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Abstract

This work describes a system for navigation of
autonomous robots. The system uses a genetic algorithm for
path planning and a fuzzy model of the environment in
which the navigation is accomplished by means of a
reactive subsystem controlled by neural networks.

1. Introducéo

O problema de navegacdo autbnoma de robds consiste
em conduzir um robd, partindo de sua posicdo inicial, até
uma determinada posicio fina, através do ambiente. E
necessario realizar esta navegacdo evitando colisdes com
obstéculos do ambiente (por exemplo: paredes, objetos,
pessoas, ou outros robds autbnomos). Existem varias
propostas para a solucdo deste problema. As duas classes de
abordagens principais sGo o plangamento de trgeto
baseado em um modelo do ambiente, e a navegacdo
utilizando informagdes de sensores [1].

As abordagens baseadas em modelos utilizam um
modelo do ambiente para definir um trajeto de movi-
mentacdo em direcdo a0 avo, evitando obstaculos. A
eficacia destes métodos depende principal mente da precisio
do modelo, para possibilitar a geracdo de trgjetos que
evitem colisfes. O problema referente a utilizacdo destas
técnicas decorre da dificuldade de se obter modelos
precisos dos ambientes. Estas técnicas sdo mais apropriadas
para plangamento de trgjetos em ambientes estéticos e
controlados.

As abordagens baseadas em sensores utilizam leituras
obtidas diretamento do ambiente, para determinar o
préximo movimento do robd em direcdo ao seu objetivo,
evitando obstaculos. Uma classe de metodologias baseadas
em sensores utiliza o conceito de comportamentos [2]. Cada
comportamento é baseado em leituras de sensores
especificos. Exemplos de comportamentos incluem
alcancar alvo e desviar obstaculos. A principal vantagem
da navegacdo baseada em sensores € que o robd pode
navegar em ambientes dindmicos e desconhecidos, pois as
Unicas informages necessdrias para a movimentacdo sdo
obtidas dos préprios sensores. Entretanto, as dificuldades
apresentadas no projeto de tais abordagens sdo grandes
devido a imprevisibilidade do ambiente, e as inlmeras
situacOes reais com as quais 0 Sistema podera se defrontar.
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As abordagens baseadas em modelos e em sensores
podem ser combinadas em abordagens hibridag[3], nas
quais o plangiamento global do trajeto é realizado com o
uso de um modelo incompleto do ambiente, enquanto que
técnicas de navegacdo por sensores sdo Utilizadas para
desviar obstéaculos que possam ser encontrados no caminho
planejado.

No atual trabalho, é proposta uma abordagem hibrida
para 0 problema do plangamento do trgeto e de sua
execucdo. O plangjamento do trajeto é feito através de um
algoritmo genético que, utilizando informagGes
provenientes de um mapa nebuloso (fuzzy) do ambiente,
procura caminhos que levem o robd de sua posi¢do inicial
até a posicdo final, sem colidir com os obstaculos
mapeados. Para a execucdo do trgeto plangado, o robd
deve se basear nas leituras dos sensores, e para isto foi
desenvolvida uma rede neural. Através do controle neural
€ possivel detectar os obstaculos e desvia-los, permitindo
gue o robd encontre uma rota aternativa para voltar ao
trageto plangjado pelo agoritmo genético, ndo colidindo
com possiveis obstaculos ndo mapeados, ou obstaculos
dindmicos que atravessem seu caminho. Desta forma, esta
proposta é hibrida no sentido de utilizar uma combinagao
de abordagens baseadas em model os e abordagens baseadas
em sensores. Também € hibrida no sentido de utilizar
diversas técnicas da inteligéncia computacional: algoritmos
genéticos, sistemas fuzzy e redes neurais. Para o0s
experimentos, foi utilizado o ssimulador de robés moveis
Khepera[4].

O plangiamento do trajeto é feito através de algoritmos
genéticos (AG's). Abordagens utilizando algoritmos
genéticos para evoluir bases de regras capazes de controlar
0 comportamento reativo de um robd foram inicialmente
propostas por Grefenstette e colaboradores [5][6]. Também
Koza [7] propos a utilizacdo de programacdo genética para
o mesmo fim, onde sdo evoluidos programas capazes de
controlar a navegacdo reativa de robbs. A utilizacdo de
AG's para 0 plangiamento de trgjetos de robds moéveis
foram propostas por Page [8], e, mais recentemente, por
Michalewicz [9]. Nesta Ultima proposta, 0 mapa interno
representa os obstaculos em formato de poligonos fechados,
e 0 algoritmo genético é utilizado tanto para o plangjamento
inicial do caminho, como para o tratamento de obstaculos
ndo previamente mapeados.



