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CAPITULO 1

Introducéo

1.1 Descri¢éo

A érea de conhecimento em Robdética agrega diferentes dusrdni
entificos e tecnoldgicos e desde seu advento até os dias,aaanantém
atrativa e desafiadora devido a esta caracteristica naaifidinar e a diversi-
dade de aplicagbes. Robds sao dispositivos fisicos qawéatde sensores,
“percebem” 0 mundo para interagir por meio de acdes comopukagao e
locomogéo, sendo assim classificados em manipuladores eisn@s ma-
nipuladores sdo, em sua maioria, de uso industrial, e operarareas de
trabalho restritas e dedicadas, por exemplo, a pinturatagem, posicio-
namento de pecas, etc. Ja os rob6s moveis podem mover-sanpleiente,
realizar supervisdo, inspecao, transporte, monitorameidt. Seu uso pode
ser no meio industrial, agricola, militar, doméstico, neédi, entretenimento,
entre outros.

Na robdtica movel, ha dois tipos de robds: os veiculos gsiaabo-
maticamente (AGVs - do acrdnimo em ingl@utomatic Guided Vehic)e
os robds moveis autbnomos. Os primeiros operam em ambiamjesados
(p.e., com caminhos induzidbdardéis de direcéo, ou outras marcas de bali-
zamento) e executam tarefas de transporte ao longo de xdas for esta
razao se tornam inflexiveis e frageis: alterar uma rota saglim aumento de
custo e qualquer mudanca inesperada (tais como objetasdaindo o cami-
nho) pode levar a falhas na execucgéo da tarefa. Como alteragste tipo
de robd, surgiram os robés moéveis auténormaf1zow, 2000).

Com o continuo progresso tecnolégico, uma ampla variedadeds
méveis vém sendo produzida em diferentes categorias de taishcomo

Ifios de direcéo enterrados debaixo do chdo
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terrestres, aéreos, aquaticos, além dos emergentes maicoo/obOS'KITTI,
[2005). Apesar do aspecto hardware evoluir continuamesgaltando em di-
versos tipos de robds mdveis, o complexo problema da na&egagdnoma
esti presente na maioria das aplicagdes e ainda esta lorsge esgotado.
Consequentemente, diferentes areas de conhecimentor@iscténcias cog-
nitivas, psicologia e filosofia também atraem a atencédo dsgusadores
em robdtica que procuram por inspiracdes e idéias que posatmbuir na
guestdo de como incorporar comportamentos inteligentesamds moveis
autébnomos.

O problema do controle da navegacdo de um robé mével autbnomo
pode ser dividido em duas partes principais. A primeiraciefeada as di-
namicas e cineméaticas do sistema em questdo, e a segundgacgeu se-
guimento de trajetorias. Problemas de controle e cinemdtcrobds estao
fora do escopo de desenvolvimento deste trabalho de tess. elslgecifica-
mente, esta tese esta voltada a questéo do controle em unmaigealto de
abstracdo, considerando-se questfes de implementac@mngertamentos
mais complexos e orientados a tarefas, a um robd mével cocopaacur-
sos computacionais. No que tange a este foco, assume-ss gixeis mais
béasicos de controle séo efetivamente fornecidos.

1.2 Breve Historico

Enguanto nos anos 40 surgiam os incipientes bragos mesaopes
rados por humanoskLig,[1992), ao final da mesma década um neurofisio-
logista inspiraria mais tarde a geracao de pesquisadosesnds 80. Willian
Grey Walter tornou-se o pioneiro em robética movel e viddieigl com a
invencdo de suas tartarugas mecanicaBQUTHILLIER, 1999) que demons-
travam determinado comportamento autdnomo obtido atdeésnples dis-
positivos “neurais”.

Ainda nos anos 60 e 70, enquanto nas industrias de montageto-e a
mobilistica, bragos mecéanicos operados por computadtuieno para robds
manipuladores de objetos microscépicos, o surgimentoaetade Inteligén-
cia Artificial (IA) incorporou a Robética novas possibilitizs de inovacgoes,
atraindo a atencéo dos pesquisadores mais para os aspestuftvhre e ra-
ciocinio, do que para os aspectos de hardwareinizow, 2000). E deste
modo surgiram em diversas universidades, os primeirossrotiiveis autd-
nomos com habilidades mais complexas, tais como por exeamdomanter
um modelo de mundo global a partir de informacao sensoiitarebstaculos
e objetos em movimentos em ambiente estruturado [robd BH{EKESON,
[1984)], exploracéo planetaria [robé JLP Rovweztimzow, 2000)], etc.
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1.2.1 Arquiteturas de Controle para Robotica Inteligente

Como todo problema em robdtica inteligente deve trataracieha-
mento entre as entidadssntir, planejar e agir, Murphy (2000) definiu trés
paradigmas de controle como base das arquiteturas de rabdssnauto-
nomos existentes na literatura: hierarquisertir-planejar- agir), reativo
(sentir-agir) e hibrido planejar, (sentir-agir)]. O problema da navegagao
autdnoma de rob6s méveis primeiramente foi abordado segupdradigma
hierarquico durante os anos de 1967 a 1990. Uma arquitetutmmtrole
construida com base neste paradigma prioriza sobremangiaamejamento,
incorporando toda informagédo sensdria em um modelo de ngionbel, para
em seguida executar agdes. As desvantagens de uma arquiitietarquica
séo as dificuldades em construir modelos globais e genéteosundo e a
sua vulnerabilidade quanto a falha de algum de seus médmpkcando na
falha do sistema como um todo.

Inspirado nos trabalhos de W. Grey Walter, Brooks (1986)jt@m
propds o inovador paradigma reativo através de sua amguatehamada de
subsuncéo, a qual proporcionou um avango promissor emicab&endo
amplamente utilizada a partir de 1988. Arquiteturas derotmtonstruidas
sob este paradigma excluem a entidatinejar, acoplando diretamente as
primitivas sentir e agir para formar uma hierarquia de comportamentos onde
cada um deles responde diretamente a determinada entredsiae Alguns
trabalhos referentes a sua utilizagédo S@aTARIC, 1992b;NILSSON, [1994;
|GOODRIDGE; KAY; LUO, 1996;XU; WANG; HE, [2003). A criacéo de arquitetu-
ras reativas foi motivada por vérias razdes. Dentre elasdae deficién-
cia das arquiteturas hierarquicas, ao surgimento da |Axéomsta, também
inspirada por ciéncias tais como biologia, psicologia enggp, e pela di-
minui¢do do custo e aumento da capacidade computacionalsafplas ar-
quiteturas puramente reativas serem as que melhor tratatiméamicas de
um ambiente, elas alcan¢cam um nimero reduzido de tarefasgeliminam
qualquer forma de representacao explicita de conhecipiemtossibilitando
assim a execugdo de tarefas mais complexas que exijam dlgudetplane-
jamento.

