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RESUMO

MIJAM, M. A. M. Sistema para desenvolvimento de inteligéncia artificial para
futebol de robds utilizando algoritmo evolutivo. 2019. 52p. Monografia (Trabalho
de Conclusao de Curso) - Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2019.

O projeto tem como objetivo desenvolver um simulador de robos da categoria de futebol de
robos Very Small Size e o integrar a uma rede neural artificial que pode os controlar. Foi
desenvolvido um algoritmo genético capaz de treinar a rede neural artificial utilizando o
simulador. O sistema todo foi desenvolvido de forma modular para ser facilmente modificado
por terceiros e utilizado com outros algoritmos de inteligéncia artificial. O treinamento de
uma rede neural artificial utilizando o algoritmo genético resultou em uma inteligéncia
artificial capaz de mover um robd de um ponto a outro do campo, provando-se assim o
conceito de utilizar o simulador como ferramenta para desenvolvimento de inteligéncia

artificial com algoritmo evolutivo.

Palavras-chave: Algoritmo evolutivo. Algoritmo genético. Rede neural artificial. Futebol

de Robos. Simulador fisico. Inteligéncia artificial.
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1 INTRODUCAO

Com o crescimento do uso da robdtica no meio industrial e com o advento da quarta
revolugao industrial ha uma crescente demanda por capacitagao de pessoas e pesquisa
nas areas de robdtica, computacdo na nuvem e inteligéncia artificial (IA). O uso dessas
técnicas no meio industrial faz com que novos produtos e servigos sejam criados, custos

sejam reduzidos e que haja um aumento na produtividade (Petrasch; Hentschke, 2016).

Muitos dos desenvolvimentos tecnologicos mais recentes estudados hoje em dia tem
sua inspiragao vinda da biologia, como por exemplo as redes neurais artificiais (RNA) e
os algoritmos genéticos (AG), que ambos sao tipos de IA. A RNA tem sua inspira¢ao no
funcionamento do neurénio e em suas capacidades de armazenar informagoes e encontrar
padroes (Uhrig, 1995). Os AGs tem sua origem no funcionamento do cédigo genético
humano da teoria da evolugao de Darwin (DARWIN;, 1859).

Como uma tentativa de motivar o desenvolvimento tecnologico surgiu a Robot
World Cup Initiative (RoboCup). A RoboCup prové um problema onde hd uma grande
variedade de tecnologias que podem ser integradas e examinadas (KITANO et al., 1997a).
Incentivados pela RoboCup, diversos grupos vem pesquisando temas relacionados com
robética, TA e simulagdo. Alguns dos projetos motivados pela RoboCup é (MERICLI;
MERICLI; AK1N, 2010) e (FERNANDEZ; COTTA; CEBALLOS, 2008), onde foi utilizado
um algoritmo genético (AG) para desenvolver uma IA que faz a tomada de decisoes de alto
nivel de um time de futebol de robos, como por exemplo decidir se o robd chuta a bola ou
se passa ela para outro jogador. Outro projeto que foi motivado pela RoboCup é (ALBAB;
WIBOWO; BASUKI, 2017) onde foi desenvolvido um algoritmo de planejamento de rotas
para robos moéveis utilizando algoritmos genéticos. Foi desenvolvido também um simulador
de robos para facilitar o desenvolvimento de estratégias de futebol, que a equipe utilizou
para participar da RoboCup (SILVA et al., 2010).

Uma forma diferente da que foi mostrada anteriormente de se utilizar o AG para
o treinamento de uma IA para jogar futebol de robos, é de em vez de se utilizar o AG
para o treinamento da tomada de decisoes de alto nivel, utiliza-lo também para a tomada
de decisdes no baixo nivel, como por exemplo a movimentagao do goleiro, o movimento
que o robhd faz para chutar no gol ou o jeito que ele intercepta a bola. Uma problematica
que surge para a utilizacdo de um AG para esse tipo de problema é que ele envolve uma
complexidade maior da TA gerada pelo AG, o que faz com que o seu treinamento demore
mais e isso pode ser inviavel de ser feito utilizando um simulador como o desenvolvido por
(SILVA et al., 2010), é necessario um simulador capaz de processar a partida de forma

mais rapida mesmo que menos precisa.
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1.1 Objetivo

O objetivo desse projeto é a construcao de uma plataforma para desenvolvimento
de softwares de inteligéncia artificial para controle de futebol de robos na categoria VSS
(IEEE Very Small Size), utilizando algoritmos evolutivos para otimizagido das estratégias.
O sistema possui integrado um simulador de robos que pode operar sem exibigao grafica
para ganhar velocidade. A plataforma é projetada em médulos, de forma a tornar possivel
futuras modificagoes de suas partes: simulador, parte grafica, mecanismo da IA e algoritmo
de otimizacao. Com esta plataforma serdo realizados testes para se estudar a aplicabilidade
de AGs e redes neurais artificiais (RNA) na constru¢ao de uma IA para o controle de
um time de futebol de robos. Dessa maneira, esse trabalho pretende avaliar se é possivel

desenvolver um IA para futebol de robds utilizando uma RNA treinada por um AG.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 Futebol de Robés

A RoboCup é uma competicao de robética anual internacional. Ela foi fundada
em 1997 e tem como objetivo, até a metade do século XXI, desenvolver uma equipe de
robds humanoides totalmente autonomos capazes de derrotar a equipe campea mundial de
futebol humana (KITANO et al., 1997b). Diversas categorias de futebol de robos fazem
parte da RoboCup, porém neste trabalho serd comentado apenas da categoria VSS, que é a
que o projeto foi focado. As regras do jogo em detalhes estao disponiveis em (IEEE, 2008).
A seguir serda abordado algumas caracteristicas basicas do jogo que podem ser relevantes

para o projeto.

O jogo ¢é composto por dois times de robos de trés robos, uma bola de golf e um
campo de futebol. Os robds sao controlados remotamente por um algoritmo de TA, sem
nenhuma intervencao humana e tem o objetivo de ganhar o jogo. O jogo ¢ dividido em
duas partes de 5 minutos cada e ganha o jogo o time que tiver marcado o maior niimero

de gols no adversario.

O tamanho de cada robd6 é limitado a 7,5cm x 7,5cm x 7,5cm e deve ser totalmente
independente. O campo deve ser da cor preta, de madeira e retangular com as medidas de
150cm x 130cm, e com paredes de bem de altura e 2,5cm de espessura. Na figura Figura 1

estao todas as dimensoes do campo.

