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RESUMO

Este artigo descreve o projeto e a implementagdo de agentes capazes de atuar no
dominio do Futebol de Robés, segundo uma abordagem baseada em Programacdo
Genética. Para tanto, inicialmente é apresentado o dominio do Futebol de Robos e, a
seguir, sdo revistos conceitos basicos de Programag¢do Genética (PG). Posteriormente,
sdo descritos os agentes implementados em um ambiente simulado: primeiro, agentes
capazes de seguir paredes - problema tradicional da drea de Programacgdo Genética. A
seguir sdao descritos dois tipos de agentes capazes de seguir uma bola, um com o
sistema de visdo global, onde uma camera é colocada sobre o campo de jogo,
permitindo ao agente ter uma percep¢do completa do seu ambiente e o outro com um
sistema de visdo local, onde cada robo possui uma camera embarcada, resultando em
uma visdo parcial da area de jogo. Finalmente, sdo apresentados resultados por meio
de grdficos de evolug¢do, exemplos de caminhos percorridos e exemplos de individuos.
Esses resultados permitem concluir que a complexidade dos agentes com visdo local
sofreu um grande aumento em relag¢do a visdo global, mas que a performance dos dois
agentes foi satisfatoria.

ABSTRACT

This paper describes the design and the implementation of agents capable of acting
in the Robotic Soccer domain, based on a Genetic Programming approach. To achieve
this objective initially is presented the domain of Robotic Soccer and are reviewed basic
concepts of Genetic Programming. Next are described the agents implemented in a
simulated environment: first, agents capable of following walls — a traditional problem
in the field of Genetic Programming. Two types of agents capable of chasing a ball are
then presented: first one with a global vision system and later one with a local vision
system. In a global vision system, a camera is placed over the game field, allowing the
agent to have a complete perception of its environment and in a local vision each robot
possesses an embarked camera, resulting in a partial vision of the game area. Finally
the results are presented by means of evolution graphics, courses examples and
individuals examples.
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1. INTRODUCAO

Partidas de futebol entre robds, aém de serem extremamente motivantes para possibilitar o
surgimento de um espirito de ciéncia e tecnologia nos futuros engenheiros, constituem uma
atividade que possibilita a realizagdo de experimentos reais para 0 desenvolvimento e testes
de robds que apresentam comportamento inteligente e que cooperam entre Si para a execucao
de umatarefa, formando um time.

Entre os desafios e problemas a serem estudados, Shen (1998) afirma que “Jogadores
Robdéticos precisam realizar processos de reconhecimento visual em tempo real, navegar em
um espaco dinamico, rastrear objetos em movimento, colaborar com outros robds e ter
controle para acertar a bola na direcéo correta’. Para atingir esses objetivos os robds devem
ser autbnomos, eficientes, cooperativos, com capacidades de plangjamento, raciocinio e
aprendizado, além de atuarem sob as restri¢oes de tempo real. (Veloso et al., 1998 e Tambe,
1998).

Este trabalho tem por objetivo a evolucéo de uma familia de agentes robéticos que sgja
capaz de seguir uma bola em um campo simulado e que possa, futuramente, ser utilizada na
construcdo de um time de jogadores de futebol de robds para aliga F180 ( de pequenos robds)
da RoboCup.

Para estudar a evolucéo de agentes robdticos, foi criado um ambiente de simulacéo para o
ambiente Linux onde os robds se movimentam livremente, respeitando apenas os limites das
paredes e de obstaculos. Em seguida foi criada uma familia de robds que, inicialmente, teve o
objetivo de seguir paredes — um problema tradicional da érea de Programacéo Genética — e
gue foi aperfeicoada para seguir uma bola utilizando um sistema de visdo global— onde uma
camera é colocada sobre o campo de jogo permitindo ao agente ter uma visdo completa do seu
ambiente (Maia & Bianchi, 2000) — e que finamente se transformou em uma familia de
agentes dotados de sistema de visdo local — onde cada rob6 possui uma camera embarcada
resultando em uma visdo parcial da &rea de jogo. (A figura 1 mostra imagens adquiridas
destas duas maneiras.)

Figura 1 — Imagens de sistemas de visdo Global x Local

Na préxima secéo descrito o Dominio do Futebol de Robbs. A secdo 3 apresenta de forma
sucinta caracteristicas basicas da Programacdo Genética. A secdo 4 descreve 0 agente
Seguidor de Paredes, a segdo 5 0 agente seguidor de bola com visdo global e a secéo 6 0
agente com Vvisdo local. Os resultados s8o apresentados na se¢do 7, que também compara as
influéncias dos dois tipos de sistema de visdo computacional na evolucdo de agentes
jogadores de futebol robotico. A Ultima segdo apresenta as conclusdes deste trabal ho.



2. DOMINIO DO FUTEBOL DE ROBOS

Os livros textos modernos de Inteligéncia Artificial, como RUSSELL e NORVIG (1995),
comegam a apresentar esta disciplina a partir de uma visdo integrada. 1sto ndo sb permite que
se trate os problemas desta area de pesquisa a partir de diversas abordagens, como € o
resultado da compreensdo, por parte dos pesquisadores, que IA ndo deve ser vista como
segmentada.

Seguindo esta tendéncia, os dominios de aplicacdo pesquisados também comecaram a
mudar. Na &rea dos jogos, cléssica em |A, criar programas eficientes para jogos de tabuleiro
deixou de ser um objetivo distante: no xadrez os computadores ja conseguem vencer 0s
campedes humanos. Novos dominios fizeram-se necessarios.

