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Abstract— Path planning is considered to be of major importance for autonomous agents (robots) navigation,
which also extends to the case of autonomous navigation of multiple agents in a cooperative task, defined in the
literature as swarm robotic. Heuristics optimization techniques, especially genetic algorithms, are often considered
as a satisfactory tool for generation of optimized paths. In this work, an approach based on genetic algorithm and
inspired by multiple travelling salesmen problem is considered for the path planning of an autonomous navigation
of a swarm of robots. The aim of the autonomous navigation is to provide conditions for, in an optimized way,
collect all targets of a simulated environment and reach an end point, maintaining the route computed by the
planning. Path planning details are presented and simulation results are considered for validade the proposal.

Keywords— Path Planning. Swarm Robotics. Navigation. Multi-Robot Systems. Robot Control.

Resumo— O planejamento de rota é considerado de ampla importancia para a navegagdo de agentes (robds)
méveis autonomos, o que também se estende ao caso da navegacao autéonoma de multiplos agentes em uma tarefa
cooperativa, definido na literatura como enxame de robos. Técnicas heuristicas de otimizagdo, especialmente os
algoritmos genéticos, sdo frequentemente considerados como uma ferramenta satisfatéria para a gerag@o de rotas
otimizadas. Neste trabalho, uma abordagem por algoritmo genético e inspirada no problema do caixeiro viajante
miultiplo é considerada para o planejamento de rota de uma navegacao autéonoma de um enxame de robés. O
objetivo da navegacdo autonoma é proporcionar aos agentes condigoes para, de uma forma otimizada, coletar
todos os alvos de um ambiente simulado e alcangar um ponto de chegada, mantendo-se na rota estipulada no
planejamento. Detalhes do planejamento de rota sdo apresentados e resultados de simulagao sao considerados

para validar a proposta.

Palavras-chave— Planejamento de Rota. Enxame de Robo6s. Navegacao. Sistemas multi-robos.

1 Introducao

A navegagao autéonoma em robética mével é uma
das principais dreas de pesquisa ativa, com apli-
cagoes em diversos segmentos. FEsta area ga-
nha caracteristicas particulares quando se trata
da navegagao autonoma de um enxame de robos
(Bayindir, 2016; Abidin et al., 2015).

De uma forma geral, aplicagoes com enxame
de robos permitem a realizacao de um objetivo
global por meio de objetivos locais, de acordo com
as interacoes que ocorrem entre agentes e tam-
bém quando envolve o préprio ambiente de na-
vegagao, além de que existem tarefas que exigem
a aplicacdo de multiplos robos (Hecker and Mo-
ses, 2015; Conti et al., 2015).

Assim como para um tnico rob6 (agente), o
planejamento de rota de um enxame de robds é um
passo importante no desenvolvimento de um sis-
tema de navegagao autonomo. Este planejamento
consiste em uma sequéncia de movimentos a ser
realizada por um agente mével para alcancar uma
posicao desejada a partir de um ponto inicial, de
acordo com as restrigoes de navegacao impostas,
tais como o desvio de obstaculos, a passagem por
alvos, as interagoes com a presenga de outros agen-
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tes, entre outros fatores (Tang et al., 2016). Neste
sentido, as abordagens por metaheuristicas de oti-
mizacao demonstram resultados promissores nesta
area de aplicagdo, conforme é exposto em (Mac
et al., 2016).

Duas abordagens de planejamento de rota
para enxame de robos podem ser encontradas na
literatura, que sao: planejamento de rota global
(off-line) e local (on-line). No primeiro caso, sdo
considerados os conhecimentos a priori do am-
biente de navegacao ou também dados passados
advindos de sensoreamento, a fim de se calcular
as rotas dos diversos robds do enxame. J&, no
planejamento de rota on-line, o procedimento de-
pende de dados locais do ambiente, que sao adqui-
ridos por meio de interagoes ao longo da navegacgao
(Mac et al., 2016) e cada robd planeja a sua rota
de forma independente.