Contudo o paradigma hibrido, que emergiu nos anos 90, teno com
base a utilizacdo conjunta de idéias dos paradigmas reaiwerarquicos.
Em linhas gerais uma arquitetura baseada no paradigmalditelibera-
tivo/reativo organiza seu funcionamento da seguinte forprtaneiramente
o sistema planeja (delibera) como decompor uma tarefa ertasefas, que
em seguida séo tratadas pela implementacéo de comportanénnaneira
como a informacao sensoéria € tratada no paradigma hibrido iisto dos
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estilos hierarquico e reativo. Alguns exemplos de arquisst que utilizam

o] pqradigma hibrido s&8¢HSLKOPF; MALLOT, 1995;ARLEO; MILL&N; FLORE-
ANO, 1999; ROISENBERG et a)..2004; CAPI; DOYA, |2005; KONIDARIS; HAYES,
[2005). Como a criacdo dos paradigmas reativo e hibrido $piiada em ci-
éncias como etologia e psicologia cognitiva que considexamportamentos
como blocos de construcdo basicos da inteligéncia em sgoss uma arqui-
tetura ditebaseada em comportamertéon como base um destes paradigmas.

1.3 O Estado da Arte: Robética Moével

1.3.1 Robdtica Bioinspirada

A busca incessante por idéias que possam inovar a navegaifgo a
noma de robds méveis, faz com que estudos principalmentecaadé eto-
logia e neurologia estejam no centro das atencdes dos padqués em ro-
bética. Animais como ratos, por exemplo, séo proficientesaegacao e o
estudo tanto dos comportamentos quanto do cérebro degtessja rendeu
diversas teorias a respeito de como eles desempenham italddd

Ateoria dos mapas cognitivosgLMAN, 1932{0'’KEEFE; NADEL, 1978),
por exemplo, € muito utilizada em diversos niveis de ab&trata implemen-
tacdo de sistemas de navegacao. Uma importante hierargoilise destes
modelos s&o encontrados eMRYLLIER et al, [1997;FRANZ; MALLOT, 2000).
[Trullier et al. (1997) revisaram diversos sistemas de regég presentes na
literatura que se referiam como “biologicamente inspisddoom o intuito de
proporem um framework hierarquico de classificacdo. Ogesitmncluiram
gue os modelos revisados estavam aquém da principal capaalds “Mapas
Cognitivos” reais que consiste da execucao robusta de avampentos como
desvio e atalho, por exemplo. A hierarquia proposta peltsesisugere qua-
tro categoriasdrientacaq resposta ao disparo de reconheciment@avega-
¢édo topolégicae navegacao métricaque indicam o nivel de complexidade
do processamento requerido, ou seja, como a informacaaceéhida, repre-
sentada e processada. Na perspectiva dos paradigmas aeecent robdtica
inteligente, as duas primeiras classes podem caracteszastemas reativos,
enquanto as duas ultimas os deliberativos ou hibridosatalilo/reativo.

~ Franz e Mallot (2000) consideraram a hierarquia propostd pdlier
et al. (1997) e fizeram uma andlise de sistemas miméticosantghziram
significativamente em dois aspectos. Primeiro, modelogatacionais apli-
cados a situagbes do mundo real; segundo, os modelos quesgram no-
vOos mecanismos de navegacao disponiveis para aplicaghesai® princi-
palmente no campo da navegac@wbor’. Os autores também constataram
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gue capacidades mais complexas, tal como a habilidade debralos de
descobrir um caminho de um lugar a outro, ainda constitui asafib para
os sistemas que visam algum tipo de autonomia. Além distthure dos

sistemas avaliados alcangou a flexibilidade e o desempenhawtgacéo de
abelhas e formigas, muito menos ainda de passaros e peigegdnios.

Outra linha de pesquisa em robdtica bioinspirada propdepkeimen-
tacdo de modelos CNE (do acrénimo em inglés Computationatdéeho-
logy). Os modelos CNEs de navegacdo computacional sdodussem es-
tudos de substratos neurais de cérebro de animais e su@g$uervolvidas
em tarefas de navegac&EROWNING, 2000). Estes modelos, os quais ndo sdo
o foco de interesse deste trabalho de tese, também formaseadbacons-
tru¢céo de muitos sistemas reativos e se referem aos modelogibamente
plausiveis.

Para o desenvolvimento deste trabalho de tese, foram evadis 0s
modelos de navegacao hiologicamente inspirados poréntood®e atencao
nao esteve voltado a questdes de plausibilidade biolégita @ questédo de
como integrar de maneira funcional e eficiente os controddibetativos e
reativos a fim de produzir um sistema de navegacao facilnmapiteavel a
um robd real com limitados recursos computacionais e dinecio a resolu-
¢éo de uma tarefa de navegacgéo complexa. Portanto, foradadss alguns
exemplos de sistema de navegacédo baseados na teoria desangpiiivos,
e/ou que utilizaram técnicas neurais para navegagdmor ou em labirin-
tos, p.ex. [(ATARIC||1992b), 6CHMAJUK; THIEME, 1992), 6CHOLKOPF; MAL-
LOT, 1995), (AFNER, 2005), (VYETH; BROWNING, 1998), {/OICU; SCHMAJUK,
[2000), ((/OICU; SCHMAJUK,[2002).

Ambientes do tipo labirinto séo 6timas provas de teste patesen-
volvimento de modelos de navegacdo computacional. Imagirae em expe-
rimentos com ratos, as primeiras competicdes em robéticeenodilizaram
labirintos com o objetivo de desafiar construtores de rab@sUNL, [2003).
Este tipo de ambiente pode ser ponto de partida para a cofiside sistemas
mais complexos. Por exemplo, Voicu e Schmajuk (2001) e \(2603) re-
alizaram navegacéo planejada em ambientes abertos doadtrabordagens
prévias voltadas a labirintoS¢HMAJUK; THIEME, |1992;VOICU; SCHMAJUK,
2000). Ambos Schmajuk e Thieme (1992), Voicu e Schmajuk@260/oicu
e Schmajuk (2002) preocuparam-se com questfes de pladesilail biold-
gica, tanto na construcdo de seus modelos, onde 0 mapeacognmitivo €
implementado através de uma rede neural associativa,qoastcomporta-
mentos resultantes. Os autores utilizaram o mesmo pratoealizado em
experimentos com ratos, a fim de reproduzirem, em um agentédagio, os
mesmos comportamentos apresentados por estes animaetakiut, a mai-
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oria das abordagens para a navega¢édo em labirintos prepasigeratura
ndo trata, por exemplo, de questdes como mudangas no aambiartempo
de operacéo e ainda, necessitam de informac&o a priorot@is tamanho ou
nuamero de células de grid do ambiente.

1.3.2 Redes Neurais Atrtificiais

Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) e aprendizado de maquinaéé
nicas de Inteligéncia Artificial macicamente utilizadasncoblocos basicos
de construcao nas arquiteturas de controle de robé6 movdis@aunos. Uma
rede neural corresponde a um sistema adaptativo formadangades de
processamento simples, que funcionam de forma paralektrébdida, e ar-
mazenam conhecimento através de experiéneias<(N,'2001). Por apre-
sentarem propriedades intrinsecas de generalizaca@rtoie a falhas, para-
lelismo e eficientes algoritmos de aprendizadmipVAR; SMAGT, 1997), as
RNAs tornam-se poderosas ferramentas para modelar canpanrtos adap-
tativos e podem ser aplicadas em problemas de navegacaodacaiizacao
p. eX. [EILLIAT, MEYER, 2003a), construgdo de mapas, p. exXR6EE; EE-
CEN, [1994;KURZ, 1996;ZIMMER, 1996;OLIVEIRA, 2001) e planejamento de
caminho/fiLLaN, 2003).