O futebol de robds foi proposto por diversos pesquisadores ([KITANO, 1997], [KIM,
1998], [SANDERSON, 1997]) para criar para IA um novo desafio a longo prazo. O
desenvolvimento de times de robds envolve muito mais que integracdo de técnicas de IA.
Segundo KRAETZCHMAR et a. (1998), “Dispositivos mecatronicos, hardware
especializado para o controle de sensores e atuadores, teoria de controle, interpretacéo e fusdo
sensorial, redes neuronais, computacdo evolutiva, visdo, e Sistemas Multi-Agentes sdo
exemplos de campos envolvidos nesse desafio”. A figura abaixo apresenta o time de futebol
de robbs da Carnegie Mellon Universityque vengeu a copa mundial de 1997.

Figura 2 - O time CMUnited-97 vencedor da copade 1997. [VELOSO, M.; STONE, P, HAN,
K., 1998]

A organizagdo chamada Federation of International Robot-soccer Association (FIRA) é
responsavel pelo estabelecimento e controle das diversas copas emergentes de futebol de
rob6s. Existem diversas modalidades de jogos entre robds, com variacdes desde o nimero e o
tamanho dos rob0s até a capacidade computaciona de cada robd. As principais modalidades
de campeonatos existentes sdo:

MIROSOT - Micro Robot World Cup Soccer Tournament. € a considerada a de mais
facil implementacdo (tem os robds menores e de mais baixo custo). Fisicamente a
plataforma deste projeto é constituida por um campo para o jogo, plano, com as
dimensdes de 150 x 90 cm (similar a de futebol de bot&o) e, para cada time, uma
camara de video CCD e respectivo sistema de aquisicéo de imagens, um computador,
sistema de transmissdo de dados e os 3 robds. Estes tém as dimensdes méximas de
7.5x7.5x7.5 centimetros e sdo0 compostos por 2 motores controlados por um
microprocessador, bateria propria e sistema de comunicagdo sem fio. A figura 3
apresenta 0 esquema basico do sistema. A bola utilizada é padronizada: uma bola de
golfelaranja.



RoboCup Small League: muito similar aMirosot, tem times de 5 rob6s de até 180 cm?
e umamesasimilar ade ténis de mesa;

RoboCup Medium e Full Size: nestas modalidades ndo € permitido o uso de um sistema
de visdo global unico nem de um computador central. Cada robd deve ter sua prépria
camera — visdo local — e computador e trocam as mensagens via radio. Nestas duas
ultimas modalidades é que se encontram as maiores contribui ¢cbes até o momento.

Liga de simulagdo RoboCup: modalidade simulada onde é utilizado um sistema cliente-
servidor, onde o servidor gera um campo virtual e controla as agdes dos jogadores e um
cliente comanda um jogador no campo e controla suas agfes. As comunicagoes entre o
cliente e o servidor séo feitas por UDP/IP, permitindo que os clientes sejam escritos em
qualquer sistema de programagdo que tenha interface UDP/IP. O Servidor de Futebol
Multiplataforma pode ser usado em sistemas como SunOS 4.1.x, Solaris 2, DEC
OSF/1, NEWS-OS, Linux and Irix 5.
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Figura 3 - O esguema basico de um jogo com apresentado em [FIRA, 1998].

O funcionamento de um time que utiliza visdo global segue uma férmula basica: realiza a
aquisicdo da imagem por meio de uma unica camera localizada sobre o campo; processa a
imagem usando técnicas de Visdo Computacional para descobrir a posi¢ao de todos os robds e
da bola. Com esta imagem, um sistema de decisdo define a melhor tética a ser aplicada e os
movimentos instanténeos de cada robd. Ja um time que utiliza visdo local deve extrair dados
da imagem localmente, para depois definir a tatica de cada jogador. Este processo € repetido
com a decisdo tomada mudando conforme a configuragdo encontrada na imagem, em ciclos
de 60 vezes por segundo.

Ja existem algumas competicdes anuais, aliadas a importantes eventos das éreas de
Inteligéncia Artificial e Roboética, onde séo observados os desenvolvimentos neste tipo de
aplicacdo. A cada 4 anos, as copas de robds sdo realizadas juntamente com as copas mundiais
de futebol, no pais sede. Assim, em 1998, juntamente com a Copa Mundia de Futebol, da
FIFA, foi realizada a Copa Mundia de Rob0s, da FIRA, na Franga, patrocinada, entre outros,
pela propria FIFA. No Brasil ja foram realizadas duas copas nacionais (na Escola Politécnica
da USP em 1998 e na UFRGS em 1999), contando com a participacdo de diversos times de
universidades e institutos de pesquisas brasileiros.

A construcdo fisica dos robds envolvem diversos aspectos importantes, como o estudo de
dispositivos mecatronicos, de hardware especializado para o controle de sensores e atuadores
e teoria de controle.

O sistema robético deve possuir capacidades visuais para perceber o mundo: reconhecer e
localizar os robds no jogo e a bola, descobrindo os movimentos na cena. A construcéo do



sistema sensorial envolve: visdo computacional, interpretacdo e fusdo sensorial, redes
neuronais e computagdo evolutiva.

Figura4 — Jogada de faltana 1" Copa Brasil de Futebol de Robds (POLI x UFMG).

