914

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 18, NO. 5, MAY 2020

Trajectory Planning Using Artificial Potential Fields
with Metaheuristics

J. Batista, D. Souza, J. Silva, K. Ramos, J. Costa, L. dos Reis and, A. Braga

Abstract—The use of industrial robots has grown over the
years, making production systems increasingly efficient. Within
this context, some limitations appear that can delay the produc-
tive process causing damages to the production. These limitations
are robot stops, for example. Stops can be caused by various
factors, such as accidents, collisions of manipulator robots with
operators or other equipment. The main contribution of this
research is to improve the Artificial Potential Field (APF) using
Particle Swarm Optimization (PSO), Genetic Algorithm (GA)
and Differential Evolution (DE) by optimizing the APF parame-
ters in collision avoidance. We present as results: the trajectories
generated by a planar manipulator robot; the position errors
between the final position and the last position of the generated
trajectories; and the computational cost of the PSO, GA and DE
algorithms to find the parameters of the APF algorithm.

Index Terms—Trajectory generation, Artificial potential fields,
Collision avoidance, Particle swarm optimization, Genetic algo-
rithm, Differential evolution.

I. INTRODUCAO

O intuito de suprir a crescente atividade produtiva

mundial, as indudstrias dos mais diversos setores tém
encontrado na modernizagdo e na automacgdo de seu chdo de
fabrica importantes aliados. Um dos aliados em especial, tém
se tratado da utilizacdo de robds na realizacdo de tarefas. De
fato, a utilizacdo de robds em tarefas de manipulacdo teve um
crescimento significativo no contexto de produgdo industrial
nos udltimos anos[1].

A referida difusdo dos robds em ambiente industrial propi-
ciou, ao longo dos anos, que vdrios métodos fossem desen-
volvidos com o intuito de monitorar e controlar robds moveis
ou robds manipuladores. Com isto, os mesmos adquiriram a
capacidade de operar em ambientes perigosos para 0s seres
humanos como, por exemplo, além da atmosfera terrestre, em
exploragdes aquaticas, no transporte de materiais, entre outros
[2].

O problema da prevencdo de colisdo que se pde é o de
ndo apenas detectar uma “travessia de fronteira" e ndo apenas
tomar a decisdo de desligar o rob0, mas permitir que o agente
de automacdo possa estar na cena, coexistindo em modo
harmdnico, evitando a colisdo com outros equipamentos ou
outros robds. Isto requer a implementagdo de um algoritmo
que detecte um obstdculo em movimento e, antevendo colisdo,
evite-a. Para este fim, existem duas abordagens tradicionais
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para a geracdo de caminhos livres de colisdo, sdo elas: os
algoritmos que utilizam Campos Potenciais Artificiais - CPA
(Artificial Potential Fields - APF) [3] e aqueles baseados
em Mapas de Rotas Probabilisticos (PRM - Probabilistic
Roadmap Methods) [4].

Campos Potenciais Artificiais tem sido bastante utilizados
por diversos pesquisadores em vdrias aplicagdes para geragio
de trajetdria livre de colisdo. Dentre as aplicagdes, pode-se
citar: veiculos aéreos ndo tripulados (VANT), robos méveis,
rob0s manipuladores industriais, robdtica com aplicacdo na
medicina, carros auténomos, dentre outras [5], [6].

CPA podem ser melhorados com a utilizagdo de out-
ros algoritmos, como a utilizacdo de metaheuristicas para
otimizar as contantes desse algoritmo. Metaheuristicas sdo
métodos heuristicos para resolver de forma genérica problemas
de otimizacdo. Sdo geralmente aplicadas para otimizar uma
fun¢do ou um algoritmo para os quais ndo se conhece o0s
parametros eficientes [7].

O objetivo deste trabalho € apresentar a simulacdo do
algoritmo de campos potenciais, na geracdo de trajetdria livre
de colisdo de um manipulador SCARA (Selective Compli-
ance Assembly Robot Arm), com Otimizacdo por Enxame
de Particulas (PSO), Algoritmo Genético (GA) e Evolucdo
Diferencial (DE). Essas metaheuristicas serdo utilizadas para
otimizar as constantes de repulsdo do campo potencial do
ponto inicial e dos obsticulos e a constante de atra¢do do ponto
final que estdo relacionadas diretamente com a intensidade da
forca resultante do campo potencial, ou seja elas definirdo o
quanto melhor ou pior € o campo potencial na geracdo de tra-
jetdrias livres de colisdo. Como resultados, sdo apresentados:
as trajetdrias livres de colisdo, o erro médio entre ponto final
da trajetéria gerada pelo CPA e ponto final de destino e custo
computacional de cada algoritmo.

A. Contribuicoes

As motivagdes para a realizagdo deste trabalho sdo: a
demora para conseguir encontrar os pardmetros de forma
empirica tornando o processo dispendioso [5]; algumas abor-
dagens usam-se busca exaustiva para ponderar parametros, o
seu ponto negativo € o custo computacional, causando estouro
de pilha e o tempo limite excedido ao se comparar com
atividades reais.