Roisenberg (2000) por exemplo, propds a utilizac&o dec¢asrda IA
conexionista junto a uma arquitetura baseada em compartamehamada
PiramidNet, cujo principio € ser composta por RNAs orgataseem estru-
turas modulares e hierarquic@o(SENBERG et a,2004;VIEIRA, 2004). Esta
abordagem inspira-se especificamente na organizagaol glolwrebro da
gual sua estrutura hierarquica em camadas produz commmartasncomple-
x0s. RNAs tém mostrado eficiéncia na resolucdo de uma sérotadses
de problemas, porém quando utilizadas em aplicacbes grandemplexas
mostram-se limitadas. Como na biologia, o processo evolaksenvolveu
estruturas modulares nos cérebros dos seres vivos, navied@ imitar este
processo, a arquitetura PiramidNet é composta por redetmsliatuando no
nivel mais baixo com a funcao de implementar os comportareenéis sim-
ples e reativos, p. exsiiva, 2001). Além disto, para a elaboracdo de com-
portamentos mais complexos, como os chamados comportasneotiva-
dos, ou mesmo para tratar o controle dos comportamentagoeatreflexi-
vos, sao inseridas nas camadas mais altas redes neuraiemessy p. ex.
(ROISENBERG et a).2004;VIEIRA, 2004).
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1.4 Objetivo da Tese

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver uma tetyra de

controle hibrida baseada em comportamentos, denomMadeoCog, que
propicie seu uso em diferentes aplica¢des incluindo vescalitbnomos e
robds moéveis com poucos recursos computacionais, di@doa uma ta-
refa de navegacgéo complexa em labirintos dindmicos. Raaagdr o objetivo
principal, os seguintes objetivos especificos foram defmid

15

Desenvolver e evoluir uma série de acoplamentos entresdifes ar-
quiteturas de RNAs e técnicas de aprendizado online, tais é&pren-
dizagem por Refor¢o, como arquiteturas de controle neural.

Investigar quais tipos de comportamentos podem ser obéittesés
destes arranjos neurais de controle e se de fato ocorre wndirado
em tempo de operacgao eficiente, mediante o0 aumento progressi
complexidade do labirinto e tarefa de navegacéo.

Devido a necessidade de uma representacdo de conhecimplictia
do ambiente do robd, determinar uma estrutura de integieiie os
niveis deliberativo e reativo para a construcdo de uma tetqua de
controle hibrida.

Desenvolver um método eficiente para o aprendizado destsspa-
¢éo de conhecimento, buscando inspiracéo na teoria de roagaisi-
VOS.

Dispor um processo de tomada de decisdo para tratar o dilente-c
cido como ‘explorationversusexploitatiori relacionado ao ajuste entre
0s comportamentos deliberativos de exploracéo e planejame

Propor como medida de desempenho da arquitetura hibridsto do
aprendizado em tempo de operacdo da camada reativa, quelasta
onado ao ajuste do dilema citado na camada deliberativa.

Organizacgéo da Tese

Este trabalho de tese esta dividido em oito capitulos, ostZeitro-

ducéo é o primeiro deles.

O Capituld 2 apresenta uma revisdo sobre as principaistetuyais

de robds méveis inteligentes segundo os paradigmas delhterarquico,
reativo e hibrido.
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O Capitulo 8 descreve uma hierarquia de modelos de navebaséo
tante utilizada na literatura de rob6s méveis, para class#io de sistemas
computacionais de navegacéo biologicamente inspirados.

O Capituld 4 mostra como diferentes arquiteturas de redesisear-
tificiais e formas de aprendizado podem ser utilizadas emistansa de con-
trole.

O Capituld 5 apresenta uma descri¢éo a respeito de comdravolu
sucessivos sistemas neurais reativos e como esta evokgdtou na arqui-
tetura neural reativa que serve de suporte a camada délbata arquitetura
final NeuroCog

O Capituld 6 descreve o desenvolvimento da arquiteturéadaibieu-
roCog como proposta de controle inteligente de robds moéveis, earega-
¢do em labirintos estaticos e dinamicos.

O Capitulo 7 apresenta as simulacdes e resultados refegenésqui-
teturas neurais reativas. Em seguida, sao vistas as sieslaeferentes as
arquiteturas hibridas prévias. E por ultimo sdo apresastad simulacdes e
resultados referentes a arquitetura hibhgairoCog

No Capitulo 8, séo apresentadas conclusdes e considesajiiesas
principais contribuiges deste trabalho e também séo eqiadas algumas
sugestdes de trabalhos futuros que ficaram em aberto.

Finalmente, o Apéndice A apresenta as bases de regrasdditizno
treinamento em tempo de operacéo, das redes diretas quanicomarranjos
neurais reativos, apresentados no Capitulo 5.



CAPITULO 2

Arquiteturas de Controle Inteligente

2.1 Introducgéo

Na literatura, existem vérias definicdes para o tearguiteturade
robés méveis. Segundo Mataric (1992a), uma arquiteturatitonum prin-
cipio de organizacéo de um sistema de controle. O projetaaeanquitetura
de controle visa habilitar um rob6 mével autbnomo a operasemambi-
ente utilizando-se de seus recursos fisicos e computasidbeu sistema de
controle deve assegurar 0 cumprimento de suas tarefas derenastavel e
robusta.

Muitas sdo as arquiteturas propostas porém, nao existe radigaa
definitivo que atenda a todas as funcionalidades requeitagiR0S[1998).
As arquiteturas concebidas para uma dada aplicacdo pode®stempenho
aquém do desejado para outras aplicacdes. Além disto, dedrumssell e
Norvig (1995) néo existe nenhuma teoria que possa ser usaavar que
um projeto é melhor do que outro. Entretanto, existem muyitogtos para
a construcdo de um robd inteligente que se distinguem deiraauperficial
guanto a questéo de como o robd dpeecebere agir no mundo real.

Na literatura de rob6s méveis autbnomos ha uma classifidagso
tante aceita na comunidade de pesquisa que estabelecata@srias de ar-
quiteturas, hierarquica, reativa e hibrida, de acordo cest& organizados
seus sistemas de controle e como os dados dos sensores GEEspdos e
distribuidos entre seus componentesgPHY, 2000).

Neste Capitulo seréo revisadas as arquiteturas mais eapaégas re-
ferente a estas categorias, com o objetivo de identificas samacteristicas
positivas e negativas, e os aspectos que foram utilizada®meepcdo da
arquiteturaNeuroCogproposta neste trabalho.
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2.2 Arquiteturas Hierarquicas

As arquiteturas hierarquicas sdo seqienciais e orgasizulanei-
ramente o robd explora o ambiente, construindo um mapa Igtoipa um
certo nivel de detalhes pré-especificados. Em seguida qtabéja as acbes
necessarias para alcancar o objetivo desejado. Posteritanele age para
cumprir a primeira diretiva. Depois de realizar a sequé(séatir, plane-
jar, agir), ele inicia o ciclo novamente: sente as consequénciasalacsio,
replaneja as diretivas e age, como ilustrado no esquemaydes. 1.

