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Abstract. This paper presents the DGP (Distributed Genetic Program-
ming) algorithm an extension of classical genetic programming algo-
rithm. DGP is applied in Embodied Evolution an Evolutionary Robotic
technique that the evaluation, selection and reproduction are carried out
by cooperation and competition of the robots, without any need for hu-
man intervention. To evaluate DGP’s algorithm an experiment with box-
pushing problem was accomplished. In this experiment a group of three
robots needs to push one box putted in the middle of an environment.
The experiment was accomplished in the Eyebot Simulator.

1 Introdugao

Programar um rob6 para executar uma determinada tarefa, muitas vezes, exige
que o programador tenha um bom conhecimento sobre o dominio do problema,
ou seja, o programador é responsavel por descrever todos os passos necessarios
que o rob6 devera tomar para executar a tarefa.

Muitas vezes o programador nao possui meios de prever possiveis problemas
que o robd podera enfrentar, principalmente se o ambiente no qual o robd ira
atuar for dindmico ou nao estruturado. Nesse caso, é importante que o robd
tenha um alto grau de autonomia e seja dotado de mecanismos que permitam
sua auto-adaptagao para poder tomar decisoes em situagoes para as quais ele
nao foi programado.



Para tornar o sistema de controle de um rob6 moével mais dindmico, ou seja,
adaptéavel, é necessario utilizar alguma técnica de desenvolvimento que permita
que o sistema se modifique ao longo de sua execugdo. A Computagdo Evolutiva
(CE), através de seus Algoritmos Evolutivos, possibilita o desenvolvimento de
sistemas de controle adaptativos para rob6s moéveis.

A Programagao Genética (PG) [4] é uma técnica da Computagio Evolutiva
que visa a geragao automatica de programas de computador. O principal objetivo
da PG é ensinar computadores a se programar, isto é, a partir de especificagdes
de comportamentos primérios, o computador deve ser capaz de gerar um pro-
grama que satisfaca algumas condigbes que visam a solugao de alguma tarefa ou
problema.

Neste artigo é descrito o algoritmo da PGD (Programagao Genética Distri-
buida), uma extensio do algoritmo classico da programacao genética. A PGD é
aplicada na Evolugao Embarcada, uma técnica da robdtica evolutiva onde a ava-
liacao, selegao e a reprodugao sao executadas pelos robos de forma cooperativa
e competitiva sem nenhuma intervencado humama. Este artigo esta organizado
como segue: na Sec¢ao 2 estao listados alguns trabalhos relacionados; na Se¢ao 3
é descrito o funcionamento da PGD; a Se¢ado 4 descreve um experimento com a
PGD; a Segao 5 apresenta as conclusoes e as perspectivas para trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

Alguns experimentos com robos moveis usando o algoritmo PEGA (Physically
Embedded Genetic Algorithm) estao descritos em [6]. O objetivo dos experimen-
tos foi a ativagao de comportamentos individuais embarcados em cada robo. Os
experimentos foram realizados com dois robds moéveis equipados com sensores de
infra-vermelho, sensores de toque, sonar e sensores de luz. A comunicagio entre
os robds era feita através de infra-vermelho.

Em [12] foram realizados experimentos para evoluir o sistema de controle de
um grupo de 5 (cinco) robos. O controle de cada robo foi implementado com uma
rede neural do tipo RAM. As leituras de cada sensor eram convertidas em um
sinal de 2 bits. A saida da rede consistia de 8 (0ito) comandos para cada motor:
S (stop), FS (front slow), FM (front medium), FF (front fast), TRS (turn right
sharp), TRL (turn right long), TLS (turn left sharp) e TLL (turn left long).

Foi utilizado algoritmo genético para determinar o comando de saida para os
motores, bem como para determinar a configuragao sensorial dos robds. Em cada
robo dois genes determinam a presenga ou a auséncia de um determinado sensor.
Essa configuracao nao somente faz com que o sistema de controle se adapte mas
também permite alterar a morfologia de cada robo.

Em barlow2006-gecco e barlow2008-gecco é relatado um experimento usando
programacao genética para evoluir o sistema de controle de um veiculo aéreo nao
tripulado. O experimento foi realizado em um ambiente simulado, um quadrado
de 100 milhas nauticas em cada lado.