Uma das principais caracteristicas de um sistema para o futebol de robds ndo é sua
habilidade para raciocinar, mas sua habilidade para escolher agfes de maneira rapida e
efetivas, sendo capaz de atuar em um ambiente incerto e variavel. Esse dominio pode ser
caracterizado como o de uma tarefa de planegjamento reativo complexa, que envolve diversos
aspectos a serem estudados. a geracdo e execucdo de planos complexos para resolver
objetivos especificos, a alocacdo de recursos on-line, a capacidade de lidar com problemas
gue surgem em tempo rea e a capacidade de raciocinar com informagdes incompletas (nem
sempre 0 sistema sensorial consegue detectar todos 0s movimentos) e eventos imprevisiveis
(um toque na bola pode sair como previsto ou ndo: envolve aspectos fisicos como atrito e
aderéncia).

Por ser um sistema com multiplos robds executando uma tarefa em cooperacéo, este
dominio € ideal para 0 estudo de aspectos fundamentais dos Sistemas Multi-Agentes: a
modelagem distribuida do ambiente (ou como dada agente representa o conhecimento que
possui do problema), a organizacéo das sociedades e a comunicagdo entre os agentes, além de
arquiteturas de controle.

Finalmente VELOSO (1998) afirma que “o Futebol de Robbs é excitante devido a sua
natureza de sensores/atuadores em tempo real. E isso pode ser atingido usando a mais simples
das arquiteturas até as mais complexas.” Isto permite que equipes com as mais diversas
abordagens possam competir e medir os resultados de suas abordagens de uma maneira
objetiva: o placar e a classificagdo no campeonato. Neste dominio a natureza das restricdes de
tempo real ficam Obvias: um sistema deve ser rapido o suficiente pois se ele levar alguns
segundos entre a percepcao e a acdo ele perde para o adversario.

O dominio do Futebol de Robés tem adquirido importancia cada vez maior na area de
Inteligéncia Artificial pois possui todas as caracteristicas encontradas em outros problemas
reais complexos, desde sistemas de automagdo roboticos, que podem ser vistos como um
grupo de robds realizando uma tarefa de montagem, até missdes espaciais com multiplos
robds [TAMBE, 1997].

3. PROGRAMACAO GENETICA (PG)



De acordo com a Teoria da Evolucéo de Darwin, os organismos mais adaptados ao mundo
em gue vivem sao 0s que terdo maiores chances de sobrevivéncia. Os organismos que existem
hoje sdo conseqliéncia da evolucéo de outros organismos inferiores que se extinguiram e que
sem eles, provavelmente, ndo existiriam. Cada criatura nessa cadeia € o produto de uma série
de “acidentes’ que tém acontecido continuamente sobre a pressao seletiva do ambiente.

Programacdo Genética [KOZA, 1992] € uma forma de computacdo baseada na simulacéo
da evolucéo de individuos. Nela € aproveitado o fato de que a evolucéo na natureza € criativa,
pois produz muitas vezes resultados inesperados, impensaveis e ndo-lineares, diferente do
modo de programacdo usual. Algumas caracteristicas importantes da Programacdo Genética
s80 descritas a seguir.

Em PG o individuo que deve ser evoluido é um programa de computador definido como
uma arvore de funcdes e terminais, que constituem suas caracteristicas e define o
comportamento no ambiente para o qual foi desenvolvido. Cada fungcdo € um ramo da érvore
e cada terminal uma folha do individuo. FuncBes podem ser condigdes, sensores, operacdes
aritméticas ou lOgicas etc. e sdo usadas para captar informacGes sobre o ambiente e,
convenientemente, para melhorar o desempenho de cada individuo. JA os terminais
geralmente representam as agdes que os robds podem executar, como andar para frente, virar
etc. Uma populacdo contém um determinado nimero de individuos que é renovada a cada
iteracdo, criando uma nova geragao.

Raiz (ramos)

Folhas (terminais)

Figura5 — Exemplo de Individuo

Fitness € um parametro que mede 0 “encaixe’ da espécie em seu ambiente, sendo usado
para descartar, a cada iteracdo, os piores individuos. Existem vérias defini¢les para fitness,
sendo aqui utilizada a seguinte: “Quanto maior o fitness do individuo maior sua probabilidade
de sobrevivéncia e adaptacdo ao ambiente”. Com este dado calculado, os individuos podem
ser organizados de forma descendente, sendo entdo eliminados os piores e mantidos os
melhores para serem reproduzidos ou cruzados.

A criagdo de uma nova geracdo pode ser feita de trés maneiras distintas: a Reproducéo,
onde os melhores individuos da geracdo atual sdo simplesmente copiados para a nova
geracdo, com o objetivo de ndo se descartar os melhores individuos; o Cruzamento, onde séo
escol hidos dois individuos (pais) bem adaptados, dos quais sdo criados dois descendentes que
vao estar na proxima geragdo — o objetivo € um novo individuo segja criado usando o que ha de
melhor de uma geracdo, com alguma variacdo; finalmente, na Mutacdo um individuo &
selecionado, depois um ponto de mutagdo, e a partir dele é criado um novo ramo — o objetivo
€ melhorar um individuo, mas com isso ele pode perder desempenho e ser eliminado. A figura
6 mostra um exemplo de cada uma destas maneiras descritas.
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Reprodugao

Geragdo Atual Proxima Geragao

Cruzamento
_—

nos

no selecionado

Figura 6 — Exemplo de Reproducéo, Cruzamento e M utacéo.

Usando os conceitos de Programacdo Genética, definiram-se funcbes e terminais, com o0s
quais os individuos foram testados no ambiente e o0 seu fitness medido para determinar os que
melhor executaram a tarefa designada. A partir dos melhores criou-se uma nova geracéo
utilizando a reproducdo e o cruzamento, essa nova geracdo foi entdo testada e a partir dela
novas geracbes foram criadas. Ao final do processo obteve-se individuos capazes de
realizarem atarefa destinada. A seguir é apresentado o agente mais béasico que foi evoluido, o
Seguidor de Paredes.