Figura 1: Dimensoes do campo de futebol de robos da categoria VSS
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2.2 Algoritmos Evolutivos

O algoritmo evolutivo (AE) é uma técnica de otimizagdo importante que vem
crescido na ultima década. Devido a sua natureza flexivel e comportamento robusto herdado
da computacao evolutiva, ele se torna um método eficiente para solucao de problemas
de otimizacao global e ¢ utilizado principalmente quando se tem uma capacidade de

computacao limitada e informacao insuficiente ou imperfeita.

Existem diversas subareas dentro dos AEs, dentre elas estdao a programacao evo-
lutiva, estratégia evolutiva, programagao genética e o algoritmo genético (AG), que é a
mais popular dentre elas e foi inspirado nos mecanismos da evolugao e genética natural
(SRINIVAS; PATNAIK, 1994). Todas as subdreas dos AEs trabalham com o principio
comum da evolugao simulada de individuos utilizando o processo de selecao, mutacao e
reproducao. Pode-se diferenciar as diferentes subareas dos algoritmos evolutivos com base

na sua implementacao e no modo com que elas sao aplicadas a um problema em particular
(VIKHAR, 2017).

Na implementacao de um algoritmo genético existem algumas fases que devem ser

elaboradas para a iteracao do algoritmo, elas serao descritas em detalhes a seguir.

2.2.1 Populagao Inicial

O processo de se aplicar um algoritmo genético para a resolucao de um problema, se
inicia com a criagao de uma populacao inicial. A populacao inicial é composta por individuos,

sendo cada um deles, uma solucao para o problema gerado geralmente aleatoriamente.

Os individuos sao representados por um conjunto de parametros, sendo cada um
desses parametros chamado de gene. Os parametros do individuo sdo representados como

uma sequencia de ntmeros.

Uma outra nomenclatura utilizada para o conjunto dos genes do individuo é

Cromossomao.

2.2.2 Funcao de Aptidao

A funcao de aptidao desempenha um papel importante no sucesso do algoritmo
genético em encontrar a melhor solucdo para um problema, pois é ela que classifica o
cromossomo com relagdo a sua performance. Isso é uma ligagdo importante entre o AG e o

sistema. (Man; Tang; Kwong, 1996)

2.2.3 Reproducao

Durante a fase de reproducgao do algoritmo genético, individuos sao selecionados
aleatoriamente, utilizando uma estratégia que favorite os melhores classificados pela funcao

de aptidao, para gerar descendentes que irao compor a proxima geragao.
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Apoés a escolha dos individuos, eles passarao por dois processos. O primeiro é o
cruzamento, que a partir do cromossomo de dois ou mais individuos é gerado o cromossomo
de um terceiro individuo. Esse novo cromossomo é gerado a partir da combinacao dos
genes dos individuos anteriormente selecionados. Esse processo geralmente nao é utilizado
em todos os individuos, alguns costumam ser escolhidos para passarem seus genes para a

proxima geragao sem a interferéncia do cruzamento.

O segundo processo ¢ chamado de mutacgao, ele é aplicado a cada cromossomo apds
o processo de cruzamento. Esse processo altera aleatoriamente cada gene em um valor
bem pequeno. A mutacdo é uma etapa muito importante para a busca da melhor solucao
em todo o espaco de busca, pois ela proporciona uma pequena aleatoriedade na busca, o

que ajuda a garantir que nenhum ponto no espaco de busca tem probabilidade zero de ser
examinado. (BEASLEY; BULL; MARTIN, 1993)

2.2.4 Predagao

O processo de predagao consiste na remoc¢ao de determinados individuos, nao
passando eles para a proxima geracao e nem permitindo que eles se reproduzam. Geralmente
se escolhe os piores individuos de acordo com a fungao de aptidao para serem removidos
ou terem maiores chances de serem removidos, a fim de se diminuir as chances de uma
caracteristica indesejada seja passada para a proxima geracao, porém pode-se também
optar por remover um individuo aleatério desde que esse nao seja o melhor individuo da

geragao.

2.3 Rede Neural Artificial

Os neur6nios bioldgicos sao capazes de transmitir impulsos elétricos a outros
neuronios, esses impulsos elétricos sao chamados sinapses. No cérebro os neurdnios estao
ligados uns aos outros como uma rede (LODISH et al., 2000). O neurdnio artificial foi

criado com inspiracao no funcionamento do neurdnio biolégico.

Um dos neurénios artificiais mais simples é o perceptron, que pode ser observado

na Figura 2.

Para se calcular a saida do neurdnio, primeiro multiplica-se cada entrada (x1, Xa, ...,
X,,) POr seu respectivo peso sindptico (wq, wa, ...,w,,). Esses valores multiplicados sdo entao
todos somados junto com o limiar de ativacao e por fim, é aplicado uma funcao de aplicacao
a esse valor. A funcao de aplicacao deve ser limitada de preferéncia superior e inferiormente,
um exemplo de fun¢ao de aplicagao ¢ a tangente hiperbdlica. Matematicamente define-se

a saida do neurdnio como a seguir:

y =93 wi-xi—0) (2.1)
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Figura 2: Neurdnio artificial perceptron. Na figura (x) sdo entradas do neurénio, (w) sao
0s pesos sindpticos, (f) é o limiar de ativacao, (u) é o potencial de ativagao, (g)
é a funcao de ativacao e (y) é a saida do neurénio

-0

Xy w,

X, == w, Y g) —v

Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010)

O perceptron multi camadas (PMC) é uma rede de neurdnios do tipo perceptron.
A rede é dividida em camadas, onde as entradas dos neurdnios que estao na primeira sao
as entradas da rede, e as saidas dos neuronios que estao na ultima camada sao as saidas
da rede. A conexao entre os neurénios ¢é feita de forma que as saidas dos neurdnios de

uma camada sdo as entradas dos neurénios da proxima camada. A Figura 3 mostra essa
CONexao.

Figura 3: Rede do tipo perceptron multi camadas

Entradas
do PMC

12 Camada Neural 22 Camada Neural
Escondida Escondida

Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010)
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3 DESENVOLVIMENTO

O projeto foi desenvolvido na linguagem de programacao C++ utilizando o fra-
mework Qt para a parte grafica e algumas de suas classes de geometria. A sua arquitetura
foi feita de forma modular, composto por varios médulos que se comunicam entre si.
Ele foi feito dessa forma para que caso futuramente surja a necessidade de se modificar
alguma parte dele, como por exemplo trocar o motor grafico ou utilizar um outro tipo de
rede neural, isso possa ocorrer sem grandes dificuldades. Os trés moédulos principais que
compoem o sistema sdo: algoritmo genético, simulador e rede neural artificial (RNA). O

c6digo do sistema pode ser encontrado em: https://github.com/marco7m/futbot

Figura 4: Representacao de alto nivel do sistema

Algoritmo
Genético

Rede Neural Simulador
Artificial

Esses trés médulos que podem ser observados na Figura 4 trocam informacoes

entre si e agem um sobre o outro. O simulador representa um campo de futebol com robds,
a RNA controla os robos do simulador e o AG realiza o treinamento da RNA otimizando
os pesos de seus neuréonios. O AG utiliza o simulador durante a etapa de treinamento da
RNA.