O objetivo da simulagao era encontrar um conjunto de 10 (controladores)
que pudessem ser comparados com outras técnicas afim de avaliar qual o me-



lhor controlador a ser utilizado em veiculos aéreos nao tripulados. Os resultados
demonstraram que o melhor controlador gerado evolutivamente foi o melhor em
todos os testes realizados mesmo quando perturbacoes eram inseridas no sistema.

3 Programacgao Genética Distribuida

A PGD (Programacao Genética Distribuida) é uma extensao do algoritmo tradi-
cional da PG. A PGD é baseada no Microbial GA [2], uma variagdo do AG, seu
funcionamento é semelhante a recombinacao (infecgdo) genética que acontece
nas bactérias onde segmentos do DNA (Deozyribonucleic Acid - Acido Desowir-
ribonucleico) sdo transferidos entre dois membros da populagao.

Na PGD séao considerados dois conjuntos de populagoes. O primeiro, chamado
de conjunto local ou Pyeq; Ry refere-se & populagao local de cada robd R;, isto é,
o conjunto de individuos ou solugoes candidatas que estao embarcadas no robé.
Cada x € Pyecar r, Tepresenta uma solucao candidata a um problema. O segundo
conjunto, chamado de conjunto total ou Py, € formado pela unido de todas
as populagoes locais de cada robo, isto é, Piotqr = PlocalRl U PlocalRZ U PlocalR3 U
.y Piocat,,, - O processo evolutivo ocorre sempre considerando a populagao total,
ou seja, partes (sub-arvores) de um individuo local de um determinado robd
podem ser consideradas no processo evolutivo da populagao local de outro robé.

Ao contrario de outras abordagens em Evolu¢ao Embarcada (EE), na PGD
o processo evolutivo é assincrono, isto é, nao é necessario que dois robds se
sincronizem para se reproduzirem. Partes de um individuo mais adaptado sao
enviados para todos os outros robds. A seqiliéncia de passos do algoritmo da PGD
¢ a seguinte [8]:

1. Criar aleatoriamente uma populagao de programas;
2. Executar iterativamente os seguintes passos até que algum critério de parada
seja satisfeito:

(a) Avaliar cada programa da populacdo através de uma funcao de avaliagao,
que expressa a sua aptidao (fitness);

(b) Receber uma mensagem M % de um individuo remoto® enviadas por
outro robo;

(¢) Selecionar os t melhores individuos da populagao local usando o método
de selecao por torneio ©;

(d) Selecionar aleatoriamente uma parte do melhor individuo local (mais
adaptado) e enviar uma mensagem M, contendo a parte selecionada
mais o valor do fitness, em broadcast (difusao) para os outros robos;

(e) Comparar se o fitness do pior individuo selecionado localmente é menor
que o fitness do individuo remoto. Se sim, executa o operador de mutagao
remota substituindo uma parte, selecionada aleatoriamente, do individuo
local pela parte recebida do individuo remoto;

4 Cada mensagem recebida contém o valor do fitness e uma parte da arvore do indi-
viduo remoto.

5 Um individuo remoto é um programa que faz parte da populacéio local de outro robé.

6 O tamanho do torneio é um parametro definido antes da execucgéo do algoritmo.



(f) Executar os operadores de cruzamento e mutagao;

3. Retornar com o melhor programa encontrado.

No passo (d) do algoritmo da PGD, selecionar uma parte do melhor individuo
local, refere-se a selecionar aleatoriamente uma func¢ao ou terminal que faz parte
da estrutura do programa (individuo). Caso a parte selecionada seja uma fungao,
entao toda a estrutura dependente desta fungao, de acordo com o valor de sua
aridade, deve ser também enviada na mensagem.

As partes recebidas remotamente sdo adicionadas a estrutura do pior indivi-
duo, dos t melhores selecionados, obedecendo os critérios da Equacao 1:

OMR(I) if Fitness(Iremoto) > Fitness(Iiocal)
Pocatr) = { M EO L0 . boow
if Fitness(Iremoto) < Fitness(ljocat)

onde, Pjyeqi(I) representa o individuo I selecionado da populagao local (Piocal)-
O operador de mutacao remota (OMR) é executado sobre o individuo I se o
valor do fitness do individuo remoto (F'itness(l emoto)) for maior que o valor
do fitness de I (Fitness(Ijocar)). Caso contrario, o individuo local I néo sofre a
mutagao e permanece com sua estrutura inalterada.