4. AGENTE SEGUIDOR DE PAREDES

A implementacdo de um agente Seguidor de Paredes € necessaria por se tratar de um
comportamento basico de movimentagdo de agentes inteligentes no dominio do Futebol de
Robds e por ser possivel 0 aproveitamento das caracteristicas desenvolvidas nesse agente para
criar um time de futebol.

O objetivo principal desse comportamento é desenvolver um individuo que sgja capaz de
percorrer toda alateral do ambiente de simulagdo no tempo estipulado.

Com as caracteristicas da PG foi criado o programa do robd seguidor de paredes no qual o
robd deve visitar 0o maior nimero de quadrados adjacentes a parede dentro de um ambiente de



simulagdo em um nimero méximo de passos. E considerado um passo cada vez que o robd
executar um terminal (agir), e € considerada uma execucao cada vez que a arvore completa do
robd for percorrida uma vez, ou sgja, existem varios passos dentro de uma execugado e opta-se
por ndo para-la antes que termine, por isso tém-se robds com mais passos, mas Ndo com
menos.

O individuo deve percorrer a sala sempre préximo a parede e completar sua volta em no
maximo ‘ 200 passos .

A cada simulacdo o individuo comega em posicoes e diregdes diferentes para evitar que ele
percorra o caminho automaticamente sem verificar o ambiente em que esta.

O fitness € calculado da seguinte forma:

fitness = fit — ( unfit / 500 )

Na qual ‘fit’" é o nUmero de posi¢cBes do caminho ideal que o robd visitou e ‘unfit’ é o
nimero de vezes em que ele se desviou do caminho (penalizacéo) ideal ou visitou uma célula
mais de uma vez, por esse humero ser “relativamente’ grande ele é dividido por ‘500" para
diminuir sua influéncia no fitness final. O fitness maximo é ‘780" e representa 0 nimero de
células do caminho ideal, ou sgja, se um rob6 conseguir percorrer o caminho ideal sem se
desviar muito da suatragjetoria, certamente terd um fitness préximo ao maximo.

As funcdes que permitem o robd desviar de paredes e as agbes de movimentacdo (andar
parafrente, virar) sdo definidas como:

PROGN3(3): executa trés ramos em sequéncia;

PROGNZ2 (2): executa dois ramos em sequéncia;

IFWALL (I): executa seu ramo esquerdo se ndo for detectada parede pelo robo (a
no maximo 1 passo de disténcia) e caso contrario executa seu ramo direito.

Os terminais (acoes) definidos séo:

WALKFRONT (F): faz robd dar um passo afrente;
WALKBACK (B): faz robd dar um passo paratras,
RIGHT (R): faz rob0 virar adireita;
LEFT (L): faz robd virar aesquerda.

Outros pardmetros usados na simulacdo incluem: Populagcdo (M) = 500; Probabilidade de
Cruzamento = 70%; Probabilidade de Reproducdo = 30%; Matriz de ssmulacdo = 200 x 200,
com o posicionamento do rob6 em nimeros reais; Limite de complexidade (no sorteio) =
1000; Angulo de virada = 5° (permite bastante precisio na movimentacdo buscando a bola):;
Numero de execucdes por individuo = 2. E importante que sgja dito que o programa permite
gue o robb se vire em qualquer angulo que seja definido, o angulo de 30° foi adotado depois
de executadas varias simulagdes.

5. AGENTE SEGUIDOR DE BOLA COM VISAO GLOBAL

O agente Seguidor de Bolafoi escolhido para ser 0 segundo passo da evolucédo dos agentes
jogadores de futebol, pois é similar ao classico Seguidor de Paredes, adicionando elementos
simples como a bola e obstéculos. Por possuir visdo global, qualquer individuo desta familia
sabe a cada momento onde se encontra a bola e ele préprio.

O objetivo dos individuos na simulagdo é alcancar a bola e tocala o maior nUmero de
vezes em um ndmero determinado de passos. E considerado um passo cada vez que o robd
executar um terminal (agir) e o individuo deve percorrer a sala buscando pela bola em no
maximo 2000 passos. Esse nimero de passos foi definido para tornar a representacdo final
mais clara, pois 0 excesso de caminhos em uma figura poderia torné-la ilegivel. A cada
simulacdo a posi¢ao da bola e a posi¢éo e orientagdo do agente sdo iniciadas al eatoriamente.



O fitness foi calculado através da seguinte férmula:
fitness = hits * k — S(n / Dini)

Onde hi t s é 0 nimero de vezes que 0 agente atingiu a bola; n é o nimero de passos do
agentee Di ni é adistanciainicial medida antes do agente se movimentar. O valor n/ Di ni
(chamado de penalizacao) é recalculado a cada vez que o rob6 atinge a bola, por isso € usada
a somatdria desses valores no fitness; ‘K’ € uma constante a ser definida em cada caso e cuja
variacdo é analisada nos resultados. O nimero de hi t s maximo € estimado em 15 com base
na érea de movimentagcdo, no nimero de execucdes e na distancia méxima que a bola pode
estar do robd.

Além das funcdes de desvio de paredes e das acdes de movimentacdo (andar para frente,
virar), que sdo similares a do agente seguidor de paredes, adicionou-se apenas uma acéo que
relaciona a movimentacdo do robé com a movimentacdo da bola. As fungdes definidas sdo:

PROGN3(3): executa trés ramos em sequéncia;

PROGNZ2 (2): executa dois ramos em sequéncia;

IFWALL (I): executa seu ramo esguerdo se ndo for detectada parede pelo robd (a
no maximo 1 passo de distancia) e caso contrario executa seu ramo direito.