Este artigo traz uma melhoria no algoritmo de CPA classico
no sentido de determinar os parametros de forma otimizada, e
trajetérias mais suaves pois as metaheuristicas vao encontrar
os parametros de forma mais rdpida a partir de uma funcio
que é a soma das forgas do algoritmo de CPA.
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Este artigo estd organizado da seguinte maneira. A Se¢do
IT apresenta a fundamentagdo sobre o manipulador SCARA,
CPA, GA, PSO e DE. Na Secao III € apresentada a revisao
bibliografica utilizada neste trabalho. A Secdo IV apresenta
a metodologia do trabalho, como foram utilizadas as meta-
heuristicas com o CPA. As simula¢des e resultados obtidos
sdo apresentados na Secdo V. Finalmente, as conclusdes e
trabalhos futuros sdo mencionados na Se¢do VI

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta se¢do sdio apresentadas os assuntos sobre: os detalhes
sobre o manipulador SCARA, Campos Potenciais Artificias,
Otimizacdo por Enxame de Particulas, Algoritmos Genéticos
e Evolugdo Diferencial.

A. Manipulador SCARA

O manipulador SCARA utilizado neste trabalho é um robd
de quatro graus de liberdade (GDL), sendo que aqui sera
trabalhado com dois GDL, a Fig. 1 mostra o robd. Por ser
um robo tipo SCARA de 4 GDL, as duas primeiras juntas, a
partir da base, sdo de rotagdo em torno de eixos verticais e
trabalhando portanto num plano horizontal (plano xy), como
se fosse um robd de 2 GDL planar.

Fig. 1. Manipulador robético tipo SCARA.

Neste trabalho, o manipulador SCARA serd considerado
como um ponto, cuja posi¢do estd localizada no end-effector,
ou seja, serd a posicdo no espago cartesiano de duas dimen-
soes.

B. Campos Potenciais Artificiais

O método de CPA foi introduzido por Khatib em 1986
[3], onde sua pesquisa foi aplicada, inicialmente, em robds
manipuladores com um ponto alvo e com obstaculos estaticos
e em movimento. Neste método, considera-se uma posi¢do de
um ponto que se move num campo de forcas. O ponto final
fornece uma forga atrativa e os obstaculos, forcas repulsivas.
No método de campos potenciais artificiais o manipulador se
move em um campo de forgas [3].

Apesar deste método ter sido inicialmente utilizado em
robds manipuladores, atualmente, a maioria das aplicacdes sdo
na robética mével [8]. O método de CPA deve o seu nome ao
fato de que um campo (vetorial) de forcas F'(z) ser derivado
de um campo (escalar) potencial U(x) [9].

1. Planejamento de trajetoria utilizando campos poten-
ciais artificiais

A utilizacdo de campos potenciais artificiais consiste de
um ponto inicial @niciai, que gera uma forca repulsiva, o
alvo gfinai, fornece uma forga atrativa e os obstdculos, forgas
repulsivas.

O método de campos potenciais artificiais € devido ao
campo (vetorial) de forgas F'() ser derivado de um campo
(escalar) potencial U(6).

F(a) = VI[U(0)] M

A fungéo potencial U(6) € tipicamente definida no es-
paco livre como a combinagdo linear de um campo atrativo,
Uatr(6), que puxa o robd para a posi¢do alvo, e de um
potencial repulsivo, U,.p(8), que o empurra para longe dos
obstaculos [10]. Assim, considerando a presenca de um tnico
obstaculo, define-se as coordenadas da posicdo do obsticulo
como sendo Oops = (O10bs,020ps), @ posi¢do do alvo por
Batvo = (B1alvo, O2aiv0)> € a posi¢do do centro do robd por
6 = (61, 02) (no caso de um robd mével) ou origem do sistema
de coordenadas da ferramenta (no caso de um manipulador),
a trajetéria gerada € funcdo do seguinte campo de potencial
artificial, dado por (2):

U(O) = Uatr(e) + Urep(a) 2)

onde U () é o potencial resultante do campo artificial, Uy, (0)
€ o potencial atrativo produzido pela posi¢do do alvo, 04y, N0
centro do robd, 0, e Ump(9) ¢é o potencial repulsivo induzido
pelo obstaculo em 6. O vetor que representa a forga que deve
ser aplicada no centro do rob6 movel ou ferramenta de um
manipulador é dado por:

F(0) = Fur(8) + Frep(0) 3)
com
Fatr(e) = _V[Uatr(0>] (4)
(S
Frep(e) = _V[Urep(e)} %)

onde F'() é a forca resultante, Fi,;-(6) é uma forca atrativa
que guia o centro do robd ao alvo, e Fy..,(6) ¢ uma forga
que induz uma repulsdo artificial da superficie do obsticulo
produzida por U,.,(0) [11]. A geragdo de trajetéria usando
campos potenciais € um método que pode ser utilizado para
planejamento global off-line, quando o ambiente do robd é
conhecido a priori, ou em planejamento local on-line quando
o ambiente é desconhecido e a presenga dos obstdculos vai
sendo detectada pelos sensores montados no robd [12].