O método de sele¢ao empregado na PGD é a selecdo por torneio com a
manutencao dos pais ap6s o cruzamento. Esta é uma técnica elitista conhecida
na bibliografia da area como steady-state genetic programming.

As mensagens trocadas entre os robds devem conter o valor da aptidao e
uma parte da estrutura que representa o individuo da populagao local. Para
isso, todas as funcoes e terminais recebem uma identificagao numeérica tnica.

Para a execucao da PGD, em cada robd, é necessério a existéncia de um
sistema que dé suporte a execugao e ao gerenciamento de todo o processo evolu-
tivo, que ocorre de forma embarcada. O sistema desenvolvido com esse proposito
chama-se SEGS (Sistema de Execucao, Gerenciamento e Supervisao).

O SEGS é executado em cada robo que faz parte de um grupo de robds, onde
existe uma populacdo local 7 que interage com a populacéo local dos outros robés.
A cada geragao, partes do melhor individuo de cada robo sao enviadas (difusao)
para todos os outros robés do grupo.

O SEGS é estruturado em modulos que sao ilustrados na Figura 1. Cada
modulo é responsavel por uma etapa do processo evolutivo.

Abaixo segue a descrigao completa do objetivo e o funcionamento de cada
modulo que compde o SEGS, bem como a interligagao entre eles [9):

Controle Evolutivo (CTE): é o componente principal do SEGS, é nele
que esta implementado a PGD. O CTE é responsavel por criar, aleatoriamente,
a populagao local de individuos através das bibliotecas de fungoes e terminais.
A cada nova geracao os individuos gerados sao testados, isto é, executados pelo
CTE. As FADs (Fungbes Automaticamente Definidas ou ADFs (Automatically
Defined Functions) do Inglés) também sao gerenciadas por esse componente. O

7 A populacio local é um conjunto de programas candidatos a resolverem um pro-
blema. Esses programas estdo embarcados no robd. Um problema é uma tarefa qual-
quer que o robd deve executar. Por exemplo, empurrar uma caixa.
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Figura 1. Estrutura modular do SEGS.

CTE est4 ligado ao Gerenciador de Comunicagao, ao Gerenciador de Bibliotecas
e & Memoria.

Memoria: o objetivo da memoéria é armazenar a representagao dos indivi-
duos mais adaptados em cada geragao para poder ser utilizada num processo de
recuperagao em caso de falhas do CTE ou até mesmo para otimizar tarefas que
envolvem mais de uma competéncia, como por exemplo, desviar de obstaculos
e deslocar um objeto de um lugar para outro. Nesse caso, a memoria funciona
como uma espécie de “fotografia" do sistema, podendo ser utilizada para acelerar
o processo de aprendizagem através de experiéncias realizadas no passado.

Gerenciador de Comunicagao (GC): é o componente responsavel pelo
envio e o recebimento das mensagens que sao trocadas entre os robos. No processo
de envio de mensagens, o CTE repassa para o GC a seqiiéncia de fungoes e
terminais e o valor do fitness que serao enviados para os outros robos. O GC
cria uma mensagem contendo essas informacoes e a envia para os outros robds.
Na recepgao, o GC recebe as mensagens enviadas pelos outros robos e as repassa
para o CTE.

Gerenciador de Bibliotecas (GB): esse componente gerencia os conjun-
tos de terminais e fungoes de cada robd. Nesse componente todas as fungoes e
terminais sao identificadas por um identificador numérico tinico para poderem
ser enviadas para outros robos pelo GC. Ter as bibliotecas separadas do sis-
tema evolutivo representa uma vantagem adicional, pois é possivel, a qualquer
momento adicionar ou remover fungoes ou terminais sem a necessidade de rede-
finigoes no sistema de controle. Por exemplo, caso o rob6 receba um conjunto de
sensores novos com novas funcionalidades, basta adicionar essas informagoes ao
conjunto de terminais nas bibliotecas do SEGS. Isso faz com que os individuos
gerados pelo CTE se adaptem as mudangas de caracteristicas no hardware do
rob6 (morfologia).

Supervisor: é responsavel por avaliar e atribuir um valor de fitness para
cada individuo, isso é feito através de um método de puni¢ao e recompensa.