Osterminais (acbes) definidos séo:

WALKFRONT (F): faz rob6 dar um passo afrente;
WALKBACK (B): faz robd dar um passo paratras,
RIGHT (R): faz rob0 virar adireita;

LEFT (L): faz robd virar aesquerda;

ALIGN (A): direciona o robd paraabola.

Outros parametros usados na simulacéo incluem: Populagdo (M) = 500; Probabilidade de
Cruzamento = 70%; Probabilidade de Reproducdo = 30%; Matriz de ssmulagcdo = 200 x 200,
com o posicionamento do rob6 em ndmeros reais; Limite de complexidade (no sorteio) =
1000; Angulo de virada = 5° (permite bastante precisdo na movimentagio buscando a bola);
NUmero de execucdes por individuo = 1.

6. AGENTE SEGUIDOR DE BOLA COM VISAO LOCAL

Esta segunda familia de agentes tem por objetivo, como no caso anterior, alcancar a bola e
tocdla o maior nimero de vezes possiveis dentro de seu tempo de execucdo. Os individuos
criados nesta familia sGo mais complexos, pois além dos obstécul os e da bola, 0 agente possui
uma visdo limitada e ndo sabe as condi¢cdes de todo o ambiente (como acontecia na visdo
global). Sendo assim, deve estar preparado para uma situagcdo na qual ndo vai enxergar a bola
e terd que encontra-la antes de poder toca-la. O agente precisa buscar a bola da maneira mais
rapida e desviando dos obstacul os que atrapalham sua visao.

Para simular a visdo local de uma camera sobre um robd movel, foi adicionada ao sistema
uma funcdo que fornece ao agente a informacdo sobre a visibilidade da bola. Essa funcéo
retorna verdadeira se a bola estiver em frente ap agente (com um angulo de visdo de 30° para
cada lado) e falsa caso contrério. A figura 7 mostra o campo visual de um agente com Visao
local.

O fitness nesta simulagdo foi calculado da mesma forma que na simulagdo anterior, visto
gue o objetivo da evolugdo € o mesmo (tocar a bola), apenas adicionando dificuldade na
localizac&o da bola.
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Figura 7 — Campo visual de um agente com viséo local

As funcdes e ages definidas para esta ssimulacéo séo as mesmas do agente com Visao
global, apenas com a adicéo dafuncéo IFBALL:

IFBALL (C): executa o ramo esguerdo se enxergar bola e caso contrario executa o
ramo direito.

Os terminais definidos s os mesmos do agente com visdo global, apenas com uma
diferenca na funcdo ALIGN, que sb direciona o robd para a bola se ela estiver dentro do
campo de visdo do agente.

Os outros parametros da simulacéo (populacdo, probabilidades, etc.) sdo exatamente iguais
ao da visdo global. Os agentes também sdo iniciados em posicoes aleatdrias e 0 ambiente de
simulacdo (paredes e obstacul os) continuaigual.

7. RESULTADOS

Esta secdo apresenta e compara trés tipos de resultados para os trés agentes: os graficos
evolutivos, exemplos de caminhos percorridos e os melhores individuos gerados.

7.1 - Graficos Evolutivos

O primeiro grafico apresentado é do fitness do agente seguidor de paredes em fungdo da
geracdo, que mostra a evolucdo dos individuos apds ‘51" geracles (a geracdo ‘0" também é
contada). Pode se observar como a média acompanha a reta dos maiores apds as geracoes e
como é mais estavel ndo apresentando variacdes bruscas. Por exemplo: na‘geracdo 9° o maior
individuo possui fitness igual a ‘400" e na ‘geracdo 11' o fitness € igual a ‘530" o que
representa um grande salto, isso devido ao cruzamento.
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Figura 8 — Gréfico evolutivo para agentes seguidores de parede (51 geracoes)

No proximo gréfico, em uma simulacéo de ‘42" geragtes do seguidor de paredes, nota-se
claramente uma queda na média do fitness. Isso ocorre devido a uma tentativa de renovacao
dos individuos executada no meio do processo de evolugdo, essa renovacdo é chamada de
“decimacdo”. Na decimagéo apenas ‘10%' deles sGo aproveitados e os outros ‘90%’ sdo
criados novamente. Apesar dessa tentativa e do fitness inicial ser préximo a‘500' no final da
simulagdo ndo se conseguiu individuos tdo bons como os da execucdo anterior. 1sso
demonstra como a PG é muito dependente dos seus primeiros individuos, mas também da

variedade existente.
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Figura 9 — Gréfico evolutivo para agentes seguidores de parede (42 geracbes com decimagdo

na 212 geracéo).

O gréfico abaixo (figura 10) apresenta a evolucdo dos agentes com visdo global, por meio
de quatro sequéncias. As duas mais atas mostram o resultado do fitness do melhor agente de
cada geracéo, com a evolucao usando k = 1500 (a mais ata) e k = 1000 (a segunda mais alta).



As duas seqliéncias mais baixas apresentam o fitness médio para cada geracdo, com k = 1500
(aterceira) ek = 1000 (amais baixa).

A primeira observacéo que se pode fazer é que ocorre uma grande variagdo do fitness do
melhor individuo (que ndo acontece em casos simples como o seguidor de paredes). 1sso se
deve ao fato do agente interagir com outro objeto que também se movimenta, que é mais
rapido do que ele e que reflete em outros objetos.