Extragéo de Comblpar Planej Planejar |Control
Sensores Caracteristicas Caracteristicas Tane]ar anejar (Controle | Atyadores
dentro do arefas |Execugdo| Motor
Modelo

SENTIR PLANEJAR » AGIR _‘

Figura 2.1: Decomposicao horizontal das tarefas dentro da organizagéo SEN-
TIR, PLANEJAR, AGIR das arquiteturas hierarquicas. Fonte adapdada

(2000).

A estrutura de informacéo na arquitetura hierarquica é i@ isto
€, é realizada a fuséo de todas as observagcBes sensoriasagimioenestru-
tura de dados global que é acessada pelo planejador. Bstaeste dados
global é chamada dmodelo de mundo

As deficiéncias desta abordagem tem uma série de razdesndpri
pal delas € de que mapas sdo construidos com base na inforsatgsdria
gue geralmente é parcial e corrompida, além da complexidadenbiente
ser bastante reduzida para simplificar o processo de ma&elgy ex. o
mundo real 3D modelado como poligonos 2D). Nas arquitetoierarqui-
cas, decisdes sobre a agcdo do robd sdo baseadas somentamagab de
mapas. Como modelos sao imprecisos, entdo decisdes deaatdént sao
imprecisas. Robds que usam estas arquiteturas se movemlenigmente
para evitar colisBes, e se um obstaculo for detectado em omimlea plane-
jado, os rob6s tém de parar, a fim de replanejar um novo canfiaeHs;
MORENO, 2000). ‘

A Figural 2.2 ilustra alguns dos primeiros rob6s méveis aurtos
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@ (b) (©

Figura 2.2: Os primeiros rob6s moveis autbnomos com arquiteturas de con-
trole hierarquicas. (a) Shakey/de Nilsson (1984). (b) Hilare, em Felale
|Giralt, Chatila e Vaisset (1984). (c) Stanford Cart de Moravec (1998)
CMU Rover de Crowley (1985).

projetados a partir de arquiteturas hierarquicas. O prowmebd movel autd-
nomo denominado Shakey [Figlra 2.2(a)], em uma primeirséegiintegrava
representacdes geomeétricas e simbodlicas do mundo em unarépresen-
tacdo global, que era utilizada por um processo de provarética de teo-
remas para gerar e executar de planos. A execucao de quaseplanos
falhava, devido ao robé ndo monitorar problemas como @gesknto de ro-
das, impreciséo de medidas, etc. Em uma segunda versao dejsitatura,
foram incorporados niveis de acao a fim de melhorar a exedeitanos,
porém o mundo continuou sendo representado de maneiralgegbm que
também tornava todo o processo bastante leniegELL; NORVIG 1995).

A seguir serdo apresentados dois exemplos de arquitetierasdui-
cas as quais se tornaram as mais representativas e uslipattss pesqui-
sadores de robdtica inteligente na época em que foram gespoElas se
referem a arquitetura NHQ\gsted Hierarchical ControllgrControlador Hi-
erarquico Aninhado e a RCRéal-time Control Systersistema de Controle
em Tempo-real.

2.2.1 Arquitetura NHC

A Figura 2.3 ilustra a arquitetura NHC, cujos componentesfaéil-
mente identificados com as diretivase(tir, planejar, agir). O rob0 inicia
coletando informagdes de seus sensores e combinandorgstasaicdes em
uma estrutura de dados denominadiadelo de Mundo, que também pode
conter um conhecimento a priori sobre o ambiente. Em seguidad pla-
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_ | Planejador

“SENTIR : | M'isa;) PLANEJAR °
Modelo 5 | Navegador
Mundo/ ] Ay
Base ]
Conhecimento | R Piloto

Controlador
baixo nivel AGIR

Figura 2.3: A arquitetura NHC. Fonte adaptada de Murphy (2000).

neja quais acdes ird tomar. O planejamento para naveganaateprocedi-
mento local consistindo de trés passos executadoshaetejador de Mis-

sdo, Navegadore Piloto. Cada um destes mddulos tem acess®adelo

de Mundo para computar sua porgao de planejamento. No ultimo passo do
planejamento, o médulBiloto gera acdes especificas para o robd fazer (ex.
virar a esquerda, virar a direita, mover-se para frente adada velocidade).
Estas acdes sdo traduzidas em sinais de controleQueltvolador de baixo

nivel. Juntos, cControlador de baixo nivel e atuadores formam a porcéo
agir da arquitetura.

Uma vantagem da arquitetura NHC é sua caracteristica dpantala-
nejamento e acdo. O robd inicia executando um plano que oddtsrado
caso o0 mundo seja diferente do que ele espera. Esta decgampeésneren-
temente hierarquica em inteligéncia e escofoPlanejador de Misséoé
hierarquicamente superior &avegadore este é hierarquicamente superior
aoPiloto. Ou sejaPlanejador de Misséoé responsavel por um nivel de abs-
tracao mais alto do queNavegador, etc. A organizacdo da arquitetura NHC
foi muito utilizada por outras arquiteturas hierarquicaarabém por hibri-
das. Uma desvantagem desta decomposic¢éo da funcdo deypieng) NHC
€ que ela é apropriada apenas para tarefas de navegacéaoa AeegrPiloto
para controle dos atuadores ndo é clara. Em seu desenvotuiineial, a
arquitetura NHC nunca foi implementada e testada em um rab&nneal,
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devido aos custos de hardware, a maioria dos pesquisadorpeaentaram
somente em simula¢@®@RPHY|/2000).

2.2.2 Arquitetura RCS

A arquitetura RCSReal-time Control Systénfoi desenvolvida e de-
talhada com o objetivo de guiar principalmente fabricadeemanipuladores
industriais, interessados em estender as capacidadasctisste de robos.

SENTIR PLANEJAR AGIR Atividades Exemplo

SENTIR PLANEJAR

mudancas
e tarefas

objetivos

planos

eventos )
simulados

Percepgéo
Sensoria

comando
de acoes

entradas
observadas

Figura 2.4: Arquitetura RCS. (a) Hierarquia de camadas SENTIR-
MODELO-AGIR. (b) Decomposicao funcional. Fonte adaptada de kiurp
(2000).
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A arquitetura RCS, mostrada na Figural2.4(a), utilizou aligetura
NHC em seu projeto. Ja a Figura 2.4 (b) ilustra a decomposigémonal
da arquitetura onde as atividades da entidade SENTIR s@patas em um
conjunto de modulos conforme os niveis de percepg¢do sangdsaida dos
sensores é passada para o modulwlddelagem do Mundoque constréi um
mapa global usando informacdes de sua base de conhecirssotiealas aos
sensores e aos diferentes dominios de conhecimento. Apairliferenca
com relacao a arquitetura NHC esta no modulddecepgdo Sensoriaque
introduz um passo de pré-processamento entre 0s sensdiesae aensorial
dentro do modelo de mundo.

O méduloValor de Julgamentoprové a maioria das funcionalidades
associadas com a atividade PLANEJAR: além de planejar,Isitambém
os planos para assegurar a realizagéo da tarefa. O planejadega o plano
para outro méduldGeracdo de Comportamentpque converte 0s planos em
acOes que podem ser executadas pelo robd (AGIR).