Neste trabalho é apresentada um método para
planejamento de rota off-line para um enxame
de robos que utiliza algoritmo genético e é ins-
pirado no problema do caixeiro viajante multi-
plo (do inglés: Multiple Travelling Salesmen Pro-
blem (MTSP)). O objetivo do enxame é nave-
gar de forma auténoma em um ambiente semi-
desconhecido, coletar um determinado nimero de
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alvos que sdo espalhados de forma aleatéria e al-
cancar um ponto pré-determinado de chegada. O
planejamento de rotas desenvolvido neste trabalho
distribui sub-conjuntos de alvos a serem coletados
por cada um dos agentes, de tal maneira que a dis-
tancia total percorrida por todos os agentes seja
minimizada e que nenhum alvo deixe de ser atri-
buido a um agente. De posse da rota a ser seguida,
contendo os alvos e a ordem em que estes devem
ser coletados, inicia-se a navegacao autonoma dos
agentes no ambiente. Durante esta navegagao, o
agente deve desviar-se de obstaculos estéticos e
dindmicos enquanto persiste em seguir de forma
satisfatoria a rota a ele determinada.

Este trabalho estd organizado da seguinte
forma: na Secao 2 é apresentada uma descrigao
dos agentes do enxame e do ambiente utilizado
para a navegacao. Na Segao 3 é descrita a meto-
dologia utilizada para o planejamento de rota con-
siderado e uma breve exposicao da estratégia de
navegacao. Os resultados de simulagao sao apre-
sentados na Segao 4, enquanto que as conclusées
na Secao 5.

2 Descricao dos agentes e do ambiente
para a navegacao

A estrutura dos agentes moveis representados
neste trabalho é exposta na Figura 1, com seu
ponto central P posicionado ao longo dos eixos
X1,Y7, apartir da origem O. xR e yr representam
as coordenadas globais do ponto P, enquanto 6 é o
angulo de inclinagao do agente. Nesse caso, a dis-
tancia [ = 0,15 m, as rodas possuem um diametro
de 0,1 m e ¢ é o angulo de giro. As rodas direita
(Rp) e esquerda (Rp) possuem acionamentos in-
dependentes em funcao das acoes de controle ur,,
€ UR,, que sao aplicadas em seus atuadores, res-
pectivamente. Para o deslocamento dos agentes é
considerado o modelo cinematico apresentado em
(Siegwart et al., 2011).

Estrutura do
agente movel

Yr

o

Figura 1: Estrutura do agente mével.

Os agentes possuem trés sensores de proxi-
midade, denominados de Sensorg, Sensorrp e
Sensorp e localizados na esquerda, frente, e di-
reita do agente, respectivamente. Para todos os
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sensores, uma distancia méaxima de medicao de
0,3 m é definida, que emite como resposta um
sinal de intensidade de 0 a 1 e inversamente pro-
porcional a proximidade medida.

Na comunicagao entre os agentes, é conside-
rado uma distancia maxima a partir do centro de
cada agente e representada nas simulagdes como
um circulo de raio Rgom,. Assume-se que o agente
é capaz de identificar outros membros do enxame,
assim como os alvos do ambiente, quando locali-
zados no interior de seu raio de comunicagao.

O ambiente idealizado para a navegacao dos
agentes possui uma dimensao de 7 m x 7 m com
obstéculos estaticos que representam as bordas.
As coordenadas da estrutura de cada um dos agen-
tes sdo consideradas como obstaculos dinamicos
para outros. Os alvos inseridos no ambiente sao
distribuidos de uma forma aleatoria.

Cada agente interage com o ambiente de uma
forma distribuida e recebe, a priori, apenas a in-
formacao de suas posigoes inicial e final e uma
lista de tarefas (ordem e posicao dos alvo a serem
coletados).

3 Planejamento de rota por algoritmo
genético e baseado no problema do
caixeiro viajante multiplo

Com base nos conceitos mostrados na Se¢ao 2, o
planejamento de rota considerado neste trabalho
objetiva atribuir caminhos a cada agente do en-
xame, na forma de subgrupos de alvos que cada
um deve coletar. Tal procedimento consiste em
fornecer aos agentes a posicao e ordem de coleta
de cada alvo a ele atribuido como forma de co-
nhecimento a priori, para entao ter inicio uma
estratégia distribuida de navegacao com o obje-
tivo global de coletar todos os alvos do ambiente
e finalizar a navegagao em um ponto especifico.

E importante enfatizar que a navegacao dos
agentes do enxame se configura em uma estra-
tégia distribuida, pois nao hé a presenca de um
controlador central e o desvio de obstaculos, que
possuem uma localizacao desconhecida, se da por
meio de interagoes locais entre agentes e com o
ambiente. Isso implica que o planejamento de rota
considerado neste trabalho nao atua no sentido de
fornecer um caminho que evite a colisao com os
obstédculos, apenas informa a menor trajetéria que
0 agente pode seguir para coletar os seus alvos.