3.1 Simulador

Uma das primeiras etapas do desenvolvimento do projeto foi a pesquisa de simula-
dores de robos da categoria IEEE Very Small Size que poderiam ser utilizado com um AG
para o desenvolvimento de TA para o futebol de robos. Como nao foi encontrado nenhum
simulador capaz de simular em modo acelerado, ou seja, varias vezes mais rapido que
o sistema real, o que é importante para o desenvolvimento do AG, foi desenvolvido um

simulador com essa capacidade.

Os robos do simulador estdao em um campo com uma bola e todas as medidas de
tamanho utilizadas estao de acordo com o manual de regras da competicao IEEE Very
Small Size Soccer (VSSS) (IEEE, 2008). O propésito principal do simulador é de ser
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utilizado no treinamento de um algoritmo genético, na fungdo de aptidao durante a etapa
de classificacao das diferentes IAs. Portanto foi feito um esforco para o cédigo ser eficiente
em termos de processamento e memoria, e de ser facil de se interfacear com outras partes

do sistema.

O simulador possui duas classes internas que sao seus componentes mais basicos
e importantes: Robo e Bola. Essas classes possuem fungoes e variaveis que controlam os
parametros internos, como por exemplo posicao e velocidade, assim como identificam o
id de cada robo e para qual time ele estd jogando. Ponteiros para objetos dessas classes
sao compartilhados entre as classes Fisica, Grafico e Interface, de forma que todos eles
apontem para a mesma variavel, permitindo assim que essas trés classes atuem e leiam as
informagoes do robd e da bola sem a necessidade de consumir memoria e processamento

passando valores de uma classe para outra.

O simulador foi desenvolvido em dois médulos principais: fisica e grafico. O modulo
fisica é responsavel pelos calculos de colisdes e movimentacao dos robos e da bola. O

modulo grafico é responsavel pela exibicao grafica para o usuario do resultado da simulagao.

A comunicacao entre os modulos fisica e grafico se da por ponteiros de objetos
da classe Bola e Robo que sao compartilhados entre eles. O intuito dessa subdivisao em
dois modulos é para que, caso no futuro se deseje utilizar outro framework para a parte
grafica do simulador, ou se deseje utilizar alguma engine fisica no simulador, essa mudanca
nao seja muito trabalhosa e possa ser feita s6 alterando as fungoes dentro do respectivo

modulo.

Outra motivacao para o desenvolvimento modular do simulador, o dividindo en-
tre simulagao fisica e exibicao grafica, ¢ para aumentar a sua performance durante o
treinamento do algoritmo evolutivo. Esses dois médulos sao completamente separados
e funcionam independente um do outro, deste modo se torna possivel fazer a simulacao
dos robos e se obter os resultados da partida ou mesmo gravar ela em um arquivo, sem
consumir recursos de processamento para a exibir graficamente. Fazendo a simulacao desse
modo, se consegue focar todo o processamento do computador na simulacao em si e ela

fica muito mais réapida.
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Figura 5: Representacao em blocos do simulador com as suas principais classes

~

Classes basicas

Bola Robo Interface

Fisica Grafico

3.1.1 Exibicao Grafica

O modulo responsavel pela exibicao grafica do que esta acontecendo no simulador,
para que se possa acompanhar a movimentacao dos robos e da bola e fazer uma analise
visual do comportamento da A estd implementado dentro da classe Grafico. Esse modulo
nao é necessario para nada além da exibi¢ao grafica, nao alterando o valor de nenhuma

variavel importante do sistema.

A classe Grafico possui internamente ponteiros para objetos da classe Robo e Bola e
possui uma funcao de atualizacao importante que deve ser implementada obrigatoriamente,
assim como a classe Fisica. Essa funcao de atualizagao, sempre que chamada, atualiza a

interface grafica com as ultimas posicoes de cada rob6 e da bola.

A interface grafica foi desenvolvida utilizando o framework Qt , mas se por algum
motivo for desejado alterar a ferramenta utilizada para fazer a interface grafica, é necessario
fazer duas modificagoes dentro da classe Grafico. A primeira é modificar a funcao de
atualizacao da classe Grafico, essa fungao sempre que chamada deve atualizar a posicao
dos robos e da bola na tela a partir dos valores de posicao nas variaveis internas dos
ponteiros para objetos da classe Robo e Bola que ela possui. A segunda modificagao é
alterar o construtor da classe grafico, para receber os ponteiros para objetos da classe Robo

e Bola, que sao compartilhados com a classe Fisica, e para inicializar a interface gréfica.

Na Figura 6 estd uma imagem gerada pela interface grafica do simulador. Nela
constam seis robos, a cor deles representa o seu time, e cada rob6 possui uma numeracao
de identificacdo utilizada para diferenciar cada rob6 em relagao aos outros de seu time.
O ponto laranja no centro do campo ¢ a bola e a linha branca desenhada dividindo o
campo em dois, o circulo no meio e as formas préximas aos gols sdo apenas para fins de

demarcagao visual das partes do campo.
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Figura 6: Interface grafica do simulador com dois times de rob6s e uma bola laranja no
meio do campo

3.1.2 Simulacao Fisica

O modulo responsavel pelos calculos de colisdo entre os robds, a bola e o campo, as-
sim como o calculo da trajetéria e movimentacao de cada robd e da bola esta implementado
dentro da classe Fisica. Essa classe possui internamente ponteiros para objetos da classe
Robo e Bola e possui uma funcao de atualizagdo importante que deve ser implementada
obrigatoriamente. Essa funcao, sempre que chamada, atualiza a posicao e velocidades de
cada robd e da bola realizando todos os calculos de colisdo e movimentagao necessarios

para isso.

Como o objetivo primario do simulador é conseguir simular o mais rapido possivel
uma partida, a precisao da simulagao foi comprometida e recursos como a derrapagem
dos robos e algumas outras situagoes especificas, nao funcionam exatamente como no caso
real. Isso foi feito de forma proposital e a proposta é utilizar esse simulador como uma
ferramenta para o pré treinamento das IAs, que seria a fase do treinamento que exigiria
mais recursos computacionais e iria desde uma IA sem treinamento algum, até alguma
[A que ja consegue desenvolver a sua fungao com esse simulador. O proximo passo seria
desenvolver um simulador mais preciso, mesmo que ele exija mais recursos computacionais,
e utiliza-lo para treinar uma IA pré treinada, como um ajuste fino antes de utilizar a [A

com robos reais.