O moduloGeragédo de Comportamentcé similar ao Piloto na arqui-
tetura NHC, porém ele estd menos focado a tarefas de naeegé&r@iso
do termo “comportamento” na arquitetura RCS néo implica ejaetenha
caracteristicas de arquitetura reativa ou hibrida, o fata ohtegrar toda a
percepgdo dentro do modelo de mundo global para entdo ptameigir a
caracteriza como uma arquitetura hierarquica. Existe umo eaddulo, cha-
mado Operador de interface ndo mostrado na figura, que permite a um
operador analisar o que esté sendo realizado pela argaitetu

A arquitetura RCS foi adotada por muitas agéncias governtaise
tais comoNASAe o US Bureau of Minegjue contrataram universidades e
companhias para construirem protétipos de robds. A vamtafgesta arqui-
tetura era sua caracteristica de fundir varios tipos deosen€m um mapa
global. Porém, a arquitetura RCS foi considerada muitdhtkeda e restritiva
segundo pesquisadores de Al, que continuaram desenvolvewvas arqui-
teturas e paradigmas de controle. A Figura 2.5 mostra qeagmplos de
robds que usaram a arquitetura RCS.

E importante notar que as arquiteturas NHC e RCS s&o mellicaap
das ao controle semi-autdnomo. Desta forma, o operadorrdmufoeneceria
0 modelo do mundo e decidiria a missdo, que seria decompuostangplano,
que por sua vez também seria decomposto em a¢des. E assiniraamor
de baixo nivel (rob6) executaria as a¢cdes. Em uma persaetgivobdtica,
0 robd poderia substituir mais fun¢des e “subir” na hierargie autonomia,
por exemplo, assumindo as responsabilidadPitt#o. Ja em uma perspec-
tiva de IA, o humano s6 poderia servir cofanejador de Missao A partir
deste ponto de vista, Albus, McCain e Lumia (1989) deseevaim uma ver-
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(@) (b)

(d)

Figura 2.5: Quatro dos diversos robds que tém usado a arquitetura RCS. (a)
Um rob6 submarino. (b) Um veiculo guiado. (¢) Um robd de escavacao
(c) Um robé limpador de ch&o comercial. Fotos cortesia do NIST (Ndtiona
Institute of Standards and Technology). Fonte adaptada de Murp8)20

séo da arquitetura RCS para tele-operagdo de um braco damooégpaco,
gue foi chamada de arquitetura NASREM, e € usada ainda hoje.

As arquiteturas NHC e RCS forneceram diretrizes em comondeco
por uma arquitetura de controle em moédulos intuitivos. Aodegosicao da
arquitetura NHC enfPlanejador de Missaq Navegadore Piloto esteve es-
tritamente focada em navegacao, enquanto a arquiteturadr@i-se mais
ampla. Ambas tém sido usadas com sucesso para guiar veie@osespe-
cial a arquitetura RCS para controlar equipamentos de as&aysubmarinos
e carros, apresentando um alcance razoavel de aplicagdtestato, a por-
tabilidade para outros dominios ndo é clara ou nula. Quanthustez, a
arquitetura RCS tenta prover alguns mecanismos explit#isscomo 0 moé-
dulo Valor Julgamento que simula um plano para certificar-se de que ele
serd bem sucedido. Porém esta forma de robustez € muitadenitevido ao
tempo de espera para o rob6 simular suas acfes antes dedeascaiém de
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nao ser apropriada a simulacdo de todas as acdes.

Portanto, segundo Murphy (2000), uma das principais désgans
das arquiteturas hierarquicas é que elas foram desenaslvidando aplica-
¢cOes especificas, e ndo para servirem como arquiteturasogengara outras
aplicacdes. Em contrapartida uma vantagem foi a ordenagdelaciona-
mento entresentir, planejar e agir. Entretanto outra desvantagem se refere
ao planejamento, onde o rob6 deve primeiramente atualipamadelo de
mundo global, para depois planejar, 0 que produz um gargghifisante.
Além disto,sentire agir estdo sempre desconectados, o que elimina qualquer
possibilidade de acbes do tipo estimulo-resposta, as fprais a principal
inovacao introduzida pelas arquiteturas reativas.

2.3 Arquiteturas Reativas

As arquiteturas reativas evoluiram devido a insatisfacBimitactes
das arquiteturas hierarquicas e com a influéncia das pesaeiis etologia.
Em (BROOKS|1986) e BROOKS 1990), com base na interpretacéo de que, no
comportamento animal, a inteligéncia se estende em camadasis, con-
forme representado na Figlira 2.6 @300OKSscriou a arquitetura de subsun-
¢cdo que tornou-se a base das arquiteturas reativas maiscidab e usadas.

Arquiteturas reativas se caracterizam pela auséncia deagelmde
mundo e planejamento. Como pode ser visto na Figura 2.8€hjir e agir
séo fortemente acoplados para a geragdo de comportamestoperam em
sequéncia ou concorrentemente. Comportamentos simplespser unidos
para produzir comportamentos mais complexos. Por exemalBjgura 2.6
(a), os comportamentos no nivel mais baixo como evitar @edisvagar e
explorar atuando em conjunto, podem produzir o comportéodsm mapea-
mento implicito do ambiente, no nivel mais alto.

Portanto, a caracteristica chave de um sistema reativo aguienen-
tos sdo consequéncias de reacdes a informacgéo vinda dirgados senso-
res, ao invés de uma acéo planejada. Como resultado houvenudsnca
radical de acBes baseadas em planos (arquiteturas hiegg)para aces
baseadas em sensores, e assim 0s robds comegaram a moeés-sgpida-
mente e com seguranga em ambientes complexos, mesmo c@owbsiem
movimento. Além das arquiteturas reativas do tipo subsyrgdste também
as que sao baseadas em campos potenciais. Ambas sdo @ulasenm
mais detalhes nas se¢fes seguintes.

1Ciéncia que estuda o comportamento de animais.
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Figura 2.6: (a) Decomposicdo vertical das tarefas dentro da organizagéo
SENTIR-AGIR das arquiteturas reativas. (b) A organizacao SENAER

com comportamentos multiplos e concorrentes. Fonte adaptada deyMurph
(2000).

2.3.1 Arquitetura de Subsuncéo

A arquitetura de subsuncdo é uma arquitetura genérica gt por
Brooks (1986) onde os comportamentos sdo organizados eradeante
competéncia. Como esguematizado na Figura 2.7, os nivéssbaiaos en-
capsulam habilidades mais gerais, tais como evitar caljs@gar, etc. Com-
portamentos sdo disparados de uma maneira estimulo-te@spes que um
programa externo os coordene e controle explicitamentéretanto, a co-
ordenacgdo das camadas ou niveis na arquitetura de substifed® pelas
camadas mais altas, que possuem comportamentos maidiespexorienta-
dos a objetivo, subsumindo as camadas mais baixas. As cam@dampor-
tamento operam concorrente e independentemente, haveiledessidade de
um mecanismo para tratar conflitos potenciais. A alteraattilizada é a do
tipo vencedor-leva-tudo, onde o vencedor é sempre a camagaatta. Os
comportamentos dentro de uma camada s&o coordenados partdmaso
de estados finitos, que podem ser diretamente implementéaddsrdware.
Na arquitetura de subsuncéo, uma tarefa se cumpre pelg&aiida camada
apropriada, que ativa a camada inferior e assim por diante.
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> Nivel 3 <l
> Nivel 2

> Nivel 1

> Nivel 0
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Atuadores

Sensores

Figura 2.7: A arquitetura de Subsuncéo. Fonte adaptad@de®KS 1986)

Através da arquitetura de subsuncdo sdo concebidos a andiosi
sistemas puramente reativos. Por exempRQOKS construiu 0s primeiros
robds habeis para andar, evitar colisGes e subir sobrecolistégsem as pau-
sas “mover-pensar” do robé Shakey. Um deles é ilustrado gardi2.8,
Genghis, um robd andador de seis pernas que aprendia aresiosiacu-
los, com cada perna reagindo independentemente ao ambi&rgeguir é
mostrado um exemplo de como pode ser implementada umaedtgaide
subsuncao.