O problema aqui apresentado se assemelha ao
do caixeiro viajante multiplo (MTSP), que é uma
variagao do problema do caixeiro viajante (do in-
glés:  Travelling Salesmen Problem (TSP)) con-
vencional. No caso do MTSP, m (m > 1) caixei-
ros devem visitar n (n > m) cidades por meio de
sub-rotas atribuidas a cada um (Carter and Rags-
dale, 2006). Por analogia, os caixeiros sao agentes
e as cidades sao os alvos a serem coletados.
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Para uma melhor compreensao do planeja-
mento de rota utilizado neste trabalho, as seguin-
tes consideragtes sao adotadas: (i) o enxame é
composto por n 4 agentes; (ii) o agente A; pertence
ao conjunto de n 4 agentes, em que ¢ = 1,2, ..., n4;
(iii) hd np alvos a serem coletados; (iv) o alvo
T; pertence ao conjunto de ng alvos, em que
Jj=1,2,...,np; (v) a nomenclatura T;(A;) refere-
se ao alvo Tj, que estd na lista de alvos a serem
coletados do agente A;.

O modelo de solugao adotado neste trabalho
foi baseado nos trabalhos de (Carter and Rags-
dale, 2006) e (Yuan et al., 2013).

O modelo de cromossomo utilizado é dividido
em duas partes, uma que representa os subconjun-
tos de alvos (Parte 1) e outra em que sao atribui-
dos os subconjuntos a cada agente (Parte 2). Uma
exemplificacao deste modelo pode ser observado
na Figura 2, em que as varidveis (xr, yr, ..., 21) €
Ne (zp +yr+ ...+ 21) = nr.

E importante enfatizar que em (Carter and
Ragsdale, 2006), foram utilizados dois métodos de
cruzamento, um para cada parte do cromossomo.
J&, em (Yuan et al., 2013), apenas um método, de-
nominado TCX, foi utilizado para ambas as par-
tes, o qual é adotado neste trabalho.

Parte 1
[T ] - [rx@an]Tia) [ - [ryr@a)] - | - [Tiany) | .. [Tze(any)

Parte 2

XT[YT[H-[Z'\"

roTX--o r=—¥--s [t T S
i xralvos | 1 yralvos | 1 zralvos |

Mralvos |
i nralvos |

Figura 2: Representacao do modelo de cromos-
somo utilizado no algoritmo genético.

O modelo proposto objetiva que a distancia
total percorrida por todos os agentes do enxame
seja a menor possivel, o que pode ser obtida por
meio da maximizacao da fungao de fitness, fit,
dada na Eq. (1):

1

fit = (1)

na

K- Z diStagente
=1

3

(4)

em que distggente(?) representa a distdncia a ser
percorrida pelo i-ésimo agente e K é uma ponde-
ragao escolhida a partir das observagoes dos re-
sultados obtidos ao longo das simulagoes e possui
um valor fixo (K = 8) ao longo das iteragoes do
algoritmo.

As especificacoes do critério de parada do al-
goritmo, do critério de selegao para o cruzamento,
do tipo de cruzamento e da mutagao sao apre-
sentadas na Tabela 1. O método two-part chro-
mosome crossover (TCX) é proposto para solu-
¢oes do problema do caixeiro viajante multiplo e
é apresentado em (Yuan et al., 2013). Uma abor-
dagem geral das demais especificagoes podem ser
encontrados em (Aggarwal et al., 2014).
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Tabela 1: Parametros do algoritmo genético.

Critério de 550 iteragoes
parada
Selecao para o Torneio
cruzamento (com 3 candidatos)
Tipo de cruzamento TCX
Probabilidade de 5%
mutagao
Mutacao Swap

Ap6s o célculo da rota para cada um dos agen-
tes, isto é, a obtencgao dos subgrupos ou lista de
alvos associados a cada agente, foi realizada uma
simulacao do enxame utilizando o sistema de na-
vegagao autéonomo proposto por (Almeida, 2017).
Este sistema considera controladores fuzzy e um
método de autolocalizacao cooperativa baseada
em triangulagdo para contornar as situacoes de
incerteza de estimacdo da odometria. Com isto
é possivel validar a eficidcia das rotas calculadas
pelo modelo evolucionério proposto.