Para o desenvolvimento de um simulador mais preciso, ou mais adequado para
qualquer outra aplicagao futura em que ele venha a ser utilizado, basta alterar a classe
Fisica implementando dentro da fungao de atualizacdo as chamadas para outras funcgoes
ou realizacao de calculos que atualizem os valores das variaveis de posicao e velocidade

dos robos e da bola da forma que for desejado.
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Figura 7: Indicagao da posicao dos gols e traves. A indicagdo (A) representa a area do gol
esquerdo e (B) representa as traves do gol direito

X

O campo em que o robo6 estd no simulador, representado na Figura 7 possui uma
superficie em preto pela qual os robos e a bola podem se mover livremente, e em volta
dessa superficie ha uma parede representada pela cor cinza. A colisdo do robd com a parede
ou laterais de outros robos faz com que ele cesse o seu movimento impedindo que ele se
mova sobre essas superficies. A interacdo da bola com a lateral dos robds ou a parede faz
com que ela, ao se chocar com a superficie, se mova da forma indicada na Figura 8, de

forma que o angulo de incidéncia e o angulo de retorno sao iguais.

Figura 8: Comportamento da bola ao colidir com uma superficie
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Superficie de colisdo

Todos as posigoes de objetos representadas no simulador possuem dois valores,

um é a componente de posi¢ao no eixo X e o outro é a componente de posi¢ao no eixo
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Y. O eixo X e Y esta representado na Figura 7 no seu canto superior esquerdo. Outras

informacgoes como velocidade por exemplo, também sao calculadas considerando essa base.

O rob6 é definido por 5 pontos, um no seu centro, e outros quatro, um em
cada vértice de um quadrado de lados iguais, além disso ele possui uma face que é
considerada a frente do robd. Os robos possuem dois graus de liberdade para movimentacao:
movimentagao linear e movimentagdo angular. A movimentagao linear permite que o robo
se mova linearmente para frente e para tras (considerando a face da frente do robo). A
movimentagao angular permite que o robd rotacione com eixo no seu ponto central. A

Figura 9 mostra os pontos que definem o robd e seus dois graus de liberdade.

Figura 9: Representacao de como o robd é visto pela simulacao fisica. Os pontos vermelhos
sao os pontos que representam o rob6 e as setas sao os seus graus de liberdade.
A face superior do rob6 nessa imagem ¢ a sua face frontal

i

3.1.2.1 Célculo de Colisao

Primeiramente ¢ necessario se definir o que é considerado uma colisao. Como o
algoritmo atua a intervalos de tempo discretos, muitas vezes a posicao ¢é calculada apds a
colisao ja ter de fato ocorrido, por conta disso, é considerado a colisao de um ponto com

uma reta o primeiro momento calculado pelo algoritmo em que o ponto atravessa a reta.

Para se detectar as colisoes que podem ocorrer na simulacgao fisica, foram utilizadas
trés técnicas diferentes: comparar os valores de coordenas puros dos objetos, determinar
de qual lado um ponto esta em relagao a uma reta, e determinar se um ponto se encontra

dentro de um quadrado. Essas técnicas serao melhor explicadas a seguir.

a) Determinar colisdo por comparagao de posigao.

Este é o método mais simples de se detectar a colisdo, porém no simulador ele s6
pode ser aplicado para a colisdo de um ponto com uma reta horizontal ou vertical. Para o
caso de uma reta horizontal, é necesséario saber a posicao em X que ela comega e a que ela

termina, e também é necessario saber a sua posicao em Y. Se a posi¢ao em X do ponto
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for maior que a posicao em X inicial da reta e menor que a posicao em X final da reta,
significa que o ponto esta em condicoes de colidir com a reta. Se cumprido o requisito de
estar em condigoes de colidir com a reta, o proximo passo é comparar a posicao em Y do
ponto com a posicao em Y da reta. Se essa posi¢do do ponto era menor que a da reta no
momento anterior, e no préximo momento ela passou a ser maior que a da reta, entao
houve uma colisao. O mesmo ocorre para caso a posi¢ao fosse maior no momento anterior
e no préximo passou a ser menor. Para o caso da reta ser vertical, o calculo de colisao é

feito da mesma maneira, porém invertendo os eixos X e Y.

Figura 10: Exemplo de colisao por comparagao de posi¢ao de um ponto com uma reta
horizontal. A posicao X inicial é representada por z;, a posicao X final é
representada por xy e a posicao em Y da reta é representada por y;

X

Reta Vertical

. f Posigao atual

(xi,y)

X final
Posicao anterior

b) Determinar de qual lado um ponto estd em relacdo a uma reta.

Esta técnica, em relacao a técnica anterior, requer mais tempo de processamento,
porém ela permite que o algoritmo determine de qual lado um ponto esta em relagao a
uma reta, e por consequéncia descobrir se o ponto mudou de um lado para o outro da
reta utilizando esta técnica em dois momentos diferentes, para uma reta com qualquer

inclinacao, e nao apenas para uma reta vertical ou horizontal.

Na Figura 11 observa-se uma reta AB definida pelos pontoa A e B, e um ponto
P. Para se determinar de que lado da reta o ponto esta, primeiro deve-se definir uma
orientagdo para a reta, se a orientacao da reta for definida no sentido de A para B, pode-se
representar esta reta pelo vetor /@ e o menor angulo entre ﬁ e ﬁ 6 6. E calculado
entao o produto vetorial do vetor 1@ com o vetor ﬁ , dado pela Equacao 3.1, no qual k

é um vetor unitario perpendicular ao plano em que estdao os ponto A, B e P.

B x AP = 1 | B [AB)| sen(s) (3.1)
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Figura 11: Reta e ponto genéricos para célculo de colisao

Se o médulo do produto vetorial calculado H@ X ﬁ H for maior do que 0, o ponto
P estd acima da reta AB (tomando-se por referéncia o exemplo da Figura 11), se ele for
menor do que 0, ele esta abaixo da reta, e se ele for igual a 0, ele esta na reta. Isso ocorre
pois como: H@H >=0e Hﬁ” >= 0, quem vai determinar o sinal do produto é o sen(f),
que é sempre maior do que zero para 6 > 0° (ponto P do lado de cima da reta) e é sempre

menor do que zero para 180° < 6 < 360° (ponto P do lado de baixo da reta).
¢) Determinar se um ponto se encontra dentro de um quadrado.