Ki]epera Simulator version 2.0 by Olivier HICHEL

default.robot

hone.uorld
I--------------------I
; ;
I 1
I === == == =] I
I 1
: v
I 'J i
i , 1|
| |
[ I i
I | i
I--------------------I
neu| load| save| set robot| !| scan| remove| add| turn| iﬁ

jﬂ simulated Khepera
EJ distance sensor values
ﬂ motor values

Lou High
Activity @ B = B 8 o | 5 @

About. Khepera Simulator

Khepera §5imluator

This progran is a sinulator for Khepera robot Featuring:
- A sinulated Khepera robokt

- A world editor

- A graphical user interface

= C programming facilities

This software is provided for the Dfficial Khepera Contest
at Evolution Artificielle conference {(Mimes, 1997}.
It is public domain, for research and teaching purposes.
Comnercial use is forbidden. You can download it from:
htkp://alkto.unice.fr/~on/khep—-contest .htnl

Author: Olivier HICHEL, HAGE team, i3s laboratory,
CHRSy University of Nice - Sophia Antipolisr FRAHCE
om@alto.unice.fr, http:/salto.unice.fr/~on/honepage.htnl

1/3

neu| load| save| step| run| reset| command| ?| info| +|-| quit

Figural— O Simulador de Robds Auténomos Khepera

Deste modo, 0 mesmo algoritmo genético tém execucdo
continua, durante o trajeto, para, em caso de encontro com
obstaculos ndo conhecidos, replangjar a trajetéria. Em um
trabalho mais recente [10], é apresentada uma melhoria da
proposta anterior [9], utilizando um algoritmo genético
incremental que é capaz de tratar uma maior gama de
situagBes. Entretanto, ambas as propostas, por utilizarem os
AG's para o re-plangamento da trgjetoria, tratam apenas
obstécul os estaticos e compl etamente conhecidos.

Neste trabalho, sfo utilizados os conceitos dos sistema
fuzzy na representagdo interna do mapa do ambiente. Além
disto, a execucdo da trgjetoria é realizada por duas redes
neurais feedforward, treinadas pelo agoritmo Back-
Propagation [11]. Uma rede é responsdvel pela navegacao
reativa, desviando os eventuais obstéculos desconhecidos
(estéticos ou dindmicos) que aparecam no caminho. A outra
rede é responsavel por dirigir o robd em dirego ao seu alvo
no ambiente, através do caminho plangado. O
comportamento de "desvio de obstaculos’, precedente ao
comportamento de "seguir alvo", permite ao robd caminhar
por seu trgeto e alcancar sua posicdo objetivo, sem
entretanto colidir com obstaculos desconhecidos com que
se depare durante sua havegaco.

2. O Simulador Khepera

Este simulador [4] divide-se em duas partes. 0 "mundo”,
gue simula um ambiente de 1 metro quadrado, ocupando a
parte esquerda da tela, e o "robd", que simula o robd
Khepera real de 5 cm de didmetro, na parte direita da tela
(figura 1). Na parte do mundo pode-se observar o
desempenho do robb enquanto este navega pelo ambiente, e
na parte do robd pode-se visualizar os valores dos sensores
e matores do robd, além de outras informactes pertinentes.
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Este simulador permite que sgjam construidos labirintos,
utilizando-se de primitivas gréficas (tijolos) retangulares.
Apresenta uma interfface de programagdo para a
implementagdo de algoritmos de controle de navegacéo
usando as linguagens C ou C++.

3.0 Mapa Fuzzy do Ambiente

Neste trabalho é necessario armazenar o modelo do
ambiente em um formato que possa ser facilmente
manipulado pelo agoritmo genético, de modo a determinar
a interseccdo do tragjeto com os obstaculos. O ambiente do
simulador é armazenado internamente, sendo representado
por uma lista encadeada de objetos do tipo tijolo, que
formam as paredes e os obstaculos. A partir desta lista de
objetos, optou-se por representar 0 mapa do ambiente,
internamente, como uma matriz com 1000x1000 posicoes,
representando o mundo simulado, de 1 metro quadrado.