2. Forca de repulsao da posi¢ao inicial

Com a defini¢do da posicdo inicial, uma forca de repulsdo
pode ser gerada na mesma. E uma maneira de garantir que a
inércia do movimento serd vencida e também que nio haverd
um minimo local na posicdo inicial. A fun¢do adotada para
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representar o campo potencial de repulsdo da posicdo inicial
foi [13]:
Ura,y) = = ©
V(@ —20)2+ (y — y0)?

onde K, é o parametro da intensidade desta repulsdo na
posicdo inicial, ou seja, K, € o pardmetro que define a
intensidade do campo de repulsdo para a posicdo inicial. x
e y sdo os pontos de referéncia para o CPA; zy e yg sdo os
pontos iniciais onde o robd ird iniciar a trajetoria.

3. Forca de atracao da posicao final

Com a defini¢do da posi¢ao final, uma forca de atragdo pode
ser gerada na prépria posicdo inicial. A funcdo adotada que
representa o campo potencial de atracdo para posi¢do final foi
adotada como [8]:

Ualry) = g Kal@ — 20’ + o —9p?) @)

onde K, é um pardmetro da intensidade de atracdo a posicio
final, ou seja, K, é o pardmetro que define a intensidade do
campo de atracdo para posicdo final. x e y sdo os pontos
de referéncia para o CPA; xy e y; sdo os pontos finais da
trajetéria gerada.

4. Forca de repulsao do obstaculo

Com a defini¢do dos obstaculos, ou seja, as coordenadas
que representam a localizacdo dos centros dos obsticulos
(Zoi, Yoi)» sd0 geradas as forcas de repulsdo. A fungio que
representa a repulsdo devido a presenca de um obstdculo foi
adotada como [8]:

K,
V@ =20 + (Y~ i)
onde K, é um parametro que controla a intensidade do campo
potencial de repulsdo aos obstdculos, ou seja, K, define a
intensidade deste campo de repulsdo [8]. x e y s@o os pontos

de referéncia para o CPA; x,; € y,; S0 os pontos que definem
a posic@o do obstaculo.

Us(w,y) = ®)

C. Otimizagdo por Enxame de Particulas

Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm
Optmization - PSO) € um algoritmo heuristico baseado no
comportamento social de um bando de pdssaros. O método
foi proposto por Eberhart e Kennedy em 1995 [14], tem
como objetivo buscar a solucdo 6tima, em um espago de
busca, através da troca de informagdes entre individuos de uma
populacdo determinando qual trajetéria cada um deles devera
tomar no espaco de busca. O PSO possui algumas vantagens
tais como facilidade de implementacdo e rdpida convergéncia,
porém muitas vezes enfrenta um problema em que as suas
particulas ficam “presas” em 6timos locais. Esse problema é
muitas vezes chamado de convergéncia prematura [15].

Neste algoritmo, os individuos, chamados agora de particu-
las funcionam como um conjunto de péssaros que buscam por
um formato de voo considerando a posi¢do de cada particula
dentro do espacgo, isso € em decorréncia de uma curva de
evolucdo dentro da sociedade ou conjunto de particulas. Cada
particula terd seu sucesso definido por tendéncia geral da
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populacdo [15]. A posicdo num instante t € atualizada por
x;(t) e no tempo futuro ¢ + 1 serd dada por:

onde v;(t) é a velocidade [7]. Cada particula apresentard um
componente cognitivo, que serd uma relacao da distancia entre
ela mesma e o melhor (optimal solution), além da componente
social que é o entendimento do conjunto sobre a existéncia
de uma dada particula. Para esse problema utilizou-se o PSO
global (Global best PSO), no qual a velocidade da particula é

atualizada por:

vij(t+ 1) = vij (t) + car1 () [yi; (1) — 24 (2)]

Feara(8)[Gi5 () — i (2)]

para v;;(t) sendo a velocidade da particula, numa dada dimen-

sdo no instante t. Novamente, c; € co sd@0 os parametros de

acelerac@o. A informagdo da melhor particula é dada por ;;
e ¥;; € a melhor posi¢do desde o comego [7].

Ao contrdrio de outras técnicas de computacdo evolutiva,
no algoritmo PSO, cada particula estd associada a uma ve-
locidade. Particulas voam por meio do espaco de busca com
velocidades que sdo ajustados dinamicamente de acordo com
seus comportamentos histéricos. Finalmente, as particulas t€ém
uma tendéncia a percorrer a melhor 4rea de pesquisa ao
longo do processo de busca [7]. As trajetdrias das juntas do
manipulador podem ser otimizadas utilizando uma estratégia
que divide o robd em vadrias func¢des de aptiddo para realizar o
ajuste ideal com PSO modificado com operador de crossover
[16].