Podemos comparar também os resultados com k = 1500 e k = 1000. O vaor k = 1000 fez
com que a somatoria das penalizagdes dos individuos tivesse maior significancia no fitness e
com isso selecionou melhor aqueles que deveriam continuar, ocasionando uma variagdo
menor nos melhores individuos. Ja a utilizacdo de k = 1500 aumentou a velocidade da
evolucdo dos agentes (tanto os melhores quanto a média).

‘- = «Média (k=1500)

Média (k=1000)

Maior (k=1500) = =Maior (k=1000)

18000

16000 A — ,
A A\ /\V/ \ N
7 7V

12000 /\/\ /\/ /\ N
P 'A‘ AA \{ SRV 'I\v \\/I\// Vil
€ 8000 j .-\/_/ \// / ud /

—\ -
l \V Ny
/7\/ ot . * -
2000 'f-"\-_t‘-h"— '\/ Ny, |
LT

Figura 10 — Gréfico evolutivo para agentes com visao global (50 geractes)

O ultimo gréfico (figura 11) apresenta a evolugdo dos agentes com visdo local, por meio de
duas sequiéncias. A mais ata mostra o resultado do fitness do melhor agente de cada geragéo,
com a evolucdo usando k = 1500. A mais baixa apresenta o fitness médio para cada geragéo
também com k = 1500.
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Figura 11— Gréfico evolutivo para agentes com visao local (50 geracdes)



Neste gréfico, como ja havia sido notado na simulacéo anterior, também existe uma grande
variacdo no desempenho do melhor agente. Mais uma vez isso se deve a grande gama de
possibilidades em que o ambiente pode se apresentar para 0 agente, antes que ele comece a
buscar pela bola.

Um ponto marcante que pode ser percebido nessas ssimulagdes e que as diferenciam de
outros sistemas usados geralmente em sistemas de PG € o baixo valor da média dos
individuos, que nem chega a alcancar o desempenho do melhor individuo da primeira
geracdo. 1sso se deve principamente ao alto grau de dificuldade dessa ssimulagcdo. Mas como
se trata de uma evolugcdo espelhada na natureza, 0 que se espera € que Se esses mesmos
agentes fossem deixados evoluindo durante mais tempo, os melhores deveriam estabilizar-se
em um valor préximo ao 6timo e a média ndo deveriaficar muito longe disso.

7.2 — Exemplos de Caminhos
A figura 12 apresenta os caminhos extraidos das simulacdes dos agentes seguidores de

paredes. Vale ressaltar que a escolha dos exemplos de caminhos apresentados priorizou
aqueles que exemplifiquem o desenvolvimento e sgjam de fécil entendimento.
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Caminho Geragéo 10. Caminho Geragéo 26 Caminho Geragéo 48

Figura 12 — Caminhos para agentes seguidores de paredes.

Analisando as figuras pode-se notar que na décima geracéo o individuo pode acompanhar a
parede e detectar 0 obstaculo a sua frente, mas ndo percebe quinas, apenas caminha até
encontrar algo que impega seu movimento. isso faz com que ele tenha algumas caracteristicas
gue podem ser aproveitadas na préxima geracdo. Na geracéo nimero 26 o individuo percorre
muito bem o caminho, mas por virar-se muitas vezes para encontrar quinas acaba néo
percorrendo o caminho todo. Ele demonstra o aperfeicoamento que ocorreu desde a décima
geracdo na deteccdo de quinas. Finamente, na geracdo numero 48 o individuo tem um
resultado excelente, pois percorre todo o caminho dentro do nimero de movimentactes
estipulado, conseguindo detectar as quinas que foram problema na 13* geragdo sem a perda de
tempo que isto acarretava na 26* geracéo.

A figura 13 apresenta caminhos extraidos da simulacéo de agentes com visdo global, com
k valendo 1500. Os quadrados brancos sdo obstéculos para o individuo e para a bola. O
caminho feito pelo agente é representado pela cor vermelha (com o R amarelo marcando o
inicio do caminho) e a cor verde mostra o caminho da bola (B no inicio).




Caminho Geracédo 13 Caminho Geracao

Figura 13 — Caminhos para agentes com visao global

Esses caminhos mostram o funcionamento dos melhores agentes de cada geracéo,
destacando aspectos da evolucdo. Pode-se notar que o individuo da primeira geragdo toca
poucas vezes na bola, mas ja a persegue, aém de ndo ter problemas com os obstaculos, pois
ele é uma evolucdo de um agente que sabe seguir e desviar de paredes. Na geracéo nimero 8,
o0 individuo persegue muito bem a bola, formando uma parabola em certos trechos do seu
caminho. Na décima terceira geracdo, o individuo inicia a busca pela bola com um obstéculo
entre ele e seu destino e utiliza suas funcdes e treinamento para desviar-se. Neste caso €
importante ressaltar que a viséo global favoreceu a resolucéo. Finalmente, na geracéo nimero
41, o individuo consegue por varias vezes atingir a bola, ja que o fitness 0 estimula a fazer
isso. Nota-se também que este individuo ndo perde tempo ao seguir a bola e sempre tenta a
melhor trgjetéria.

A figura 6 apresenta caminhos extraidos da simulacéo de agentes com visdo local, com k
valendo 1500. Novamente, os quadrados brancos sdo obstaculos para o individuo e para a
bola, o caminho feito pelo agente é representado pela cor vermelha (com o R amarelo
marcando o inicio do caminho) e a cor verde mostra o caminho da bola (B no inicio).
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Figura 14 — Caminhos para agentes com visdo local.