Em uma proposta anterior[12], esta matriz era binaria e
preenchida com um valor 0 se ndo houvesse obstaculo na
posicéo, e 1 se houvesse. Varrendo a lista interna de tijolos,
esta matriz era preenchida e utilizada como um modelo
preciso da localizagdo dos obstaculos. Para redlizar o
plangjamento do trgjeto, utilizava-se um algoritmo de busca
heuristica. Este algoritmo dependia completamente da
perfeicdo do ambiente. Assim, paredes "rugosas’ (isto €,
com aguns tijolos ndo perfeitamente encaixados)
impossibilitavam que a busca tivesse sucesso.

Neste trabalho € utilizada uma abordagem mais robusta,
através do uso de obstaculos nebulosos(fuzzy). Este novo
tipo de abordagem permite que cada ponto do ambiente
possua pertinéncia a algum obstaculo. A pertinéncia 0.0
indica que o ponto ndo pertence a nenhum obstaculo. A
pertinéncia 1.0 indica que o ponto é o centro de um



obstaculo. Um abstaculo fuzzy, se assemelha a uma
pir@mide. Levando em conta que os sensores do robd
Khepera atingem valor méximo em suas leituras antes de
entrar em contato com os tijolos, foi definida uma zona de
incerteza ao redor de cadatijolo, englobando aincerteza das
leituras dos sensores. Os tijolos presentes no ambiente sdo
convertidos em obstaculos fuzzy, como apresentado a
seguir.

O obstaculo fuzzy € uma composicéo de dois conjuntos
fuzzy, X e Y, um vertica outro horizontal, com ponto
mediano (xm,ym) idéntico. As pertinéncias sdo:

-no ponto central do obstaculo (xm,ym), a pertinéncia é
méxima(1.0);

-nas bordas do obstaculo, a pertinéncia é 0.0.

-nos pontos intermediarios(x;,y;), € necessario calcular
o valor de pertinéncia aos dois conjuntos nebulosos, X e Y,
e entdo obter a t-norma [13] entre os dois valores de
pertinéncia, para obter a pertinéncia do ponto (x;,y;). Neste
trabalho foi utilizada a t-normaminimo (min).

3.1 -Fusdo Nebulosa de Obstaculos

Quando dois obstéculos estiverem ainhados entre s
(mas ndo necessariamente exatamente ainhados), e
préximos (isto €, houver sobreposicdo de suas bordas; na
verdade, devem estar tdo proximos que o robd ndo possa
passar entre eles), ha a possibilidade de fundi-los em um
Unico obstéculo. Para isto, basta criar um novo obstéculo
gue englobe os dois outros obstaculos, preenchendo toda a
area que os dois anteriores preenchiam - mesmo que sga
mais largo ou mais comprido que os dois - e, portanto, 0s
substitua sem perda de capacidade de representagdo do
mapa.

Com esta capacidade de fusdo, € possivel fundir varios
obstéculos em seqiiéncia, transformando paredes inteiras
em um Unico obstaculo fuzzy. Isto representa uma grande
vantagem com relacdo a representagcdo bindria, pois o
obstéaculo fuzzy pode fornecer mais claramente informacao
sobre quédo préximo um ponto do obstaculo estd em relacéo
as bordas do mesmo. Esta informagdo, quando utilizada
pelo agoritmo genético, traz uma grande carga de
conhecimento heuristico para a busca, acelerando a
localizagdo de caminhos factiveis, isto € caminhos que ndo
passam sobre nenhum obstéculo.

Ainda com relacdo a fusdo de obstaculos, se estes
estiverem muito proximos, mas ndo for possivel fundi-
los(por exemplo, sdo obstaculos ortogonais entre s), ha a
possibilidade de incluir no préprio obstaculo esta
informagdo. Como ndo h& a possibilidade de um caminho
passar entre os dois obstacul os, este lado do obstaculo deixa
de estar préximo a sua borda. Para representar isto, basta
mover o centro do obstaculo fuzzy para préximo da borda
onde ha proximidade com outro obstaculo. Deste modo,
guanto mais longe o robd passar desta borda, maior sera a
possibilidade dele realmente contornar este obstaculo.