4 Resultados

Nesta secao sao apresentados os resultados de si-
mulagao computacional do planejamento de rota
proposto. Foram realizadas simulagoes em trés
configuragoes distintas: 20, 30 e 40 alvos inseridos
de forma aleatéria no ambiente descrito na segao
2. Especificamente, a configuragao de 30 alvos foi
utilizada para a validagao da proposta e duas exe-
cugoes do algoritmo foram realizadas (a e b), de tal
forma a proporcionar a analise do desempenho do
conjunto de planejamento de rota e navegacao de
acordo com as duas solugoes. Foram considerados
7 agentes em todas as ocasioes.

Com base nas especificagoes mostradas na Ta-
bela 1, o algoritmo genético foi executado para as
trés configuragoes e com os parametros de popu-
lacao inicial e seu respectivo tempo de execugao
apresentados na Tabela 2.

Tabela 2: Populacao inicial e tempo de execucao.

Num. de alvos | Pop. inicial | Tempo (s)
20 450 88,99
30 (a) 600 108, 98
30 (b) 600 115,34
40 800 152,46

O resultado obtido para 20, 30 (a), 30 (b) e
40 alvos, juntamente com a evolucao da fungao
fitness, sao apresentados nas Figuras 3 - 6. Na le-
genda das trajetdrias planejadas sao apresentadas
as distancias a serem percorridas por cada agente.
Para as curvas das fungoes fitness, sdo destacadas
a maior, a menor e a média, quando obtidas na
i-ésima iteracao do algoritmo genético. Vale sali-
entar que o nimero de individuos na populagao é
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fixo e que a populacdo inicial é gerada de forma
aleatoria.

Planejamento de rota
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Figura 3: Planejamento de rota para 20 alvos.

E importante enfatizar que o célculo da dis-
tancia a ser percorrida, prevista para cada agente
nos planejamentos de rota, foi realizado por meio
do conceito da menor distancia entre dois pontos,
ou seja, na rota planejada é previsto que o agente
deve alcangar a exata posicao do alvo a ser cole-
tado. Por outro lado, para fins de simulacao da
navegacgao e de acordo com as dimensoes estrutu-
rais dos agentes, admitiu-se que um alvo é con-
siderado como coletado quando a distancia entre
o centro do agente e a posicao do alvo for menor
ou igual a 0,1 m, nao sendo necessaria a chegada
até sua posicao exata. Tal situagao implica que,
quando realizado o célculo da distancia percorrida
por um agente durante sua navegagao autoéonoma,
hé a possibilidade desse resultado ser menor que
o previsto no planejamento de rota.

Para fins de validagao, realizou-se a navegagao
dos agentes no cendrio da Figura 4 (planejamento
(a)), sendo o objetivo do enxame coletar todos
os alvos de acordo com o planejamento de rota.
Os agentes, descritos na Secao 2, realizam uma
navegacao fuzzy distribuida com autolocalizagao
cooperativa baseado em triangulacao, de acordo
com o que é proposto em (Almeida, 2017). O re-
sultado da navegagdo é mostrado na Figura 7 (a
estrutura dos agentes foi omitida para uma melhor
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Figura 4: Planejamento de rota para 30 alvos (a).

visualizacdo). As linhas continuas representam a
navegacao real dos agentes, enquanto que as trace-
jadas sdo as rotas planejadas (RP). Percebe-se que
sao destacados, por meio de quadros tracejados e
sombreados, trés pontos de desvio de rota, mais
especificamente dos agentes A3, A4 e A6, que sig-
nificam agoes de controle para evitar a colisao com
os demais agentes e desempenhar uma navegagao
segura. Na legenda sao apresentadas as distancias
percorridas por cada agente. Os respectivos dados
das distancias planejada (Dist. Plan.) e percor-
rida (Dist. Perc.) s@o sintetizados na Tabela 3
e, de forma a analisar o desempenho do conjunto
planejamento de rota e navegacao, foi calculado
um percentual de erro de trajetéria, em relagao
a distancia planejada, conforme é exposto na Eq.
(2). E possivel observar que os desvios de traje-
toria destacados na navegacao implicaram em um
desvio significativo da rota planejada para a maio-
ria dos agentes, excetuando Al e A7. Isto significa
que, devido a interagao entre os agentes, houve um
aumento de 31,45% na distancia total percorrida

pelo enxame.
) — 1] -100 (2)

Em seguida, executou-se uma segunda vez o

Dist.Perc.