Figura 2.8: O rob6 “inseto” Genghis: rob6 andador com seis pernas cons-
truido noMIT Al Laboratory a partir da arquitetura de subsuncéo. Fonte

adaptada déMURPHY| 2000).

Exemplo de implementacdo de uma arquitetura de subsungéo

A Figura 2.9 ilustra um exemplo de desenvolvimento do cimide
um robé a partir de uma arquitetura de subsuncéo. Consitleissapenas o
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Nivel 0 da arquitetura (excluindo o ponto de subsuncéo, ®ho é capaz de
se mover até que ele colida com algum obstaculo. Este rolstipgsnsores
do tipo ultra-s6nico (ou qualquer outro tipo de sensor deipridlade), cada
um apontando para uma dire¢éo diferente, e dois atuadaerepara mover
o robd para frente e outro para fazer o robd girar. O médulo ARON as
medidas dos sensores e produz uma plotagem polar que meprestaixa
de leituras em coordenadas polafe®), ao redor do robd. Se a leitura de

N s A . . ~
] PERMANECER distancia. diredo "\ 1eGRAR [
2 OLHAR > percorrida
z corredor MEIO direcio
4 p/ meio
°
> VAGAR
3 = . EVITAR direcéo
forca modificada
o
[ SEM
2 »| FORCA > GIRAR —
Z TOQUE | forga |CONTROLE i
iregéo | T
direcdo codificadofes
plotagem
SONAR polar s(ﬂ 9)
»{ COLIDIR »| MOVER ||
parado P/ FRENTE

Figura 2.9: Exemplo de implementacéo de uma arquitetura de subsuncao.
Fonte adaptada de Murphy (2000).

um sensor sem atividade esta abaixo de um certo limiar, o Im&iOLI-

DIR declara uma coliséo e envia um siparadopara o atuador MOVER P/
FRENTE. Se o robd estava se movendo para frente, ele en@ofrajuanto
isto, 0 modulo FORCA TOQUE recebeu a mesma plotagem polée. r&s-
dulo trata cada leitura de sonar como uma forca repulsiwégepresentada
como um vetor. Este vetor repulsivo é passado para 0 moédRAR| que

por sua vez também passa para 0 moédulo MOVER P/ FRENTE. MOVER P
FRENTE usa a magnitude do vetor para determinar a magnitugedstimo
movimento para frente. O comportamento observado é agoedgie o robd
permanece parado ainda que ele esteja em um espago despaupadate
gue um obstaculo se re-aproxime dele. Se o obstaculo apaecen lado,

0 robd ir4 girar 180 do outro e em seguida se mover nesta direcao, e neste
caso ele estard sem controle. O robd reage tanto a um olustacelesta
parado como em movimento. Entretanto, se o rob6 estiverehado, ele
aplica o resultado de SEM CONTROLE, onde ele péra, gira e carase
mover novamente para frente. Paradas previnem que o roio@ coim obs-
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taculo enquanto ele gira e se move para frente. Portando e Blilustra
como um conjunto razoavelmente complexo de a¢Bes podengiemeartir

de modulos simples. O fluxo de dados dos sensores percormpoca-
mentos concorrentes até os atuadores. Estes comportapentdivos §em
control e ecol i dir)fazem emergir o comportamento de evitar obstaculos,
ou uma camada de competéncia.

Considerando a constru¢do de um robd que vaga e ao mesmo tempo
evita obstaculos ao invés de apenas parar na presenca$elesubsuncao,
uma segunda camada de competéncia, Nivel 1, seria adiei¢Raaird 2.9).
Neste caso, o Nivel 1 consiste de um mdédulo VAGAR que computadi-
recéo aleatoria a cadiesegundos, que necessita ser passada para os modulos
GIRAR e MOVER P/ FRENTE. Porém esta dire¢do ndo pode ser g@assa
para o modulo GIRAR diretamente, pois isto sacrificaria o pori@amento
de evitar obstaculos, dado que GIRAR aceita somente umadantdma so-
lucéo é adicionar outro médulo no Nivel 1, EVITAR, que conabmvetor
FORCA TOQUE com o vetor VAGAR. Como a adicdo de um novo moédulo
EVITAR cria-se uma resposta mais sofisticada com relacamlastéiculos.
EVITAR combina a dire¢édo da forca de escape com a direcagediesdsto
resulta em uma diregdo mais efetiva do que fazer o robd ¢ perdendo
0 progresso de mover-se para frente. O médulo EVITAR tambérabd
para observar os componentes da camada mais baixa. A duecsaida
do médulo EVITAR tem a mesma representacédo da saida do m8&Nb
CONTROLE, e assim, GIRAR pode aceitar a dire¢cdo de ambasgener

O problema é decidir de qual médulo ou camada aceitar o vetor d
direcdo. A subsuncéo torna esta deciséo simples: a saidaalomais alto
subsume a saida do nivel mais baixo. Desta forma a subsuodéaer feita
de duas maneiras:

1. inibig&o. Na inibicdo, a saida do mddulo que subsume é conectada a
saida de outro médulo. Se a saida do médulo que subsume tém qua
quer valor, a saida do médulo subsumido é bloqueada. loilsigé#
como uma torneira, abrindo ou fechando um fluxo de saida.

2. supressaoNa supresséao, a saida do médulo que subsume é conectada
a entrada de outro médulo. Se a saida do médulo que subsuine est
ligada, ele substitui a entrada normal do médulo subsunddpresséo
atua como um chaveador trocando um fluxo de entrada por outro.

Neste exemplo, o mddulo EVITAR elimina através de S (Figuéa 2
a saida de SEM CONTROLE, que ainda esta executando. Ao iistés a
saida de EVITAR vai para GIRAR. O uso de camadas e subsuncéit@e
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gue novas camadas sejam construidas no topo das camadasomepeten-
tes, sem modificar as camadas mais baixas. Isto proporciodalanidade,
simplificacdo de testes e robustez, haja visto o caso do Ripefrmanecer
intacto, ainda que alguma situacéo desabilite os compertars do Nivel
1. Deste modo o rob6 ainda se torna habil para preservar seanismo de
auto-defesa, livrando-se de obstaculos proximos.