Para um correto funcionamento desse método, para cada tarefa a ser realizada
pelo robo, deve ser definido como e quando acontece a recompensa e a punicgao.
Por exemplo, se a tarefa é a navegagao livre de colisGes, a recompensa e a puni¢ao
podem ser definidas de acordo com a quantidade de colisoes do robo. A cada
choque com um obstaculo, o valor do fitness é decrementado (punigdo), caso
contrario, o valor vai sendo incrementado de tempos em tempos (recompensa).

Monitor: é o componente responsavel por avaliar a execugao do sistema.
Caso o sistema fique inativo, isto é, o robd fique parado por um longo periodo
de tempo, o monitor ativa um processo de re-inicializagao do CTE. Quando
acontece a reinicializacdo do CTE, a imagem do melhor individuo, que esta
armazenada na memoria, é recuperada e o processo evolutivo inicia-se a partir
deste individuo, isto é, a populagao local é completada a partir deste individuo
ao invés de comegar de uma populagao aleatéria como acontece no algoritmo
tradicional da PG. Essa operagao é realizada com o auxilio da fungao Headless
Chicken Crossover (HCC) [10]. A HCC é uma operacgao de cruzamento onde
somente um dos pais é escolhido da populacgao, o outro é criado de forma aleatoria
toda a vez que a funcdo é executada.

A PGD e o SEGS foram desenvolvidos em linguagem de programagao C. A
PGD foi implementada como uma biblioteca estatica baseada no conceito de
Programagéo Genética Linear [1]. A estrutura utilizada para a representagao
dos individuos (programas) é um vetor de tamanho N, sendo N um parametro
definido antes da execugao do sistema.

4 Descrigao do Experimento: empurrar uma caixa

Neste experimento um grupo de 3 (trés) robos precisam empurrar uma caixa,
localizada no centro do ambiente, para qualquer dire¢ao. O experimento foi reali-
zado no simulador do robd Eyebot [3]. A Figura 2 ilustra a interface do simulador
Eyebot bem como a disposi¢ao dos robos e da caixa no ambiente.

Figura 2. Interface principal do simulador Eyebot.



O conjunto de fungoes e de terminais utilizados nesse experimento estao
descritos na Tabela 1. A coluna Id. representa a identificacdo de cada funcao e
cada terminal.

Tabela 1. Conjunto de fungdes e de terminais para o exemplo 3.

Funcoes

Nome Aridade|Id.|Definicao
Progl 1 2 |Executa um ramo da arvore.
Prog2 2 4 |Executa dois ramos da arvore.
Prog3 3 6 |Executa trés ramos da arvore.

Terminais
TurnRight 0 1 |Virar a direita (15 graus).
TurnLeft 0 3 |Virar a esquerda (15 graus).
GoForward 0 5 |Seguir em frente (300 ms).
Return 0 7 |Retornar (300ms).
BoxPushing 0 9 |Empurrar a caixa.
TurnAroundRight 0 11 |Girar para o lado direito.
TurnAroundLeft 0 13 |Girar para o lado esquerdo.

O terminal BoxPushing (Empurrar a Caixa) é o responsavel por detectar a
localizacao da caixa. Para isso, nele estd implementado uma rotina de detecgao
de cor que é utilizada para detectar a posigao da caixa. Quando a cor alaranjada
estiver sendo detectada pela cAmera, o terminal Empurrar a Caixa, faz com que
o rob6 va em direcdo a ela, no caso, em direcdo a caixa, fazendo com que o
mesmo a desloque de posigao.

Os seguintes parametros foram utilizados no problema de empurrar a caixa:
numero de robds: 3; Numero de geragoes: 50; tamanho da populagao: 5 indivi-
duos; tamanho do vetor: 60 posigoes; probabilidade de cruzamento: 60%; pro-
babilidade de mutacao: 10%; selegdo por torneio com tamanho 2; nimero de
execugoes: 5; funcdo de avaliagdo: método de punicdo e recompensa: se BOX-
PUSHING; fitness += 5; se SE CHOCOU COM OBSTACULOS; fitness -= 1;
sendo fitness += 2.