A definicdo dos obstaculos fuzzy, bem como suas
capacidades de fusdo e interagdo, permitiu construir um
mapa fuzzy do ambiente, que é utilizado pelo algoritmo
genético para encontrar o trajeto para a navegacdo do robd.
Os obstaculos nebulosos sdo percorridos, e suas
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pertinéncias sd mapeadas para uma matriz 1000x1000 de
nimeros de ponto flutuante, indicando as pertinéncias de
cada ponto a obstéculos. Uma visuaizagdo tridimensiona
de um ambiente representado neste formato é apresentada
nafigura2.
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Figura 2: Mapa Fuzzy de um Ambiente: visdo 3D (a) e
superior (b).
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4.Plangjamento off-line do trajeto através de
algoritmos genéticos

Uma solugéo para o problema da navegacao autbnoma é
um caminho através do qual o robd possa chegar ao avo.
Como o nimero de segmentos do trgjeto € desconhecido, a
solucdo foi representada por um genoma de tamanho
variavel. O genoma é implementado como uma lista
encadeada, onde cada elemento é uma coordenada (ponto
X,y) do ambiente.

Para avaliar um trajeto, foi definida uma funcdo
objetivo, que é funcéo da distancia a ser percorrida neste
caminho. Esta fun¢do objetivo ird minimizar o tamanho do
trgjeto, portanto o melhor trgeto serd sempre o menor
possivel. Entretanto, caso este trajeto atravesse algum
obstéculo, €le ndo podera ser executado. Deste modo, é
necessario incluir uma penalidade na avaliacdo do trgjeto
plangiado, utilizando para isto a informagdo sobre os
obstécul os presentes no ambiente (0 mapa fuzzy).



Para obter esta penalidade, calcula-se ainterseccéo entre
o trgjeto planejado e os obstaculos que estéo representados
no mapa do ambiente. Este célculo é realizado percorrendo
todos 0s passos intermedi&rios do caminho por onde o robd
deve passar para percorrer o trgjeto, somando a pertinéncia
de cada ponto passado onde se encontra um obstaculo.
Também é utilizado como fator de pendizacdo da fungéo
objetivo o tamanho (em segmentos) do caminho proposto,
para que o algoritmo procure encontrar solugdes com a
quantidade minima de passos intermediarios. Assim, a
equacdo para a obtencdo da funcéo objetivo do trajeto t &

fobj (t) = ctte- (tcomp + pl* tobs +twg)
Sendo:
tomp =COMprimento do caminho (soma dos
comprimentos dos segmentos);
t,,s =Soma das pertinéncias dos pontos intermediarios
do caminho & obstécul os do ambiente;

t%g =nUmero de segmentos do caminho;

)

P, =peso da penalidade;

ctte =constante utilizada para transformar a fungéo em
uma maximizagdo, onde o melhor caminho possui
melhor avaliagdo.

Nos experimentos realizados, a constante ctte possui
valor 1000, e o peso da penalidade foi 20.

Foram implementados operadores especificos para este
problema, contendo informagéo heuristica sobre 0 mesmo.
O primeiro operador desenvolvido é o operador de mutacao
por insercdo. Este operador insere um nd de posicdo
dleatéria no caminho. Entretanto, esta inser¢cdo ocorre
sempre ap6s um nod ndo factivel. Um nd ndo factivel dalista
encadeada € um no6 do qual parte um segmento do trgjeto
gue passa por dentro de um obstaculo. Inserindo um outro
no, deatoriamente, existe a posshilidade de que o
segmento saindo deste né deixe de ser infactivel, como no
exempl o apresentado na figura 3.

Novo Ponto —>

Figura 3: Exemplo do operador de insercdo de ponto para
transformar caminho néo factivel em factivel.

Para o correto funcionamento deste operador,
entretanto, o primeiro elemento da lista deve ser sempre um
0 robd. Para que isto sga possivel, foi desenvolvido um
processo especifico de inicializagdo da populagdo, que gera
um caminho intermedi&io com ndmero de nds variavel,
entre 0 e 15, porém garantindo que o primeiro nd é sempre
alcancave diretamente a partir da posicdo onde se encontra
inicialmente o robd. A geracdo dos nés para inclusdo na
lista é deatoria, a partir do segundo ponto dalista. O trgjeto
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pode ter comprimento O pois a posi¢ao inicia e fina do
caminho, por serem constantes e conhecidos para cada
execucdo do algoritmo, ndo sdo inseridos na lista, que
contém apenas os pontos intermediarios pelos quais o robd
deve passar para caminhar pelo trgeto planejado.

Outro operador desenvolvido neste trabaho foi o
operador de mutagcdo por remocdo de nd. Este operador
remove 0 nd que se encontra logo ap6s um ponto infactivel
na lista encadeada, procurando, desta forma, tornar o
caminho factivel. Um exemplo de seu funcionamento é
apresentado nafigura 4.