Considerando-se ainda a adicdo de uma terceira camadagparisip
ao robd percorrer corredores (Figura 2.9). O médulo OLHA&Ra a plo-
tagem polar do sonar e identifica um corredor. Porque ideautifim corredor
€ computacionalmente mais custoso do que apenas extras das sensores,
OLHAR pode levar mais tempo para executar do que os compentasdas
camadas mais baixas. OLHAR passa o vetor representandegaaliflo meio
do corredor para o médulo PERMANECER MEIO. PERMANECER MEIO
subsume o médulo VAGAR e entrega sua saida para o médulo B/t
entdo pode mudar a direcdo rapidamente ao redor de obstaculo

Um problema normalmente encontrado € como fazer o rob6 mante
seu curso enquanto o moédulo OLHAR n&o computa a nova diregéste
caso, 0 modulo INTEGRAR é quem observa 0s movimentos ceseit
robd a partir dos codificadores nos atuadores. Isto da unmaagise de quéo
fora do curso o robd esta percorrendo, dado a Ultima atgalizéeita por
OLHAR. PERMANECER MEIO pode usar dados de integracdo de rdaoni
mais o curso pretendido, para computar um novo curso. INTARSR um
exemplo de modulo que fornece um estado interno, substduima reali-
mentacao a partir do mundo real. Se por alguma razédo, o m@ILHAR
nao se atualizar, entdo o robd pode operar sem dados sensdriaté que-
brar. Por esta razao, sistemas baseados na arquiteturbsimeao incluem
constantes de tempo na supressao e inibicdo. Se a suprgmsdiodo PER-
MANECER MEIO executou por mais desegundos sem uma nova atualiza-
¢ao, a supresséao cessa. Entdo o robd comecaria a vagaresjuabblema
(como o corredor sendo totalmente bloqueado) que tenhaizwltda perda
de sinal se resolveria por si mesmo. Porém, o projeto supdamucorredor
estard sempre presente no ambiente do robd. Caso nao estef#) ndo
ird se comportar como pretendido. Isto é um exemplo da cofotde que
sistemas reativos sdo sem memoria.

2.3.2 Arquiteturas Baseadas em Campos Potenciais

Outro estilo de implementacéo de arquiteturas reativashém@agem
baseada em campos potenciais. Um campo potencial é umauestou
campo vetorial representando uma regido do espaco. Naiendaw aplica-
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¢Oes robdticas, o espaco € bi-dimensional, semelhante aap@. rlBste mapa
pode ser dividido em quadrados, criando uma grade (x,y)a €manento da
estrutura representa uma regido quadrangular no espa@hj&dss percebi-
dos no mundo exercem um campo de for¢a ao seu redor. Em oataasgs,
campos potenciais podem ser interpretados como um campogeagindo
sobre o robd. Vetores indicariam a dire¢do em que o robd fzosemover
pela superficie. Elevacdes na superficie fariam o robbéastafou rolar em
derredor (vetores apontando para fora do centro da elévag&ndepressdes
atrairiam o rob6 (vetores apontando na dire¢cao do centrepiaedsao).
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uniforme perpendicular de atracdo de repulsé@o tangencial

Figura 2.10: Os cinco campos potenciais primitivos.

Existem cinco campos potenciais basicos ou primitivos, comos-
trado na Figura 2.10, eles podem ser combinados para resaittgpos mais
complexos, sao elemiforme, perpendicular, atrativo, repulsiedangencial
A Figura 2.11 é um exemplo de implementa¢cédo do comportanrefiexivo
SEM CONTROLE (Secdo 2.3.1) através do campo potencialésicepul-
séo.

Robb nao percebe Robo percebe o obs- Robd nao percebe
obstaculo taculo e se afasta obstéculo

Robd Obstaculo

Figura 2.11: Implementag&o do comportamento “sem controle” via repulséo
na abordagem de campos potenciais. Fonte adaptada de Murphy. (2000
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O principio de uma arquitetura baseada em campos potegdissiar
vetorespara representar comportamentosoena de vetorepara combinar
vetores a partir de diferentes comportamentos e produzoamportamento
resultante. Em linhas gerais, um robd teréa forcas de acde stibvindo de
multiplos comportamentos, todos atuando de maneira craTder

O desenvolvimento de uma arquitetura baseada em campogiaige
torna-se vantajoso devido a sua representacao ser costtmigacil visuali-
zagdo, mesmo em se tratando de uma grande regiao do espaggivpse
visualizar o comportamento global do robd. Outra vantagerfé€il combi-
nacao de campos que podem ser parametrizados a fim de modiificpor-
tamentos. E ainda, um campo bi-dimensional pode ser edtedéntro de
um campo tri-dimensional onde os comportamentos desedueslpara 2D
também funcionam para 3D. A principal desvantagem destalagem esta
relacionada ao problema do minimo local onde miltiplos @aspmam um
vetor com magnitude 0. Porém existem na literatura muitkg8es dadas a
este problemayurPHY, 2000).

2.4 Arquiteturas Hibridas

As arquiteturas hierarquicas ou deliberativas vistas ga&2.2, apre-
sentavam principalmente o problema do gargalo com relagfltaaejamento,
gue é realizado somente apds a atualizacao de um modelo d® mlabal.
J& as arquiteturas reativas permitiram que robds operassgampo real uti-
lizando processadores baratos, acessiveis e sem memsiaa. dor sua vez
ndo usam as caracteristicas positivas do estilo deligeratieliminavam o
planejamento. Desta forma, passou-se a pesquisar umgsaucgigue com-
binasse as caracteristicas positivas de ambas, resutiaretilo arquitetural
denominado hibrido deliberativo/reativo.

PLANEJAR

Figura 2.12: Organizacéo basica PLANEJAR, SENTIR-AGIR das arquitetu-
ras hibridas deliberativa/reativa. Fonte adaptada de Murphy (2000).
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A organizagdo bésica de uma arquitetura hibrida delilvevagiativa
pode ser descrita como: PLANEJAR e entdo SENTIR-AGIR, conéomos-
trada na Figura 2.12. O médulo PLANEJAR engloba toda deliffo e mo-
delagem do mundo global, ndo apenas uma tarefa especifitan@jgmento
de caminho. O rob6 primeiro planeja como cumprir uma missaora
tarefa (usando um modelo de mundo global), e entédo disp@ridies com-
portamentos (SENTIR-AGIR) pertencentes a um conjuntodeférido para
executar o plano (ou uma porc¢do do plano). Os comportameétoexecu-
tados até que o plano se complete. Em seguida, o planejadouigenovo
conjunto de comportamentos, e o procedimento se repete.

As arquiteturas hibridas apresentam um conjunto de compemes-
senciais, geralmente apresentando os seguintes modubigetos:

e Sequenciador:é um agente que gera o conjunto de comportamentos

necessarios a execucdo de uma subtarefa, para deterngiénsias
e condicbes de ativacdo. A seqliencia é usualmente refadaemo

uma rede de dependéncia ou uma maquina de estados finitos, mas

sequenciador deve ou gerar sua estrutura ou ser habil papsadd
dinamicamente.

e Gerenciador de recursosaloca recursos aos comportamentos.

Cartografo: € um agente responsavel pela criagdo, armazenamento e
manutencdo do mapa ou informagdo espacial, além de métadas p
acessar os dados. O cartégrafo freqiientemente contém ugelavizd
mundo global e uma representacao de conhecimento, aindetque
nao seja um mapa.

Planejador de missdog um agente que interage com o ser humano,

operacionaliza comandos para o robd e constroi um plano sifmi

e Monitoracdo de desempenho e resolucéo de probleimnata-se de um
agente que permite ao robd verificar se ele tem progredidd@owna
execucdo de suas tarefas.