Os parametros definidos na simulagao foram escolhidos baseados em execu-
¢oes de teste. Nestas excugoes foram testados diferentes pardmetros objetivando
avaliar o comportamento do algoritmo da PGD. Os principais pardmetros tes-
tados foram a probabilidade de cruzamento e a probabilidade de mutagao.



A fungéo de avalia¢do é baseada no método de punigdo e recompensa, isto €,
sempre que o rob6 encontrar a caixa e conseguir empurré-la o valor da aptidao
(fitness) é incrementado em 5. No caso de um choque com obstaculos, paredes ou
outros robos, a aptidao é decrementada em 1, caso contrario sera incrementado
em 2.

E importante ressaltar que o valor da aptidao nao é incrementado por tempo,
ou seja, a cada intervalo de tempo em que o rob6 navegar sem que se choque com
um obstéculo o valor da aptidao sera incrementado. O valor da aptidao somente
serd incrementado ou decrementado quando os sensores forem lidos, no caso do
Eyebot, trés sensores de infravermelho e uma camera.

As Figuras 3 e 4 ilustram, respectivamente, os graficos com o valor médio da
aptidao por geracao e o valor da aptidao do melhor individuo por geragao.
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Figura 3. Média do valor de aptidao da populagao em cada geragao para cada robd.

Durante a simulagao todos os trés robos conseguiram tocar /empurrar a caixa.
Entretanto, os robos 1 e 3 tiveram um desempenho melhor, sendo que ambos
conseguiram empurrar a caixa por um longo periodo de tempo, o que resultou
num melhor valor de aptidao e conseqiientemente numa melhor média de aptidao
populagao local de cada robo.

O robd 2 conseguiu empurrar a caixa algumas vezes, mas na média geral teve
um desempenho inferior aos outros dois. Mesmo tendo influéncia dos melhores
individuos dos outros dois robds, ainda assim nao foi o suficiente para acompa-
nhar a média global do valor de aptidao. Este fato deu-se pois o robd 2 quase
sempre ficava preso as laterais do ambiente simulado.

No gréfico da Figura 4 é possivel perceber que a curva gerada pelo valor de
aptidao do melhor individuo por geragao de cada robo nao difere muito da curva
do grafico da Figura 3, com os valores médios por populacao. O fato da PGD ser
um algoritmo elitista, isso é, reproduzindo o melhor individuo de uma geracao
para outra, faz com que a melhor configuracao para uma solugao seja mantida e
compartilhada entre os robds da populagao de robés.
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Figura 4. Valor de aptiddao do melhor individuo em cada geragdo de cada robé.

5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Este artigo apresentou o algoritmo da PGD (Programagao Genética Distribuida)
que é uma extensdo do algoritmo classico da programacao genética. A PGD é
aplicada na Evolugao Embarcada, uma técnica da robdtica evolutiva onde a ava-
liacao, selegao e a reproducgao sao executadas pelos robos de forma cooperativa
e competitiva sem nenhuma intervengao humama. Com o propésito de avaliar a
PGD foi realizado um experimento com o problema de empurrar uma caixa.

O experimento foi realizado com um grupo de trés robds em ambiente si-
mulado. O principal objetivo era o deslocamento da caixa, situada inicialmente
no centro do ambiente, para qualquer diregdo por todos os robods do grupo. O
experimento demonstrou que a PGD fez com que todos os robds evoluissem seus
sistemas de controle para atingir o objetivo de deslocar a caixa.

A principal contribuicao deste trabalho esta no desenvolvimento de um algo-
ritmo evolutivo distribuido baseado em programacao genética para ser aplicado
na evolugao do sistema de controle em populagoes de robds moveis. A PGD
difere de outras solugdes em evolugdo embarcada (ver Se¢ao 2 (Trabalhos Re-
lacionados)) pois trata de evolug¢ao do sistema de controle de um conjunto de
robos moveis de maneira assincrona e também pela forma com que representa
os individuos da populagao local de cada robo.

Como trabalhos futuros pretende-se refazer o experimento de empurrar uma
caixa, bem como outros dois experimentos realizados também em simulador
relatados em [8] e [9], nos robos Eyebot. O objetivo é confrontar os resultados
obtidos em simulagao com os resultados obtidos com o uso dos robos reais.

6 Nota

O autor Guilherme Bittencourt faleceu durante o desenvolvimento deste traba-
lho.
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