Ponto Removido

\/1 N

Figura4: Exemplo do Operador de mutacdo por remocao

Foi desenvolvido também um operador especifico de
cruzamento (crossover) para subgtituir o crossover
tradicional de um ponto. Este novo operador € ilustrado na
figura 5 e se comporta da seguinte forma para gerar um
novo descendente:

*seleciona-se dentre a populacdo dois cromossomos para
cruzamento, pail e pai2;

- varre-se 0s dois cromossomos, caculando o nimero de
pontos infactiveis em cada pai;

« cortarse 0 pail no Ultimo ponto infactivel, isto €, o ponto
infactivel mais préximo do fim do cromossomo;

- corta-se 0 pai2 no primeiro ponto infactivel, isto é o mais
préximo do inicio do cromossomo;

« concatena-se a parte inicial do pail com a parte fina do
pai2, gerando o descendente;

A cada cruzamento, apenas um descendente é gerado.
Este descendente tera no méximo um segmento infactivel,
justamente no ponto de concatenacdo. O outro descendente
ndo é gerado, pois os dois outros segmentos dos pais, se
concatenados, teriam um ndmero muito grande de
segmentos infactiveis.

Ponto de Corte -
imcid do_
trajeto O\
Ponto de Corte -
Pai2

Filhol
Caminho Factivel

Figura 5: Exemplo do operador de cruzamento



A populagdo utilizada pelo agoritmo é de 100
individuos. As probabilidades de aplicacéo dos operadores
€ de 15%, definida empiricamente.

Nas figura 6 € apresentado um exemplo de caminho
gerados pelo algoritmo, e sua execucao.

Figura 6 : Exemplo de trajetdria gerada e executada em um
ambiente exemplo.

Entretanto, quando se tentou aumentar a complexidade
dos ambientes (figuras 8 € 9), 0 AG apresentou problemas,
principalmente devido a convergéncia prematura. Mesmo
alterando o método de selecdo para Torneio, ou Resto
Estocastico, houveram casos onde ndo ocorreu a
convergéncia para caminhos factiveis.

Na busca por uma solucdo a este problema, optou-se
pelo uso de um fator de crowding. Apesar da biblioteca
utilizada[14] n&o disponibilizar diretamente esta opcéo,
existe uma implementacdo de uma variagdo do Algoritmo
Genético denominada Deterministic Crowding, que se
comporta da seguinte maneira:

~seleciona-se (aleatoriamente) dois individuos de uma
popul agéo;

eredlizase O crossover entre ambos, gerando um
descendente;

esubstitui-se um dos dois individuos selecionados pelo
descendente; esta substituicéio se da baseada no grau de
similaridade entre os individuos -0 mais similar ao
descendente é descartado e substituido;

Esta variacdo do agoritmo apresentou uma
convergéncia muito menos acentuada e uma maior
capacidade de encontrar solugdes factiveis, mesmo em
ambientes mais complexos, como 0s apresentados nas
figura 8 e 9(a). Entretanto, por sua maior demora na
convergéncia, 0 tempo de processamento também
aumentou significativamente.

5.Execucéo do Trajeto por Redes Neurais

Para a execucdo do trgjeto plangjado, o robd deve se
basear nas leituras dos sensores, e para isto foi utilizada
uma rede neural que detecta os obstaculos e os desvia[12].
Isto permite que o robd encontre uma rota alternativa para
voltar a0 trgjeto plangjado pelo agoritmo genético e nédo
colida com possiveis obstaculos ndo mapeados. No caso da
deteccdo de um obstaculo ndo conhecido durante a
execucdo da trajetoria, o robd, guiado por sua rede neural
de navegacao reativa, tenta "contornar" este obstaculo. Isto
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foi realizado por duas redes neurais com treinamento back-
propagation, cada uma com 8 entradas, 27 elementos na
camada oculta e 2 na camada de saida (controle dos dois
moatores do rob6). Uma das redes é responsavel pelo desvio
dos obstaculos e a outra por buscar alvos pré-estabelecidos
no ambiente.

Para integrar esta proposta puramente reativa com um
plangamento global de trgjeto, é suficiente definir uma
série de pontos intermediarios. Os sensores de avo sdo
ativados utilizando cada um destes pontos, para que o robd
se dirija para estas posicdes intermedidrias do caminho
plangado. Sempre que uma posicdo intermedidria for
alcancada pelo robd, deve-se passar a utilizar a proxima
posicdo para ativar 0s sensores € assim por diante, até o
objetivo ser acangado (ponto final da navegacdo).