Utilizando-se a técnica de se determinar de qual lado um ponto esta em relagao
a uma reta é possivel de se determinar se um ponto se encontra dentro ou fora de um
quadrado, basta verificar de que lado o ponto esta em relacdo a cada lateral do quadrado.
Foi encontrado outra forma de se calcular se um ponto esta dentro ou fora de um quadrado
que computacionalmente aparenta ser tao eficiente quanto a técnica anterior aplicada a
cada lado de um quadrado, foi implementada esta técnica também que serd explicada

abaixo para fins comparativos em relagdo a performance computacional.

Figura 12: Quadrado representando o rob6 dentro do simulador, com um ponto P que no
qual se esta estudando para saber se ele esta colidindo com o rob6 ou nao

C

Dado um ponto P e um quadrado definido pelos pontos A, B, C e D como o
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mostrado na figura Figura 12, para se determinar se o ponto estd dentro do quadrado, a
estratégia utilizada passa por dois passos, o primeiro é verificar se o ponto esta na regiao
entre as retas AB e DC, o segundo é verificar se o ponto est4 na regido entre as retas AD
e BC. Se o ponto estiver nas duas regidoes ao mesmo tempo, ele estd portanto dentro do

quadrado.

Figura 13: A figura representa duas regioes em amarelo de um mesmo quadrado, caso um
ponto estiver ao mesmo tempo nas duas regides, significa que ele esta dentro
do quadrado

Regiao 1 Regido 2

Para se determinar se o ponto esta dentro da regiao 1, de acordo com a Figura 13,

primeiro define-se dois vetores unitérios: 7 no sentido do vetor E e k no sentido do vetor
_> A

jﬁ . Entao se define dois outros vetores: P; que ¢ a projecao do vetor ﬁ no vetor j, e o

_> A
vetor P que ¢ a projecao do vetor ﬁ no vetor k, como pode-se ver na Figura 14.

Como:

AB=|AB| k+0-] (3.2)

A= [R] -+ 7] 5 53

Portanto:

A AP = |4B] - |[R] +o- 7] (34

8. 4% = 78] || 55
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Figura 14: Representacao dos vetores utilizados para determinar se um ponto encontra-se
dentro de um quadrado

E pode-se afirmar que:

0 <[B] |7 < [4B| - |3 (3.6)
Se:

o< <[AB] 5 [ >0 (3.7

Quando as condi¢oes na Equacgao 3.7 sao cumpridas, o ponto P estd dentro da
regiao 1, ilustrada na Figura 13. Se substitui entao a Equacao 3.5 na Equagao 3.6, para se
obter:

0 < AB- AP < B |43 3.9

E como:

[4B] - [4B] = 4B - 45 (3.9

Se substitui a Equacao 3.9 na Equacao 3.8 para se obter:

0 < AB.AP < AL - AB (3.10)

A Equacgao 3.10 é a equacao utilizada para se determinar se um ponto se encontra

dentro da regiao 1, basta que a equagao seja satisfeita para que isso ocorra. De modo
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analogo, pode-se fazer esse mesmo desenvolvimento mateméatico para chegar a Equagao 3.11,

que determina se um ponto se encontra dentro da regiao 2.

0 < AD .- AP < AD - AD (3.11)

Portanto, para se determinar se o ponto esta dentro do quadrado, basta verificar se

as condi¢oes na Equacao 3.10 e Equacao 3.11 sao satisfeitas.

3.1.2.2  Algoritmo do Simulador

Toda vez que a funcao de atualizagao da classe Fisica é chamada, o simulador
calcula a préxima posigao em que cada robo e a bola irdo estar (considerando o intervalo de
tempo desde a ultima chamada dessa fungao), entdo ¢é verificado se houve alguma colisao
e se faz o tratamento adequado dela. Apéds isso, é atualizada as posi¢oes dos robos e da
bola. A seguir se encontra um passo a passo mais detalhado do algoritmo implementado

dentro da funcao de atualizacao da classe Fisica:

a) E feito o cdlculo da préxima posicao dos robos.

Para se calcular o angulo em que o rob6 estard com a sua frente direcionada 65 (0°
o robd esta direcionado para cima no simulador e 180° o robd esta direcionado para baixo
no simulador) ¢é utilizada a Equagdo 3.12, na qual #; é o angulo atual e w é a velocidade

angular do robo.

0 =0; w- AT (3.12)

Na Equacao 3.12, AT representa o intervalo de tempo desde a tltima vez que a
funcao de atualizacao foi chamada. O valor utilizado de AT no simulador foi definido
empiricamente através de varios testes, um valor de AT muito pequeno faz com que o
simulador fique lento por aumentar o nimero de vezes que os calculos fisicos sao realizados,

e um valor de AT muito alto introduz erros na simulagao.

As equagoes Equacao 3.13 e Equagao 3.14 calculam a préxima posigdo em X,
representado por P,s, e em Y, representado por Py, dos robos. A varidvel v representa a
velocidade linear dos robos e as posicoes atuais dos robos em X e Y sao representadas por
P,; e P, respectivamente. Os eixos X e Y utilizados como referencial estao indicados na

Figura 7.

P,y = P, — sen ((91- ) v - AT (3.13)

T
180

T
P,y = P, + cos <€i : 180) -v - AT (3.14)
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b) Checa todos os vértices do robd (vértices do quadrado que representa o robd dentro

do simulador), se algum deles colidiu com a parte externa do campo.

Essa etapa checa primeiramente a colisao com todas as laterais do campo que estao
na posigao vertical ou horizontal, para isso se utiliza a técnica (a) da subsecao 3.1.2.1. A
seguir se checa se houve colisdo com as partes do campo que nao estao na posicao vertical

ou horizontal. Para isso, se utiliza a técnica (b) abordada na subsecao 3.1.2.1.

c) E verificado se alguma trave do gol se encontra dentro do quadrado que representa o
robo utilizando-se a técnica de encontrar um ponto dentro de um quadrado descrita na

subsecao 3.1.2.1.
d) Checa se algum rob6 colidiu com outro robo.

Para essa parte do algoritmo, para fins de performance, primeiramente se checa se
algum robd se encontra na regiao de colisao de outro robo. A regiao de colisao é quando
pelo menos um dos vértices do robd, se encontra dentro de um circulo centrado no ponto
central do robd e com raio igual a distancia entre o ponto central do robd e algum de seus
vértices. A Figura 15 mostra a regiao de colisao de um robo, se o vértice de algum outro
robd se encontra a regiao de colisao dele, se considera que esse outro robo essa na regiao

de colisao.

Figura 15: Regiao de colisao de um robo representada por um circulo vermelho

Quando um robo se encontra na regiao de colisao de outro robdo, é entao verificado
se algum dos vértices desses robos esta colidindo com o outro. Isso é feito utilizando a
técnica mostrada na subsecao 3.1.2.1 para se determinar se um ponto se encontra dentro

de um quadrado.
e) Atualiza a posigao de todos os robos.

