos intervalos de confianca (alfa=5%), nos
cenarios com obstaculos retangulares. A taxa de otimizacdo do Obst-R cresce mais rapido
do que para cenarios Obst-M e Obst-Q. Vale ressaltar que em todos os casos a diferenca de
percentuais de melhora do algoritmo PRM-EB com o algoritmo genético é estatisticamente

significativa.
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Figura 22: Média do tamanho das rotas geradas, antes e depois de utilizar o PRM-EB -
Obst-R.

A figura 22 mostra a média do tamanho das rotas geradas, antes e depois de utilizar
0 PRM-EB, assim como seus respectivos intervalos de confianca (alfa=5%), para os
cenarios com obstaculos retangulares. As rotas geradas nos cenarios Obst-R sdo as maiores
entre todos os tipos de cenarios testados. Isto ocorre porque como existem alguns ambientes
compridos no eixo vertical e outros compridos no eixo horizontal o robd tem que fazer
geralmente um caminho em formato de “V” ao invés de se aproximar de uma linha reta
diagonal. Nos testes para este tipo de cenério, quando a taxa de ocupagdo é mais alta ndo
podemos ver diferencas estatisticamente significativas entre as otimizacGes por algoritmos
genéticos e o PRM-EB, embora o0 PRM-EB apresente melhores resultados nos testes

efetuados.
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Figura 23: Percentual de melhora do PRM apds utilizar o PRM-EB - Obst-C.

A figura 23 mostra o percentual de melhora da rota do PRM-EB em comparacao
com o PRM classico, assim como seus respectivos intervalos de confianca (alfa=5%), nos
cenarios com obstaculos circulares. A taxa de otimizacdo para cenarios Obst-C mostra um
padrdo de crescimento da taxa de otimizacdo parecido com o de cenarios Obst-Q. A
diferenca é que a taxa de otimizacdo para cenarios Obst-C tem valores um pouco menores,

devido a facilidade um pouco maior do cenario.
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Figura 24: Média do tamanho das rotas geradas, antes e depois de utilizar o PRM-EB -
Obst-C.

A figura 24 mostra a média do tamanho das rotas geradas, antes e depois de utilizar
0 PRM-EB, assim como seus respectivos intervalos de confianca (alfa=5%), para 0s
cenarios com obstaculos circulares. O tamanho das rotas sdo bastante similares ao tamanho
das rotas de cenarios Obst-Q. Esta semelhanca provavelmente se deve ao fato de um circulo

ter um formato mais préximo de um quadrado do que dos demais tipos de obstaculos.
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Figura 25: Percentual de melhora do PRM ap6s utilizar o PRM-EB - Obst-V.

A figura 25 mostra o percentual de melhora da rota do PRM-EB em comparacao
com o PRM classico, assim como seus respectivos intervalos de confianca (alfa=5%), nos
cenarios com obstaculos em forma de "V". Este € o cenario que tem a maior taxa de
otimizag&o entre os cenarios testados e isto ocorre devido & complexidade do cenario Obst-
V. Este tipo de cenario € um dos cenarios mais dificeis para a grande maioria dos
planejadores de rotas (APF, WP, RRT, EST, ARW, etc.) e ndo somente para o0 PRM. E
interessante ressaltar que a otimizacdo PRM-EB apresentou em geral melhores resultados

para os cenarios mais dificeis, o que corrobora a sua utilidade.
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Figura 26: Média do tamanho das rotas geradas, antes e depois de utilizar o PRM-EB -
Obst-V.

A figura 26 mostra a média do tamanho das rotas geradas, antes e depois de utilizar
0 PRM-EB, assim como seus respectivos intervalos de confianca (alfa=5%), para os
cenarios com obstaculos em forma de "V". Este é o tipo de cenario que gera a terceira
maior média de tamanho de rota, perdendo somente para 0s cenarios Obst-R e Obst-M,
porém cabe ressaltar que diferentemente da analise do Obst-R, esta analise nos mostra que
as diferencas entre os dois tipos de otimizagdo testados (genético e PRM-EB) séo

estatisticamente significativas em todas as taxas de ocupagdo do mapa por obstéculos.
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Figura 27:Taxas de otimiza¢do: Método de otimizagéo X Tipo de cenario.