Analisando as figuras pode-se notar que na primeira geracdo o agente inicia se virando
para buscar a bola, atinge-a por duas vezes e se perde atras de um obstaculo. Na sétima
geracdo, o individuo se vira uma vez procurando a bola e ndo a encontra. Entdo segue em uma
direcdo, comega a se virar novamente, dessa vez encontrando a bola, e segue para atingi-la.
Na geracdo numero 16, o agente atinge a bola duas vezes e perde sua localizacdo (pois ela
saiu do seu campo visual). Entéo ele comega a se virar procurando a bola, demonstrando uma
boa evolucdo no que diz respeito alocaliza-la novamente.

A geracdo numero 41 apresenta um exemplo de um agente que j4 consegue quase
perfeitamente seguir a bola: daqui em diante o principal ponto de evolucéo sera o aumento do
nimero de vezes em que 0 agente atinge a bola e a economia na movimentacéo até que se
atinjaabola, o que reduz a penalizacdo. Na quiinquagésima geracao, 0 agente perde a visdo da
bola porque se depara com um obstaculo, mas logo depois faz o conhecido movimento de
busca da bola e a reencontra. Finalmente, pode-se observar que um agente da geracdo nimero
81 desenvolveu uma certa capacidade em economizar movimentos para atingir a bola. O que
se observa na figura € uma movimentacdo que quase prevé onde a bola sera atingida
novamente, com economia de movimentos e um bom nimero de vezes atingindo a bola.

Comparando os caminhos gerados pelos agentes com visdo globa e os com viséo local
percebe-se que no segundo caso 0 agente teve que aprender a localizar a bola, girando e
saindo de tras de obstécul os.

7.3 Exemplos dos melhores individuos




Na figura 15 é mostrado o melhor individuo seguidor de paredes, a figura 16 o melhor
seguidor de bolas com visdo global enquanto a figura 17 apresenta um dos melhores
individuos com visdo local. Como o individuo € uma &rvore, abaixo é apresentada uma
travessia desta arvore gque também é usada para guardar os agentes ao término da evolucéo.
Cada letra representa uma funcéo ou um terminal da &rvore: PROGN3 = 3; PROGN2 = 2;
IFWALL =1; WALKFRONT =F, WALKBACK =B; RIGHT =R; LEFT =L; ALIGN = A.

3IR22222FIF3B2I12FI12B2L12B2B32F2L RRI22BL 31 BIFIFBFB323L 3B3BFB2F32RFF23I1B3FLIFRLR2L
3ILLILFILLRIF23B21132RLIFRBB2RIIBB33I1R2231311L L 212133BBRBRBIRRL 3IB32LRBRRBI2BRLRF
R2L3222FRIILLIFFRIFLRIF3BIBRLRFFR2FRRL3IILBILFIFLRR3IB2I132LIRR22ILRBRILBBBBLFLFB
FBLR2IBRRRRIILLIFFRFI33FLIFR2LIRBB3ILLFIR3BBR

|Figura 15 — Exemplo de agente seguidor de paredes

3I1R2FF32312ILIB32R3FRRR22L 3RAF2BRFR323I 2| LI BILLIAAIR32F2I F3FFRFFF33RB2RRF33FFRILI
2312IRIB32R3FR32AR32F2I | AL2FRFAF22I AL F2BRR22L 3RF2I BF323I FIRR33RBI I 3FBBIRA FF33FF22
F2I1AL3F3RRFRFIRAI232FRR2B2BR33FBIRF3L 2RF3FFR2RBA2BIR32FRFBAIRFI1333F2L FFFRBAI2
IBIIAL3FF3FFR3FFRAFL2BRFR323I12IL1B33BIAR22FF3A2I | AL3FFRL FF2FRIAAIR32F2I F3FFRRFF3
3RF2RRF33FFRILR2BIR32FR3FFRBFLII3FL BIRAF33FFRL 32FRR2FIBFAIRF32RIFRIFF33AIL3A2FF
FFLFR2BIR32FR2FRBAIRFII3FBBIRFF33FFRL3AR2FIBFAIRFII 3L 33FA3AILIFRFFFRIRAFLRF

Figura 16 — Exemplo de agente seguidor de bolas com visdo global

3F33FCA32LLACI23FRBFBIIFL3I1232FI I CAF22BIIRRLBR3CA23FLI12F2BLIBIL2IILR2BAF3I232FIBR
3CA23FLIICA32LL2I13B2IBCARR2LFRBCAIIFL3I232FI | CAF22BIIR3RCA3R3ICARIR2BIBCAIRFI23F
CACA3FBBRRFALRLBR3CAZ23FLII2F2BLIBIL2IILR2BCARFIL22L BIL223CAIFB3IRBFBLL3FB2I33
LILRBFL2IIR2CA3R2FIICBB3LL2LBCAR32B2LLLFCARSFRLLRF223L2FRRCABLCAICAFFFBILCA
2I3L3FFR3B33FLFBLBLBRLIRIL2IILR2BCARFIL22L 222 FB23FCALB2LRR2F3RIF2RLI323BRRFL 23
CACACAF2BI3F2RBB3BRFLLI3LCA3FIR3233FFF3B2ILRFBCA2B322L RFLLRLACAR3BBCA3R333I
LRLFBBIRRSIILB23BFFBBLLRIR23CAFBB3FB2ICA2FFCALRF223L2FRRBLCAICAFFFBILCA2I3L3
FFR3BRBLLRLF22L3IB3CAFLLBFLLFBILCAZ2I3L3FF2132B3RCF3FB232I33CF2BR3B2RIBRRFIFFB
LI3IB2LFILBFLB3RIRR33RIBCA3CA32FBR2LCALBR2I2BLILBCA3RBB3CAZ2I2LR3CARRLLRLRI23
IR23LBCAIZ2L3LL2I122CAR3FI3ICALII32B3R3CAF2BI2L CA3FRII3I2ZF3RLRICAZ2BCAIICA2IRBCAF3
B2CABBCA3RABLLFRLRLBRRBFLBRFRFFBLBRBFBRRBFCALBLLRLFLBCAB