(10)

D. Algoritmos Genéticos

O algoritmo Genético é comumente usado para encontrar
solucdes de problemas com um grande espago de busca,
problemas com muitas restricdes e com diversos parametros
com grande possibilidade de combinagdes [17]. Isto se aplica
ao problema em questao pois serdo encontrados os pardmetros
que irdo melhorar o CPA, para gerar uma trajetdria otimizada.
A ideia ao se utilizar GA é que ele seja capaz de evoluir
uma populagdo de solugdes candidatas de um determinado
problema, de modo que um operador inspirado por variagdo
genética natural e selecdo natural encontrard melhor solucao
[17]. A Fig. 2 sintetiza o processo de busca e escolha da
melhor solucio.

Cada individuo gera uma solucdo de acordo com a busca
para satisfazer os valores dos parametros. A partir disso,
serd avaliado como o melhor individuo evolui ao longo da
busca; entende-se por melhor individuo aquele que tem menor
custo (fitness). Os individuos com melhores avaliagdes serdo
selecionados para gerar novos individuos, formado, assim, uma
nova geragdo de solugdes [18].

Quando gera-se um conjunto de solugdes (populagdo) uti-
lizando algoritmo genético, esses resultados sao avaliados indi-
vidualmente, recebendo uma nota de acordo com a necessidade
e limitacdes impostas pelo projeto. Para fazer essa avaliacdo,
o GA utiliza uma relacio de fitness onde serdo encontrados os
melhores parametros.
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[Inicializagéo estocéstica da populagéo}

[Célculo da aptiddo de cada individuo}i
Obteve convergéncia ?

Fim de execugao

[Geragéo de descendentes]i

Fig. 2. Passos para implementacdo do GA.

E. Evolugdo Diferencial

O algoritmo Evolu¢do Diferencial (do inglés Differential
Evelucionary - DE é semelhante ao Algoritmo Genético - GA),
diferenciando-se pelo fato de que o dado tratado, os individuos
de uma suposta populagdo representam um distanciamento
de uma certa populacdo inicial. A posi¢do do individuo no
conjunto tem preponderancia sobre o que costuma-se chamar
de fitness function (aptiddo). A populacdo inicial é definida de
forma pseudoaleatéria e uniforme. A selecdo aqui usada é do
tipo torneio.

A equacdo para o algoritmo DE pode ser vista a seguir:

(1)

onde z sdo os vetores do algoritmo; 1,142,735 € 1,2... sd0 0s
indices mutuamente distintos; F' € uma contante que determina
o tamanho do passo a ser dado na dire¢do definida pelo vetor
diferenca.

ui(t) = 21 (t) + F(@iz0) + Tizr))

III. REVISAO DA LITERATURA

Os trabalhos apresentados por [19] e [31] destacam a utiliza-
¢do de CPA para geracdo de trajetdrias e desvio de obstaculos
em veiculos aéreos ndo tripulados (VANT). Estes trabalhos
utilizam o método de campo potencial, uma vez que tem uma
estrutura simples, baixa complexidade computacional e fécil
de implementar, além de ser utilizado na navegacio auténoma
em ambientes conhecidos ou ndo. [19] citam alguns métodos
propostos para resolver problemas de desvio de obsticulos,
tais como sistema de visdo computacional, radar, Sistema de
Posicionamento Global (GPS), digitalizacdo de laser, entre
outros, porém utilizou-se CPA, pois apresenta simplicidade
para implementacdo e andlise matematica. O CPA foi aplicado
em um quadrirrotor para evitar colisdes, pois voa em baixa
altitude.

As pesquisas realizadas por [20] e [21] propdem estratégias
onde o método de CPA ¢ utilizado com outros métodos para
resolver o problema de minimos locais em navegacdo de
robds méveis em ambientes de exploragdo. Um método usa
0o CPA melhorado com base em um campo simultdneo, onde
as fungdes potenciais sdo utilizadas para calcular o caminho
otimizado e encurtar a distancia do percurso planejado. Uma
outra abordagem € usar o campo vetorial calculado a partir

da solug@o numérica definida como Problema do Valor Limite
(PVL) que gera um caminho suave e livre de minimos locais.

No trabalho de [22], os autores aplicaram CPA para gerar
um caminho livre de colisdes para um manipulador mdvel
desviar de obsticulos estdticos em um ambiente conhecido.
Essa aplicacdo apresenta novos desafios pois a dificuldade
de geracdo de trajetéria aumenta com a quantidade de GDL
do manipulador. Além disso, a utilizacdo de manipuladores
com muitos GDL envolve outros problemas, tais como mod-
elar seu ambiente de trabalho (geralmente desestruturado,
desconhecido ou parcialmente conhecido). Outro trabalho, de
simulag@o, apresentado por [23] € a aplicacdo de CPA com
Fuzzy em um robo planar paralelo para evitar colisdo entre
suas partes mecanicas (/inks e a estrutura do robd) e obstaculos
em seu espaco de trabalho.