Atualiza a posi¢ao de todos os robds que nao colidiram para a posi¢ao calculada no

item (a). Os robo6s que sofreram algum tipo de colisao ndo se movem.

f) Colisao da bola com o robd.
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Primeiramente se verifica se a bola se encontra na regiao de colisdo de algum robd.
Se a bola estd na regidao de colisao de algum robd, entao é checado se a bola colidiu com
alguma das arestas do robd. Se a bola colidiu com o robo, entdao é encontrado o ponto
de colisao da bola com o robd, a velocidade relativa do robo naquele ponto de colisao e é
somada essa velocidade relativa do ponto de colisao com a velocidade da bola, levando-se
em consideragao o efeito observado na Figura 8 para se calcular a velocidade resultante da
bola.

g) Colisao da bola com o campo.

Verifica-se se a bola colidiu com o campo, se sim, a nova velocidade da bola é

calculada, considerando-se o efeito representado na Figura 8.

h) Atualiza a posi¢ao da bola.

Apos esse ultimo item, o calculo de colisdes e trajetoria do simulador é finalizado
até a proxima chamada de sua funcao de atualizagdao, quando esse processo se repete

novamente.

3.1.3 Interface

Existe uma classe no sistema chamada Interface que pode ser vista na Figura 5,
ela tem o proposito de servir como o Uinico meio de comunicagao entre o simulador e o
resto do sistema, passando informagoes sobre os robos e a bola na simulagdo para o AG e

para a RNA quando solicitado e recebendo dados dos mesmos também.

Além de servir como meio de comunicagao, essa classe também faz a conversao dos
valores de forma conveniente para o simulador e o outros modulos que o utilizarao. Para o
treinamento de uma rede neural, é vantajoso que os valores estejam normalizados, isso
acarreta em um menor erro de estimagao e menor tempo de treinamento necessario (Sola;
Sevilla, 1997). A normalizacao adotada foi fazer todos os valores variarem entre 0 e 1,
portanto, para a utilizacao do simulador, as variaveis lidas nele, desde as de posi¢ao quanto
as de velocidade, estao nesse intervalo. A classe interface traduz esses dados normalizados
para dados nas unidades que o simulador trabalha facilitando a comunicagao entre os

modulos.

3.2 Rede Neural Artificial

Foi implementada uma RNA do tipo PMC que consegue se comunicar com o
simulador utilizando a classe Interface. A RNA atua como a IA de um time de robds,
porém ela pode controlar quantos robos forem desejados, nao se limitando a um time de 3

robos.
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E possivel inserir nas entradas da RNA quaisquer variaveis disponiveis do simulador,
utilizando a classe Interface e as saidas da RNA sao a velocidade angular e velocidade
linear de cada robo que ela controla. Na rede neural proposta neste projeto, as informacoes

inseridas na entrada e saida da rede neural estao definidas a seguir:

o Entradas da RNA

a) Posicao em X do rob6

o

)

)

Posi¢ao em X da bola

o,

) Posicao em Y do rob6
)

Posicdo em Y da bola

@

) Componente X da velocidade do robo

L)

Componente Y da velocidade do robo

oQ

) Velocidade angular do robd

) Médulo da velocidade do rob6

=

—

~— ~—

Componente X da direcdo do robo

j)  Componente Y da direcao do rob6
o Saidas da RNA

a) Velocidade linear do robd

b) Velocidade angular do robd

Figura 16: Diagrama exibindo as variaveis de entrada de saida da RNA utilizada

Posigcao em X do robd —

Posigao em Y do robd —

Posicdo em X da bola — / \ Velocidade

linear do robd

Posigdo em Y da bola —

Componente X da velocidade do robd ~ ———.-
Componente Y da velocidade do robé [ Velocidade
Velocidade angular do rob6 — ?:bg; lar do

Modulo da velocidade do rob6 — \ /

Componente X da dire¢éo do robd —

Componente Y da diregdo do robd —

Ao se criar uma nova RNA, deve-se inserir como parametro de entrada como vai

ser a sua topologia, ou seja, quantas entradas a RNA vai ter, quantas saidas (duas para
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cada robo6 que ela controlar), quantas camadas internas de neurdnios ela vai ter e quantos

neuronios em cada camada.

As RNAs podem ser salvas em um arquivo apés seu treinamento para posterior
utilizacao ou aplicacao de uma nova etapa de treinamento. Foi também desenvolvida uma

funcao para ler um arquivo previamente salvo e gerar uma RNA a partir dele.

A RNA sozinha é capaz de, dado os valores que estdao na sua entrada calcular os
valores da saida, porém é necessario atualizar as entradas com os tltimos valores calculados
pelo simulador, e é necessario inserir os valores calculados pela RNA de volta ao simulador,
para realizar essas agoes foi criada a classe FeedForward. A classe FeedForward atualiza as
entradas da RNA com os valores do simulador, faz a chamada da funcao que calcula a saida
dela e atualiza o simulador com os valores calculados. A Figura 17 apresenta o fluxo de
dados, desde a sua leitura do simulador utilizando a Interface pela classe FeedForward, até

o calculo das proximas ac¢oes de cada robo e a insercao dessas informagoes no simulador.

Figura 17: Diagrama com o fluxo de dados de cada iteracao do FeedForward

Leitura de dados do
simulador

Alimenta a rede neural

Simulador FeedForward

Rede
Neural

Célculo da saida
da rede neural

Simulador FeedForward Leitura da saida da rede

neural

Atualizacao de dados do
simulador

3.3 Classe GamePlay

Uma das partes centrais do sistema desenvolvido é a classe GamePlay, ela é
responsavel por inicializar e sincronizar os modulos que sao necessarios para simular uma
partida de futebol de robds, sendo que a partida é definida nesse contexto como o periodo
em que a simulacao fisica dos robds estd ocorrendo, junto com os diversos modulos que
interagem com a simulagao. Os moédulos que interagem com GamePlay sao as classes:

Fisica, Grafico, Referee, Fitness e FeedForward.

A classe Referee é responsavel por atuar sobre a simula¢ao como se fosse o arbitro

de um jogo de futebol, tomando ag¢oes que influenciam no jogo quando determinados
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Figura 18: Diagrama mostrando as classes que a GamePlay controla

Simulador

GamePlay

FeedForward Referee Fitness

critérios sao atingidos. Exemplos de a¢des que a classe Referee pode tomar sao: finalizar
uma partida quando o tempo limite de duracao se esgota, reiniciar os robos e a bola
para as posic¢oes iniciais quando um gol é feito e fazer a contagem de gols e finalizar a
partida quando um time atinge determinado ntimero de gols. A classe Fitness faz parte do

algoritmo evolutivo, ela sera descrita com mais detalhes no capitulo 3.4.