Erro(%) = [(Dist.Plan.
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Figura 5: Planejamento de rota para 30 alvos (b).

Tabela 3: Resultados de navegacao no planeja-
mento de rota (a).

Agente Dist. Dist. Erro (%)
Plan.(m) | Perc.(m)

Al 7,6702 7,8736 2,65
A2 8,0871 9,1105 12,65
A3 8,4912 11,1627 31,46
A4 10,39 15, 8044 5211
Ab 9, 7466 12,6673 29,97
A6 7,6116 14,1905 86,43
AT 8,2313 8,3627 1,6

Total(m) | 60,228 | 79,1716 31,45

algoritmo de planejamento de rota para a mesma
quantidade de alvos, cujo o resultado é o exposto
na Figura 5.

Assim como no caso (a), realizou-se a navega-
¢ao do enxame no caso (b) e obteve-se as trajeté-
rias mostradas na Figura 7. A sintese dos dados
das distancias e o calculo percentual do erro de
trajetoria é apresentado na Tabela 4. Devido a
condicao de distancia para que um alvo seja cole-
tado na simulagdo (0,1 m), os agentes Al e A6 de-
sempenharam suas coletas em uma distancia me-
nor que a planejada e, por este motivo, nao foi
calculado o erro de trajetdria para estes agentes.

Planejamento de rota
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Figura 6: Planejamento de rota para 40 alvos.

Tabela 4: Resultados de navegacao no planeja-
mento de rota (b).

Agente Dist. Dist. Erro (%)
Plan.(m) | Perc.(m)

Al 9.0148 | 8,8862 -
A2 9.5205 9,5303 0.1
A3 7,7934 8,4764 8,76
A4 10,2120 | 10,922 6,94
Ab 8,5974 8,8574 3,02
46 7.6048 7.5260 -
AT 8,6997 8,9076 2,39

Total(m) | 61,4435 | 63,1065 2.7

5 Conclusoes

Neste trabalho foi apresentado um método de pla-
nejamento de rota por meio de algoritmo genético
e inspirado no problema do caixeiro viajante mul-
tiplo para um enxame de robos.

Um ambiente simulado foi considerado para a
navegacao dos agentes, no qual alvos foram inseri-
dos de forma aleatoria e o enxame foi condicionado
a coletar todos de uma maneira otimizada.

Para o algoritmo genético, foi utilizado um
modelo de cromossomo que contempla a divisao
dos alvos em subgrupos e também a atribuicao
de tais subgrupos a cada agente do enxame. Um
método de cruzamento denominado TCX foi uti-
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Navegagao referente ao planejamento de rota (a)
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Figura 7: Trajetérias executadas nos casos a e b,
referente ao cenario com 30 alvos.

lizado, ao passo que a fungao fitness foi idealizada
para otimizar a soma das distdncias percorridas
por cada agente.

Nas simulacoes, utilizou-se o planejamento de
rota proposto em trés configuragoes, a saber: 20,
30 e 40 alvos inseridos aleatoriamente no ambi-
ente, com um nimero fixo de 7 agentes.

Para a validagao, utilizou-se somente a confi-
guracao de 30 alvos, que foi realizada em duas exe-
cugoes do algoritmo de planejamento, gerando as
rotas pertencentes ao planejamento (a) e (b). Para
ambos 0s casos, o objetivo dos agentes foi seguir a
rota que lhe foi atribuida para a coleta dos alvos
com a otimizagao da distancia total percorrida.
Ao analisar o desempenho da navegacao no caso
(a), é possivel concluir que o planejamento gerou
rotas que levaram os agentes a executarem desvios
excessivos para evitar a colisao com outros mem-
bros do enxame. Isso ocorre pelo fato de que no
algoritmo de planejamento de rota proposto ainda
nao estao previstos os possiveis desvios de traje-
téria, caracterizados pela interagao entre os agen-
tes e/ou com o ambiente de navegacao de forma a
evitar a colisdo com obstaculos, que sao desconhe-
cidos a priori. Dessa forma, os resultados do caso
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(a) ressaltam reflexdes para futuras investigagoes.
Entretanto, ao serem geradas as rotas referentes
ao planejamento do caso (b), foi possivel observar
uma reducao substancial dos desvios executados
pelos agentes e, consequentemente, o alcance de
seus respectivos alvos com éxito.
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