As pequisas realizadas por [24] e [25] apresentam trabalhos
onde utiliza o método de CPA em um robd assistente de
cirurgia de implante dentdrio. No primeiro trabalho o CPA ¢é
aplicado em um manipulador de cinco GDL onde manipulador
é adaptado para encontrar a posi¢do e ajuste do angulo.
No segundo trabalho, foi utilizado um sistema de navegacdo
baseado em visdo estéreo implementado em um robd de trés
GDL. Os trabalhos se propdem a trés requisitos, que sdo: 1) o
usudrio pode liberar ou mover o manipulador quando estiver
distante do destino; 2) o manipulador ird aplicar a forca de
ajuste para convergir para o destino; 3) o manipulador vai
aplicar a forca necessdria para evitar colisdes ao passar do
ponto de destino.

O algortmo de PSO pode ser utilizado como um método
de planejamento de trajetéria usando uma funcao de valor de
estado e uma Otimizagdo Interativa por Enxames de Particulas
(IPSO) [26], [27]. No trabalho de [28] foi utilizado Algoritmo
Genético (AG) na geracdo de trajetéria para um robd de 8
GDL que pode andar em terreno plano e subir escadas com
deformagdo no solo. O método proposto usa splines para mod-
elar os angulos de cada junta com uma unica camada do AG,
0 que a torna mais rapida e simples do que outros modelos.
O método incorpora a dindmica de um robd 8 GDL real para
encontrar o maximo de energia ideal. Pode-se citar [29], onde
utilizaram AG para filtragem de dados para fazer uma primeira
selecdo de genes de DNA. Um AG combinado com um
recozimento simulado e um classificador SVM (Mdquina de
Vetor de Suporte), depois uma segunda selecdo e classificacio
sdo realizadas a partir de um subconjunto de genes. Com
a combinacdo dessas técnicas, foi possivel melhorar taxa de
classificacdo obtida com um subconjunto de genes pequenos.

Na pesquisa de [30], foi utilizada Evolug¢do Diferencial
(Differential Evolution - DE) com estratégia para encontrar
a solucdo oOtima de trajetérias para um manipulador de 7
GDL em um espago qualquer. Os resultados da simulacio sao
apresentados para planejamento de trajetéria do manipulador
de 7 GDL utilizando a cinematica redundante montado em em
um espaco flutuante.

Como apresentado nas referéncias, a utilizagdo de CPA ¢é
bem ampla na geracio de caminhos livre de colisdo, bem como
as metaheuristicas utilizadas neste trabalho, que sao PSO, AG
e DE.
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IV. METODOLOGIA

O planejamento de trajetéria pode ser tratado como um
problema de otimizagdo, isto €, encontrar o minimo global em
U, a partir da configuracgdo inicial 0;;,;ci4;. Um dos algoritmos
mais faceis para resolver este problema € através do gradiente.
Neste caso, o gradiente negativo de U pode ser considerado
como uma forca que atua sobre o robd, ou seja estd ligado
diretamente ao movimento das juntas [9]. De maneira geral,
o campo U é um campo resultante de uma adi¢cdo onde
uma parcela constitui a atracdo e a outra parcela constitui a
repulsdo, como mostrado na equagdo (2). A forca resultante
dos campos potenciais artificiais que deve ser aplicada no robd
¢ dada conforme a equagdo (3).

A acdo total do campo potencial, para o manipulador planar,
¢é obtida pela soma de cada for¢a em sua respectiva direcio
[8], ou seja

F(x,y) = Faya(z,y) + Foyr(2,9)
+Fryo(xa y)

A equacdo (12) foi utilizada como funcdo de avaliacdo
(fitness) para realizar a simulag@o do algoritmo do PSO, do GA
e DE. A equac@o (12) foi minimizada para encontrar a melhor
forca do campo potencial e a partir dai serem determinados
os valores dos pardmetros K,, K, ¢ K,.

Para a geracdo de trajetéria do manipulador SCARA (Se-
lective Compliance Assembly Robot Arm), livre de colisdo,
foi considerado o espago cartesiano (xy), pois para realizar
a implementa¢do do caminho resolve-se a cinemdtica inversa,
a partir dos pontos obtidos pelo CPA, em seguida, pode ser
aplicado em qualquer manipulador que tenha o espaco de
trabalho compativel. O caminho gerado deve evitar a colisdo
de dois obstaculos circulares. com tamanhos iguais cujo raio
€ igual a 2 cm. O cendrio para a simulacdo € formado pela
posicao inicial do robd, posicdo final do rob6 e o obsticulo
(circulos). As posicdes sao dadas no sistema de coordenas
cartesianas.