Tendo acesso e controle de todas as classes ilustradas na Figura 18 a classe GamePlay
¢é utilizada sempre que é necessario simular algo. Ela ja possui implementado dentro dela
fungoes para simular uma partida sem a parte grafica, com a parte grafica, com apenas
um robd, com dois times de trés robds, etc. Dessa forma toda a simulagdo da partida, e a
interacao do simulador com as classes da inteligéncia artificial fica modularizada dentro
dela.

3.4 Algoritmo Genético

Foi implementado um algoritmo genético capaz de ensinar uma RNA, por meio do
ajuste dos pesos de seu neurdnio, a realizar determinada acao com os robos. Para validagao
do sistema e testes iniciais foi desenvolvida uma IA que faz um robd ir de um ponto a

outro do campo.

O cromossomo do AG que é utilizado para representar o individuo é formado pelos
pesos de uma RNA. Para a estruturacao do cromossomo como sendo uma lista de niimeros,

0s primeiros genes do cromossomo sao os pesos dos neurdnios da primeira camada da
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RNA de cima para baixo, em seguida é feito o mesmo processo para a segunda camada e

a terceira, até a ultima camada da RNA.

Existem quatro classes que sdo importantes para o AG que foi implementado:
FEvolutionControl, Crossover e Fitness. A classe Fitness acompanha cada iteracao da
simulagao, ela é uma das partes mais importantes na definicio do desempenho da rede
neural, pois ela da pontos de aptidao para a rede neural a cada iteracao da simulacao de
acordo com o modo que ela foi programada, e esses pontos influenciam diretamente em
quais caracteristicas serdo passadas para a proxima geracao do AG e quais serao excluidas.
A classe Crossover contém fungoes responséaveis pela reproducao e mutacao dos individuos
do AG. A classe FvolutionControl controla todo o AG. Um fluxograma mostrando as

relagdes entre as principais classes referentes ao AG encontra-se na Figura 19.

Figura 19: Diagrama mostrando as interagoes entre as principais classes relacionadas ao

AG

Evolution

Control

Crossover Rede GamePlay Fitness
Neural

FeedForward

Foram feitos varios testes diferentes com o AG a fim de se conseguir treinar uma
RNA para controlar um robo e fazer ele se mover de um ponto a outro do mapa mantendo-
se as mesmas configuragoes do AG, alterando-se apenas o ntimero de neurtnios e de
camadas das RNAs. A classe FvolutionControl é responsavel por criar a populacgao inicial
do AG, inicializando 100 RNAs com os pesos de seus neur6énios contendo valores aleatérios
entre -1 e 1. O nimero de individuos da populacdo se mantém constante durante todo o
treinamento. Apos isso, a classe GamePlay é utilizada para simular um jogo com cada
individuo e a classe Fitness calcula um ponto de aptidao para cada individuo. Os 10
melhores individuos, segundo o seu ponto de aptidao, permanecem para a proxima geragao,
enquanto os 90 piores sdo substituidos por uma mutac¢ao dos 10 melhores. Essa substituicao
é feita de forma aleatoria, ou seja, um dos 10 melhores é escolhido aleatoriamente, é feita
uma copia dele, a classe Crossover altera de forma aleatéria seus genes pela soma ou

subtragao de um valor nimerico bem pequeno de cada peso dos neurdnios da RNA, e entao
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essa copia substitui um dos 90 piores individuos da populacao, esse processo é repetido
para todos os piores individuos. Nao foi feito o cruzamento do individuos, por fins de

simplicidade foi preferido fazer apenas a mutacao para este trabalho.

Para o treinamento realizado, foi feita uma fun¢do na classe GamePlay que deixa
apenas um robd e uma bola em campo, e faz a simulagao durar por 20 segundos. Foram
feitas 3 fungoes na classe Fitness: uma que atribui pontos de aptidao relacionados com
a distancia que o robo esta da bola favorecendo que ele se aproxime dela, uma funcao
que atribui pontos negativos sempre que o robo gire sobre o préprio eixo, para que ele
evite ficar girando muito e outra fun¢ao que atribui pontos sempre que o rob6 encosta
na bola. Foi feito também uma funcao na classe Referee que faz com que sempre que o
robo encosta na bola, o rob6 volte para uma posicao determinada, e a bola va para outra
posicao no campo, com o propésito de se treinar uma IA capaz de mover o robo para
varios pontos dispersos no campo, partindo de locais diferentes. Os pontos podem ser
vistos na Figura 20 e a sequéncia de combinacoes de inicializacao do rob6 e da bola estao
indicados na Tabela 1. Quando a sequéncia da tabela termina, se o robd encostar na bola

novamente, ela reinicia.

Tabela 1: Sequéncia de posigoes iniciais do robd e da bola

Ordem Rob6 Bola

1 R1 A
2 R1 B
3 R1 C
4 R1 D
5 R1 E
6 R1 F
7 R1 G
8 R1 H
9 R1 A
10 R1 C
11 R2 A
12 R2 B
13 R2 C
14 R2 D
15 R2 E
16 R2 F
17 R2 G
18 R2 H
19 R2 A
20 R2 C
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Figura 20: Indicagoes no campo das posicoes iniciais do robd e bola para o treinamento
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4 RESULTADOS

4.1 Simulador

Foi feito um teste comparativo da velocidade de processamento das duas técnicas
de deteccao de colisao mencionadas na subsecao 3.1.2.1 para a determinacao de se um
ponto se encontra dentro ou fora de um quadrado. A primeira das técnicas é a aplicacao
da técnica do item (b) da subsegdo 3.1.2.1 em todas as laterais do quadrado, caso o ponto
estiver do lado interno do quadrado considerando-se os quatro lados, isso significa que
o ponto esta dentro do quadrado. Utilizando essa técnica com um computador com as
especificagoes descritas na Tabela 2, o seu tempo de processamento medido em um teste
feito foi de 237%s na média. A segunda técnica, descrita pelo item (c), quando utilizada no
teste pelo mesmo computador, processa em 80~%s na média. Portanto a primeira técnica é

3,5 vezes mais eficiente do que a segunda técnica em termos de tempo de processamento.