Na figura 7 é apresentado um diagrama de blocos do
sistema completo. O bloco "Mapa Fuzzy" é responsavel por
obter a lista de obstéculos do simulador(2) e construir seu
mapa fuzzy do ambiente(3). O algoritmo genético obtém do
simulador as posicdes inicia e fina do trgeto(1), utiliza o
mapa fuzzy(3) e resulta na lista de pontos intermediérios do
trajeto(4). O subsistema de navegag@o por redes neurais
percorre este caminho atuando sobre os motores do robd(5),
e tratando as leituras dos sensores de obstéculos do
ambiente(6).

| Algoritmo Genético |

y
3l 4
Mapa Navegador
1 Fuzzy Neural
2 6| |5
Simulador Khepera

Figura 7: Diagramade Blocos do Sistema

6.Experimentos

Foram realizados experimentos com o0s ambientes
descritos anteriormente, por representarem um desafio aos
algoritmos genéticos iniciais. As solucdes encontradas,
assim como as traj etorias executadas pelo navegador neural,
s80 apresentados nas figuras 6, 8 e 9. Algumas diferencas
entre o caminho plangado e o executado se devem ao
cardter neural da execucdo. O subsistema de navegacdo
neural também possui a capacidade de tratar locamente
possiveis obstéaculos ndo pertencentes a0 mapa, como
apresentado na figura 9(b).

Com relacdo a evolugdo dos algoritmos, houve uma
variagdo no tempo de convergéncia proporciona a
complexidade do caminho a ser encontrado. As execugdes
variaram dos casos onde um caminho factivel existia na
prépria populagdo inicial, até casos onde foram necessarias
até 500 geracOes para se encontrar um caminho factivel
(ambiente da figura 9a).

O critério de parada do agoritmo precisou ser aterado,
para considerar a grande gama de situactes e tempos de
convergéncia dos agoritmos. Foi decidido finalizar o



algoritmo 20 geracbes apOs a localizacdo do primeiro
caminho factivel. Entretanto, pelo algoritmo utilizado ser o
Deterministic Crowding, a selecdo dos individuos é feita
aleatoriamente, e este agoritmo ndo apresenta bom
resultado na otimizagdo dos caminhos factiveis
encontrados. Para resolver este problema, foi incluido, ao
final da execucdo do agoritmo, uma fase de pos
processamento, responsavel apenas pela melhora do
caminho encontrado, que € realizada através de sucessivas
aplicagdes de um operador de mutagdo, que atera cada
ponto para algum outro ponto na vizinhanga (de distancia
aleatdria entre 0 e 10 pontos). Este operador € aplicado
multiplas vezes, enquanto for capaz de melhorar o caminho.
ApOs sua aplicacéo por 10 vezes sem melhora no caminho,
0 pOs-processamento termina e o caminho resultante pode
ent&o ser percorrido pelo robo.

Figura 8 - Exemplo de plangjamento e execugdo do trajeto
em um ambiente de maior complexidade

7.Conclusdes

Com o desenvolvimento deste projeto, confirmase a
dificuldade do problema de plangamento de trgjetérias. O
ndo conhecimento dos tipos de ambientes com os quais o
robd ira se defrontar torna muito dificil incluir informagtes
heuristicas suficientes para 0 plangamento de trgjetoria
eficaz em todos os tipos de ambientes, e torna 0 processo de
busca por solucbes complexo. Entretanto, mesmo com
pouca informagdo heuristica disponivel, é possivel ao
algoritmo genético encontrar solucgbes factiveis nos mais
diversos ambientes.

A representagdo do ambiente com obstaculos fuzzy
permitiu a0 algoritmo genético uma melhor base de
comparagdo entre os multiplos caminhos avaliados,
tornando o processo de localizagdo de caminhos factivels
mais rapido e eficaz.

Pretende-se continuar o desenvolvimento deste trabalho,
desenvolvendo novos operadores heuristicos para o
algoritmo genético. Serd também incluida a capacidade de
inserir no mapa fuzzy os obstaculos ndo mapeados
encontrados durante a navegacdo, de modo a atualizar o
mapa durante ainteracdo com o ambiente.
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Figura 9 -Execucdo do trgjeto em ambiente sinuoso(a), e
com a presenca de obstacul os ndo mapeados(b).
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