Foram utilizados para a implementa¢do do algoritmo a
posi¢do inicial do robd, no espago cartesiano, (0, 4) e a posigédo
final (0, -4).Para os obstaculos utilizou-se as posi¢des (1,2; 0)
para o obstaculo 1 (que se encontra mais a esquerda), e (0;
-1,5) para o obsticulo 2 (que se encontra mais a esquerda)
na cena, posi¢des essas que definem o centro dos mesmos no
espago cartesiano.

Um ponto importante com relacdo a metodologia adotada
estd no fato de que a partir das técnicas utilizadas, o obstiaculo
aqui apresentado tem o formato de um circulo, reduzindo a
geracdo de minimos locais no momento do planejamento de
caminhos para o algoritmo CPA, conforme indica Volpe e
Khosla (1990) [32], além do fato de tornar o sistema capaz
de analisar obstdculos de vdrios formatos como triangular,
retangular e trapezoidal que também reduzem a geracdo de
minimos locais no planejamento de caminhos.

12)

A. Algoritmo PSO

Realizou-se vdrias simulagdes do algoritmo PSO, variando o
nimero de itera¢des (geracdes) e também o nimero de particu-
las. O melhor resultado do algoritmo foi para 30 particulas e
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para 50 iteracdes que apresentaram os melhores valores para
o CPA e teve uma convergéncia entre a melhor particula, a
solucdo e a média de todas as particulas.
Para o algoritmo do PSO foram utilizados os seguintes
valores dos elementos:
o Quantidade de particulas = 30 particulas;
o Parimetros cognitivos e sociais (taxas de aprendizado -
Cc1 € CQ) = 2;
o Iteragcdes = 50;
o Fator de inércia (w) = 0,5;
e Geracdo da populacdo inicial = usado um rand numa
equagdo genérica que se restringe ao intervalo [-1, 1].
O algoritmo PSO, ¢ apresentado a seguir:

Algoritmo PSO

: inicialize a nuvem de particulas;

: repita

:parai =1 até m

:se f(z;) < f(p;) entdo

Pi = T4;

:se f(z;) < f(g) entdo

g = Zi;

: fim se

: fim se

10: para j =1 até n

11: r; = rand(), r2 = rand();

12: vij = wvij + e1r1(pi — T45) + cara(gs — ij);
13: fim para

14: z; = x; + v;;

15: fim para

16: até satisfazer o critério de parada

NeJ

O critério de parada utilizado no algoritmo PSO foi o
nimero de geragdes do algoritmo.

B. Algoritmo Genético (GA)

Para vérias simula¢des com o GA, utilizou-se os seguintes
valores dos pardmetros do algoritmo, que foram os que apre-
sentaram o melhor desempenho:

o Tamanho da populacido = 30 individuos;

o Probabilidade de cruzamento = 0.8;

« Probabilidade de mutacao = 0,01;

o Niimero de geragcdes = 50;

O algoritmo GA, é apresentado a seguir:

O critério de parada utilizado no GA foi o nimero de
geragdes do algoritmo.

C. Algoritmo DE

Para o algoritmo de DE utilizou-se os seguintes valores dos
parimetros do algoritmo:

o Tamanho da populacdo (NP) = 30 individuos;

o Nimero de gera¢des = 50 geracdes

e Probabilidade do cruzamento (CR) = 0,9;

« Tamanho do passo a ser dado na diferenca (F) = 0,5.

O algoritmo DE, é apresentado a seguir:

O critério de parada utilizado no algoritmo DE foi o nimero
de geracdes do algoritmo.
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Algoritmo GA
: inicializa populaciao P;
: repita
: selecione uma subpopulagdo P’;
para i < 1 até cruzamento CR faca
: escolha S, Sy € P/, aleatoriamente;
filho < cruzamento (S, 52);
:se f(S1) > f(S2) entdo Sy < S1;
: sendo S, — So;
s f(Squz) < f(filho) entdo
: filho substitui S, em P;
: fim-se;
: fim-para;
: para i < 1 até n° mutacdes faca
: selecione um cromossomo S; em P;
. Sj < mutacdo(S;)
: fim-para
: até que critério de parada seja satisfeito;

el el el e
NN R W= O

Algoritmo DE

: fungdo x = DE(NP,CR, F,range, f);

: & «+ rand(range, N P);

s fity + f(x);

: enquanto critério de parada ndo for satisfeito faca;
: para ¢ = 1 até NP faca;

:V;,G41 ¢ mutagdo (z;.q, F);

Uiyl < cruzamento(z; a, Vi g+1, CR);
: fim para

: fity < flu);

10: para i = 1 até NP faca

11: se fit, (i) > fit,(i) entdo;

12: 25,41 + Ui,G41s

13 se nao

14: z; g1 < @i

15: fim se

16: fim para

17: fim enquanto

O 00 1O\ DN B WK =

V. RESULTADOS

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da implemen-
tacdo do algoritmo de CPA+PSO, CPA+GA e CPA+DE. Sio
apresentados as trajetorias livres de colisdio bem como as
superficies potenciais para cada algoritmo.