Tabela 2: Especificagoes técnicas do computador utilizado para a realizacao dos testes

Modelo Inspiron 15 Série 3000
Fabricante DELL

Processador Intel(R) Core’™ i3-6006U CPU
Frequéncia do processador 2.00 GHz

Memoria RAM 4Gb

Nivel de otimizacao do compilador -0O2

Foi feito um teste de performance no simulador utilizando o mesmo computador
da Tabela 2, para saber o quao rapido ele consegue simular uma partida com dois times
de 3 robos controlados por TA. Para cada IA possuindo duas camadas internas com 100
neuronios cada, simulando uma partida de 200 segundos, foi necessario 1,85 segundos, ou
seja, a simulacao foi 108 vezes mais rapida que o real. Foi feito outro teste com cada TA
possuindo duas camadas internas com 200 neurénios cada, nesse caso ao se simular uma
partida de 200 segundos, foi necessario 5,25 segundos, ou seja, a simulagao foi 38 vezes

mais rapida.

Existem alguns problemas conhecidos do simulador, que sdao aceitaveis porém.
Quando a bola colide exatamente com o vértice do robd, ela entra dentro dele as vezes.
Quando a bola é prensada pelo rob6 na parede do campo ou por outro robo, ela acaba
entrando dentro deles e por quando haver uma colisao, os robos simplesmente pararem
de se mover, em vez de agirem de forma mais real. Considerando que o foco é obter um

simulador que simule minimamente bem e seja rapido, ele cumpre o seu papel.
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4.2 Algoritmo Genético

A fim de se provar que é possivel utilizar uma RNA treinada por um AG para
o controle de um time de futebol de robds, utilizou-se como primeiro passo desenvolver
uma IA que é capaz de se mover no campo de um ponto qualquer a outro ponto qualquer.
Foi utilizado trés topologias diferentes de RNA para esse processo. A primeira topologia
possui apenas uma camada interna com 60 neurénios. A segunda topologia possui duas
camadas internas, contendo 200 neurdnios cada camada. A terceira topologia possui duas
camadas internas com 300 neurdnios cada uma delas. Na Figura 21 pode ver os resultados
do treinamento das trés topologias, onde o tempo de duragao dos treinamentos foram
entre 8h e 12h.

Figura 21: Grafico comparando as trés topologias de RNA treinadas pelo AG. A linha
verde representa a primeira topologia treinada de 60 neurdnios na camada
interna. A linha azul representa a segunda topologia treinada de duas camadas
internas com 200 neurtnios cada uma. A linha verde representa a terceira
topologia treinada, com duas camadas internas de neuronios contendo 300
neuronios cada uma

160000 T . . . . .

140000

120000

100000

Aptidao

80000

60000 i
40000 } i
20000 = I I | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Geracao

A topologia com 2 camadas internas e 200 neurdnios em cada uma foi a que obteve
os melhores resultados, ela conseguiu passar por 28 pontos da Tabela 1 em 20 segundos,

enquanto as outras conseguiram passar por no maximo 10 pontos e 8 pontos. Pode-se ver
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que ela ja se inicializa melhor que todas as outras, provavelmente no espaco de solugoes,
na inicializacao dos pesos dos neurdnios ela ja comegou mais proxima do maximo global,
em relacao as outras, e isso fez com que ela se desenvolvesse mais facilmente em direcao
a0 maximo global, enquanto as outras provavelmente necessitariam de mais geragdes para
conseguirem sair da regiao de maximo local em que se encontram. A topologia com a menor
quantidade de neurdnios, representada pela linha verde na Figura 21, teve um grande
crescimento perto da geracgao 200, provavelmente foi quando a [A evoluiu o suficiente para
alcancar pela primeira vez a bola, e depois se manteve estavel sem crescer mais, isso leva
a acreditar que a RNA, devido ao baixo niimero de neurdnios e a alta complexidade de
realizar uma trajetéria com um rob6 com dois graus de liberdade, tenha chegado ao seu

limite, nao sendo mais capaz de encontrar uma melhor solucao para o problema.
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5 CONCLUSAO

Devido a necessidade de um simulador rapido o suficiente para o treinamento de uma
A utilizando AG, e ao fato de nao ter sido encontrado um software com essa caracteristica,
foi desenvolvido um simulador fisico em duas dimensoes de robos da categoria VSS de
futebol de robds em que foi priorizado a eficiéncia de processamento computacional sobre
a precisao da fisica da simulagao. A importancia de se ter um simulador que seja rapido
é que o AG necessita de muito tempo para encontrar uma solugao (os testes realizados
tiveram duragdo entre 8h e 12h), se o simulador nao for rapido o suficiente, esse tempo
pode se prolongar para dias ou semanas. O simulador consegue simular uma partida de
futebol de robos dezenas de vezes mais rapido que o tempo real (38 vezes mais rapido
utilizando o computador especificado na Tabela 2), permitindo que seja feito um nimero
grande de simulagées em pouco tempo. A arquitetura do simulador, assim como a de
todo o sistema desenvolvido, foi feita em modulos, o que ajudou em diversas partes do
desenvolvimento do projeto, seja para isolar problemas de c6digo e facilitar a sua resolucgao,
ou para modificar partes do software para que ele se adéque melhor ao seu objetivo. A
modularizacao do sistema facilita o trabalho de projetos futuros, pois permite que sejam
adaptadas ou modificadas partes do cédigo com facilidade, sem haver a preocupacao com

estabilidade de outras partes do c6digo que nao foram modificadas.

Utilizando uma RNA treinada por um AG foi possivel controlar a movimentacao
de um robo e se pode concluir que o sistema pode ser utilizado como ferramenta para o
treinamento de IA com AG. O robo treinado pelo AG é capaz de se mover em direcio a
bola no campo, foi testado e ele cumpriu seu objetivo com sucesso para a bola estando
em 8 posic¢oes diferentes e o robd partindo de duas posicoes iniciais diferentes. O AG
apresenta grande potencial para a resolucao de problemas complexos em conjunto com a
RNA, porém os resultados obtidos nao sao suficientes para provar que esses algoritmos
fornecem uma boa solugao para implementar uma IA capaz de controlar um time inteiro
de rob0s, que consiga realizar jogadas complexas no nivel das [As que jogam na Robocup.
Estudos posteriores sao necessarios para se concluir sobre os limites da sua aplicagao no
futebol de robos.

As disciplinas de fisica e geometria analitica cursadas pelo aluno serviram de base
para o desenvolvimento do simulador, principalmente no calculo de colisdo e da dindmica
do movimento dos robds e da bola, assim como as disciplinas de programacao oferecidas no
curso que serviram como conhecimento base para o desenvolvimento do cédigo do projeto.
O cédigo foi feito em C+—+ e se aprendeu sobre a importancia da aplicacao de técnicas de
engenharia de software, pois em alguns momentos grandes partes do codigo tiveram de ser

modificadas ou replanejadas, e um planejamento anterior mais detalhado da sua estrutura
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teria evitado esses problemas.
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