Figura 17 — Exemplo de agente seguidor de bolas com visio local

E muito clara a diferenca na complexidade dos individuos seguidores de bola em relacdo
aos individuos seguidores de paredes principalmente por se tratar de uma tarefa mais dificil de
ser executada: os individuos do Seguidor de Bola possuem uma complexidade muito maior.

A tabela 1 apresenta uma comparagdo entre o fitness € 0S pontos de complexidade dos
melhores agentes de cada tipo. Pode-se perceber que a complexidade dos agentes com viséo
local sofreu um grande aumento, j& que esta tarefa é mais complexa e exigiu uma maior
elaboracdo dos individuos. Quanto ao fitness, por ja saber onde se encontra a bola, o agente
com visdo global apresenta um melhor resultado, enquanto o seguidor de paredes atinge 776
pontos de um maximo de 780 — sendo quase perfeitamente adaptado.

Fitness médio Complexidade média
(Melhores agentes de cada (melhores agentes)
simulagdo)

Seguidor de Paredes 776 290

Seguidor de Bolas 16433 535

com Visio global

Seguidor de bolas 8447 1479

com Visio local




Tabela 1 — comparacdo entre fitness e complexidade dos agentes

8. CONCLUSAO

A partir dos resultados obtidos, conclui-se que, usando Programacdo Genética € possivel
criar individuos que apresentam os comportamentos basi cos para atuar no dominio do Futebol
de RobGs, como seguir paredes e bolas, tanto utilizando um sistema perceptual baseado em
visdo global quanto um baseado em visdo local.

Verificou-se que a medida que a complexidade da tarefa exigida pelo ambiente se torna
maior, aumenta também a média da complexidade dos individuos que sdo capazes de realizar
as tarefas corretamente. Assim, a complexidade dos agentes seguidores de bola com visdo
local é aproximadamente trés vezes maior que a dos agentes com visdo global — uma vez que
atarefamais complexa exigiu umamaior elaboracdo dos individuos.

Uma tarefa mais complexa também aumenta o gasto computacional: por exemplo, para
serem geradas 50 geracOes de um agente que apenas siga uma parede, o tempo médio de
execucao do programa é de 30 minutos; ja o agente seguidor de bola com visdo global leva 50
minutos e o seguidor de bola com visdo local 1:40 h (todos no mesmo computador, modelo
Celeron com S.O. Linux).

A funcdo de fitness € essencia para o controle dos individuos que permanecerdo nas
préximas geracdes. Ela controla a velocidade da “evolucéo”, o resultado final e complexidade
dos individuos A escolha de uma funcdo de fitness que ndo selecione corretamente os
individuos que permanecerdo acarreta no maior tempo necessario para evoluir uma popul agao
e até na criacdo de populacbes que ndo atuam como desgjado. Quanto ao fitness, os agentes
seguidores de paredes apresentam o melhor resultado — fato esperado, ja que ndo dependem
da a bola. Entre os agentes seguidores de bola, apesar do fitness dos agentes com sistema de
visdo local ser menor, a performance dos dois tipos de agentes foi satisfatoria.

E importante destacar que nenhum tipo de reedicdo foi utilizada para eliminar os ramos
desnecessarios ou reduzir a complexidade dos individuos, sendo os individuos agui
apresentados e seus comportamentos resultados dos conceitos de Programacdo Genética
implementados.

A Programacdo genética permite a criagdo de individuos que produzem os resultados
desgjados desde que as habilidades necessarias para realizacdo das tarefas e a relacdo dos
individuos com o0 ambiente sgjam conhecidas. Desse modo, um aspecto muito importante na
Programacdo Genética é a simulagéo do ambiente, que deve incluir as dificuldades e dados
relevantes do ambiente, pois os individuos criados sO estardo bem preparados para reagir a
situagdes conhecidas.

Para a obtencéo de individuos capazes de realizarem outras tarefas deve-se realizar novos
treinamentos com base nos mesmos individuos (se puderem ser aproveitadas caracteristicas
adquiridas com o treinamento anterior) ou em novos (como foi feito para o seguidor da bola).
Ainda, para que um mesmo individuo seja capaz de executar duas tarefas, é necessario treina
lo nos dois ambientes onde atuard, pois suas caracteristicas somente permanecem ou se
perpetuam gquando as mesmas S80 necessarias para 0 seu “encaixe’ no ambiente. Mudando o
ambiente de um individuo pode tornar muitas das caracteristicas, antes essenciais para a sua
sobrevivéncia, desnecessarias.

Entre os possiveis trabalhos futuros em estudo encontram-se a evolucdo de
comportamentos mais complexos como: goleiro, defesa, atague, etc.; a insercdo de
comunicagdo entre os agentes para a formagao de times; a implementacdo destes agentes no



Simulador Oficial da RoboCup; e, finamente, a utilizacdo dos melhores agentes gerados
como moédulos de controle de robos reais.
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