A. Simulagdo do CPA+PSO

Na Fig. 3, a seguir, tem-se o grafico das aptiddes e geragdes,
onde € possivel observar que para quantidade de particulas é
igual a 20 e 30 iteragdes, tem-se uma convergéncia entre a
melhor particula, a solu¢cdo e a média de todas as particulas.

Os parametros do campo potencial encontrados na simu-
lacdo do algoritmo do PSO para 30 particulas e 50 iteragdes,
estdo apresentados na Tabela I a seguir.

A Fig. 4 apresenta as linhas do campo potencial artificial
e a trajetéria livre de colisdo, no espago cartesiano para a
simula¢do executada, utilizando os parametros da Tabela I,
obtidos a partir das localiza¢des dos obsticulos.

PSO - pop=30|w=0.5|iter=50

—&— Melhor particula
Média da populagdo

Aptidao

Geracoes

Fig. 3. Griéfico do PSO convergindo para 30 particulas e 50 iteracdes.

TABELA 1
VALORES DOS PARAMETROS E INTENSIDADES ENCONTRADOS PELO PSO
PARA 30 PARTICULAS E 50 ITERACOES

Parimetro K, K, K,
Intensidade 3,92 7,87 1,44

Trajetoria Gerado pelo Campo Potencial com PSO

T T T T T T T e S S S A |
R Y T T T S T S S S S S B A
T T T T, S S S S B SR
R T T T Tt [T T R IR Y SV IRV SV
R T T T T T T T T T T T X S e S I BV I
R T T T T T e T T T R B
N N T T T N % R
P11 NN Wt ! F 4
e . L
s a b
bow o~ S -
= k- - Y
o Ak o s N N
= 0f . . N
wo.- . ;v
r- = s
“““ o
oF T / ‘v
-~ L L -
Foso A E g
____________ P
4F 22D DL RO DT LI T I
6
-5 -4 -3 -2 -1 o 1 2 3 4 5
Eixo X

Fig. 4. Linhas do campo potencial e trajetdria realizada pelo algoritmo de
CPA para os pardmetros da Tabela I.

Na Fig. 5 ¢é apresentada a superficie resultante do campo
potencial para a cena mostrada na Fig. 4.

B. Simulacdo do CPA+GA

Também ¢ apresentado na Fig. 6 o grifico das aptiddes
e geracdes (50 geracdes), observa-se a convergéncia entre o
melhor individuo e a média da populagao.

Na Tabela II, sdo apresentados os parametros do campo
potencial encontrados na simulacdo do algoritmo do GA para
30 individuos e 50 geracdes.

Também sdo apresentados na Fig. 7 as linhas do campo
potencial artificial e a trajetéria livre de colisdo, no espaco
cartesiano para a simulac¢do executada, utilizando os pardme-
tros da Tabela II, obtidos a partir das localiza¢des do obstaculo.
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Fig. 5. Superficie resultante do algoritmo de CPA da cena da Fig. 4.

AG - pop=30|ger=50|pc=0.8|pm=0.01

—#— Melhor individuo
—— Media da populacao

Aptiddo

0 5 0 15 20 25 30 35 40 45 50
Numero de geracées

Fig. 6. Grifico do GA convergindo para 30 individuos e 50 geragdes.

TABELA 11
VALORES DOS PARAMETROS E INTENSIDADES ENCONTRADOS PELO GA

K, K,
8.13 1.62

Parametro K,
Intensidade 2.99

Na Fig. 8, a seguir também ¢é apresentada a superficie
resultante do campo potencial para a cena mostrada na Fig. 7.

C. Simulagdo do CPA+DE

Também ¢ apresentado na Fig. 9 o grifico das aptiddes
e geracdes para quantidade de individuos igual a 30 e 50
geragdes, também € apresentada o melhor individuo e a média
da populacdo.

Na Tabela III, sao apresentados os parametros do campo
potencial encontrados na simulacdo do algoritmo do DE para
ara 1000 individuos e 30 geracdes.

Também sao apresentados na Fig. 10 as linhas do campo
potencial artificial e a trajetéria livre de colisdo, no espaco
cartesiano para a simulacdo executada, utilizando os para-
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Trajetoria Gerado pelo Campo Potencial com AG
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Fig. 7. Linhas do campo potencial e trajetéria realizada pelo algoritmo de
CPA para os pardmetros da Tabela II.

Superficie Potential

Fig. 8. Superficie resultante do algoritmo de CPA da cena da Fig. 7.

TABELA 111
VALORES DOS PARAMETROS E INTENSIDADES ENCONTRADOS PELO DE

Parametro K, K, K,
Intensidade 2,83 5,18 1,41

metros da Tabela III, obtidos a partir das localizagdes do
obstaculo.

Na Fig. 11, a seguir também é apresentada a superficie
resultante do campo potencial para a cena mostrada na Fig.
10.