A figura 27 mostra as taxas de otimizacdo para todos os tipos de cenarios que foram
gerados com 16 obstaculos, juntamente com seus respectivos intervalos de confianca
(alfa=5%), cruzando cada método de otimizagdo testado com cada tipo de cenério. Em
todos os cenarios, 0 PRM-EB tem um percentual significativamente melhor do que a
otimizacdo por algoritmos genéticos. Verifica-se também que os cenarios nos quais as
otimizacdes surtem mais efeitos sdo os cenarios Obst-M, Obst-R e Obst-V. Ou seja, 0

PRM-EB é ainda mais 0til quando se utiliza ambientes com obstaculos mais complexos.
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Figura 28:Tamanho médio das rotas geradas: Método de otimizacao X Tipo de cenério.

A figura 28 mostra os tamanhos médios das rotas geradas pelos métodos testados

(PRM, PRM com otimizacdo genética e 0 PRM-EB) para todos os tipos de cenarios que

foram gerados com 16 obstaculos, juntamente com seus respectivos intervalos de confianca
(alfa=5%). As maiores rotas sdo geradas em ambientes Obst-R, Obst-V e Obst-M. O PRM-
EB produz rotas estatisticamente menores do que as rotas geradas pelas otimizacaos

genéticas em todos 0s casos (excetos nos cenarios Obst-R, aonde essa diferencdo nédo é

estatisticamente significativa).
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7 Conclusao

O PRM-EB (Probabilistic Roadmaps - Evolutionary Betting), algoritmo proposto
nesta dissertacdo, foi elaborado baseando-se no algoritmo cléassico de PRM e na teoria de
apostas, acrescido de algumas otimizacdes locais (como, por exemplo, 0 uso de pontos
médios para encurtamento de rotas). O objetivo de se propor um novo algoritmo para a
otimizacdo de PRM foca precisamente na mais conhecida deficiéncia do PRM que € a de
gerar rotas nem sempre tdo proximas da rota 6tima. Ainda que o PRM-EB gere uma rota
que passa pela mesma quantidade de n6s que o caminho encontrado pelo A*, os
experimentos mostraram que o tamanho total da rota gerada é normalmente menor.

Os experimentos efetuados também mostraram resultados muito significativos
notadamente em ambientes complexos, nos quais 0 PRM classico demonstra um
desempenho acanhado. Os obstaculos em forma de V, por exemplo, que séo conhecidos por
acrescer bastante dificuldade na geracdo de rotas livres de obstaculos sem que um rob6
fique preso em minimos locais, foram particularmente experimentados e, precisamente
neste contexto, 0 PRM-EB mostrou solucdes bastante eficientes. Portanto, o PRM-EB
demonstrou maiores percentuais de reducdo das rotas justamente nos cenarios mais dificeis
para 0 PRM, o que sugere que o PRM e o algoritmo de apostas sdo efetivamente metodos
complementares.

O tempo de execugdo no PRM-EB ndo foi motivo de preocupagdo nas
experimentacdes. Com efeito, assim como acontece com algoritmos evolutivos, a preciséo e
convergéncia sobrepujam a preméncia de economizar tempo. Ademais, no exemplo de um

chdo de fabrica (aonde um robd transportador fard a mesma rota indmeras vezes) a
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economia de tempo que o robd tera, ao final do dia de trabalho, tendo escolhido sempre a
menor rota, certamente é mais significativa do que o tempo de execucdo gasto para achar a

melhor rota pelo PRM-EB.

7.1 Trabalhos futuros

Alguns trabalhos futuros poderiam aperfeicoar ainda mais o algoritmo proposto
nesta dissertacao, tais como:

1. Testar o PRM-EB em ambientes dinamicos;

2. Inserir otimizacGes pontuais no PRM-EB (a otimizacdo por pontos médios, por
exemplo, é demasiadamente simples e poderia ser substituida por métodos mais
elaborados);

3. Testar o PRM-EB em ambientes estaticos com taxa de ocupacdo de obstaculos
acima de 50% ou superior;

4. Testar o PRM-EB em ambientes maiores e também em ambientes com mais

dimensoes.
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