D. Custo Computacional dos Algoritmos

Foi realizada uma comparagdo do custo computacional de
cada algoritmo utilizado para encontrar os pardmetros do
CPA. A Tabela IV a seguir, apresenta o tempo gasto de
cada algoritmo para encontrar os parametros. Cada algoritmo
utilizou o mesmo tamanho da populagdo e mesmo niimero de
geracdes, por isso foi possivel realizar essa comparagao.
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DE - TP=30|ger=50/CR=0.9|F=0.5

20

—#— Melhor Individuo
Media da Populagdoo

Aptidao

0 10 20 30 40 50 60
Numero de geragoes

Fig. 9. Griéfico do DE para 30 individuos e 50 geracdes.
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Fig. 10. Linhas do campo potencial e trajetdria realizada pelo algoritmo de
CPA para os pardmetros da Tabela III.
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Fig. 11. Superficie resultante do algoritmo de CPA da cena da Fig. 10.
E. Cdlculo do Erro de Posigcdo

Calculamos aqui o erro médio entre a posi¢do final desejada
e a dltima posicdo da trajetéria gerada pelo algoritmo de
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TABELA IV
CUSTO COMPUTACIONAL DOS ALGORITMOS PSO, GA E DE

Algoritmo  Tempo (s)
PSO 2,289623
GA 1.069343
DE 0.519601

CPA melhorado com PSO, GA e DE. Os valores de erro sdo
apresentados na Tabela V, para os resultados utilizando os
pardmetros do CPA com PSO, GA e DE apresentados nas
tabelas I, II e IIIL

TABELA V
VALORES DO ERRO MEDIO ENTRE A POSICAO FINAL DESEJADA E A
ULTIMA POSICAO DA TRAJETORIA GERADA PELOS ALGORITMOS DE CPA
MELHORADO coM PSO, GA E DE

Algoritmo  x (cm) y (cm)
PSO 0,2970  0,1485
GA 0,3091 0,1546
DE 0,3891 0,1946

F. Discussoes

Com a aplicacdo dos algoritmos de PSO, GA e DE,
consegue-se uma melhoria do algoritmo de CPA, pois os
parametros do CPA sdo muitas vezes adotados de forma em-
pirica, tornando o processo dispendioso. Com a utilizagdo dos
algoritmos de PSO, GA e DE conseguiu-se aqui uma melhoria
do algoritmo de campo potencial para gerar trajetorias livres
de colisdo.

Foram apresentadas as simula¢gdes do PSO, GA e DE para
uma populacdo de 30 individuos (particulas) com 50 iteracdes
(geragdes), todas as trés situagdes apresentaram resultados sat-
isfatérios, no entanto a trajetéria do CPA com DE apresentou
a trajetoria mais suave. Também foi possivel verificar o erro
médio de posicdo entre a posi¢do final desejada e a tdltima
posicdo da trajetéria gerada pelo CPA melhorado com PSO,
GA e DE. Na comparagdo do custo computacional, o algoritmo
de DE apresentou um menor tempo de execugdo para encontrar
os parametros do algoritmo de CPA.

Como vantagens deste trabalho pode-se citar: a melhoria
do algoritmo de CPA, pois os parametros sdo encontrados de
forma otimizada; baixo custo computacional dos algoritmos
utilizados; precisdo dos pontos das trajetérias alcangadas.
Como desvantagem pode-se citar que o algoritmo ndo pode
ser utilizado on-line, pois os algoritmos sdo rodados separada-
mente, isso pode ser contornado criando um tnico algoritmo
hibrido.

VI. CONCLUSOES

Pode-se concluir que as simulagdes do método de CPA
melhorado com PSO, GA e DE apresentam baixo custo com-
putacional dos algoritmos, permitindo aplicagdes em ambi-
entes dindmicos para trajetdrias livres de colisdo. O método de
campo potencial artificial requer ajustes de varios parametros
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para que a trajetéria gerada seja satisfatéria. Como mostrado
neste trabalho, através da selecdo adequada dos parimetros
K,, K, e K, pode-se atingir a posi¢do e otimizar o caminho
percorrendo uma distancia minima. Conclui-se aqui entdo
que em todas as avaliagdes realizadas, o algoritmo de DE
apresentou melhor resultado na geracdo de uma trajetéria
suave e obteve um melhor custo computacional, no entanto
no erro de posi¢do ndo foi o melhor. Os algoritmos de PSO e
GA também mostraram-se satisfatérios pois as trajetérias do
CPA 5o livres de colisdo.

Este trabalho representa uma contribui¢do pelo fato de
aplicar uma técnica consagrada na literatura, Campo Potencial
Artificial melhorado com PSO, GA, e DE para geracdo de tra-
jetdria de manipuladores industriais, pois através de pesquisa
bibliografica verifica-se sua maior aplicacdo na robdtica mével
[8]. Os autores estdo pesquisando outras formas de implemen-
tacdo melhoradas do algoritmo de CPA, com sistemas mais
robustos ndo lineares como Redes Neurais Artificias, Minimos
Quadrados, Filtro de Kalman.
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