Como pode ser visto na Figura 2.13, a organizacdo da peepca
uma arquitetura hibrida € mais complexa devido ao fato destgué em si
uma acgéo hibrida. Para os médulosClmportamento, a percepcao per-
manece como nhas arquiteturas reativas, ou seja, local eifspe Entre-
tanto, planejamento e deliberagédo requerem modelos deamaugssitando
de acesso a um modelo de mundo global (médlépa Mundo/ Rep. Co-

nhecimentg. O modelo é construido por um processo independente da per-
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Percepcéo

Mapa Mundo/

Rep. Conhecimento
A i

1 . |
1 sensor virtual -

Comportamento

Comportamento

Comportamento

i

Sensor 3 Sensor 1 Sensor 2

Figura 2.13: Organizagdo da percepcao nas arquiteturas hibridas: o modelo
de mundo global pode ter seus préprios sensores, pode obssrsanso-

res usados ou percepcdes criadas pelos comportamentos e podmataa

um sensor virtual a ser utilizado por um comportamento. Fonte adaptada d
Murphy (2000).

cepcéo baseada em comportamento. Todavia, ambos os esqiepercep-
¢éo baseada em comportamento ou baseada na construcdoalespodem
compartilhar os mesmos dados a partir de diferentes sengdéan disto, os
processos de construcdo de modelos podem compartilharappées cri-
adas pelos esquemas de percepc¢do ou podem ter sensores dadisados
ao fornecimento de observacdes que sdo Uteis para a matdediageundo,
mas nao sao usados por nenhum dos modul@odeportamento ativos.

As varias arquiteturas hibridas deliberativa/reativaisgngguem em
diferentes aspectos. Em geral elas se dividem em trés caegie acordo
com 0s seguintes critérios: i) a maneira como elas se divielenmodos
deliberativo e reativo, ii) como sdo organizadas as atiledana porgéo de-
liberativa e iii) como o comportamento como um todo emergssif, as
arquiteturas hibridas se distinguem entre trés categorias

e arquiteturas gerenciais,
e arquiteturas de hierarquia de estados e

e arquiteturas orientadas a modelo,
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cujas caracteristicas e exemplos seréo vistos na sequéncia

2.4.1 Arquiteturas Gerenciais

O estilo gerencial esta focado na subdivisdo em camadasrdaopo
deliberativa. Esta subdivisdo se baseia no escopo de oticma respon-
sabilidade gerencial de cada funcao deliberativa. As tyuas hibridas do
tipo gerenciais sédo organizadas de forma similar ao gexersito de uma
empresa. No topo estdo os agentes que fazem o planejameaito dével
e entdo passam o plano aos subordinados. Estes refinam oeptatinem
recursos e passam as func¢des para o nivel mais baixo dehtrdbeds, os
comportamentos reativos. O agente no nivel mais alto pqoergsionar os
resultados de seus agentes subordinados no nivel mais padendo Ihes
dar instrugdes. Assim como na subsunc¢éo, uma camada podateomodi-
ficar a camada inferior a ela. Nos estilos gerenciais, catlada tenta execu-
tar suas tarefas, identificando problemas e corrigindogadinente. Somente
guando um agente ndo pode corrigir seu préprio problemaeele ajuda a
seu agente superior. Nos paragrafos seguintes alguns lesetdeparquitetu-
ras gerenciais serdo descritas:

e AURA, uma das mais antigas e utilizadas, implementada pkinAr
Riseman e Hansen (1987) e

e PiramidNet, uma arquitetura totalmente baseada em RNAs.

Arquitetura AURA

A Figural 2.14 ilustra a arquitetura AuURAtonomous Robot Archi-
tecturd (ARKIN; RISEMAN; HANSEN, [1987) a qual é baseada teoria es-
quema e consiste de cinco subsistemas ou mddulos, equivalentsses!
orientadas a objeto.

Estes subsistemas sdo descritos na sequéncia:

e Planejador. Camada deliberativa. E responséavel pela mésgéane-
jamento de tarefas e esta dividido em trés componentesjadepiie a
arquitetura NHC:

2A teoria de esquema prové uma maneira de modelar a percepcamdientimportamentos
a forma de programacao orientada a objeteg|B, 2003). Um esquema consiste do conheci-
mento de como agir e/ou perceber (conhecimento, estruturaddes,daodelos) bem como o
processo computacional usado para cumprir a atividade {@uw)r(MURPHY, 2000).
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Planejador misséo,
Sequenciador,
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Gerenciador Comportamental
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| gerenciador esquema motor

T

sensores atuadores

Figura 2.14: Layout da arquitetura AURA, mostrando os cinco subsistemas.
Fonte adaptada de Murphy (2000).

— Planejador de Missao: serve de interface com o operadorfmma
onde aimplementacgéo atual tem uma das interfaces de roli®s ma
abrangentes e amigaveis.

— Navegador: interage com o Cartégrafo para computar um cami-
nho e dividi-lo em sub-tarefas.

— Piloto: toma a primeira sub-tarefa e obtém informacgéo esiy
sobre como gerar comportamentos. A porcao Piloto interaigpe ¢
0 Gerenciador de Esquema Motor (subsistema Motor), fontere
a lista de comportamentos necessarios ao cumprimento da sub
tarefa corrente.
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e Cartégrafo. Camada deliberativa. Encapsula toda a ca@stide mapa

e fungbes de leitura necessarias a navegagéo, podendaiasalsili-
zar de um mapa a priori.

Percepcdo. Camada reativa. Os subsistemas Percepcéo rechbloto
tém bibliotecas de esquemas de percepcao (pl, p2, p3) eavneonl,
em2, em3), que formam o esquema comportamento. Os esquemas e
si podem consistir de montagens de esquemas primitivosgdeoa-

dos por maquinas de estados finitos. Esquemas podem cdhgparti
informacéo, se necessario, através de ligacdes estatzdquelo Ge-
renciador de Esquema Motor. Comportamentos nao sao esdrita
reflexivos, os esquemas podem conter comportamentos ispee
conhecimento, representacfes e memoaria. Os esquemags@Ehtne-
tanto, estéo restritos a campos potenciais.

Motor. Camada reativa. O Gerenciador de Esquema Motor cemp®d
cada comportamento examinando a biblioteca de esquemasapp
¢&o no subsistema Percepcao e esquemas motores no subdiiem
tor. Os esquemas motores representam agfes em camposgstenc
o0 comportamento global é resultante da soma de vetores.

Controle Homeostético. Contido em ambas as por¢bes. Sétusa
area cinza entre deliberacao e reacdo. O proposito desisteuba €
modificar o relacionamento entre comportamentos altergadbos de
uma funcéo “sadde” do robd ou outras restricdes. Muitoscispela
arquitetura AURA sdo motivados pela biologia, inclusiventoole ho-
meostético. Ao invés de colocar um médulo na porcao delivanaara
explicitamente raciocinar sobre como mudar o comportaongiatal
do robd, a alteracdo do comportamento resultante estameste li-
gada a uma representacdo de campos potenciais de compadame
devido ao fato da biologia sugerir que animais subconsiesnte mo-
dificam seus comportamentos em resposta a necessidadaasnte

Arquitetura PiramidNet

A arquitetura PiramidNeROISENBERG 2000) é um exemplo de arqui-

tetura baseada em comportamentos e hibrida no estilo ggrefla é com-
posta por RNAs organizadas em estruturas modulares e dqué&@as como
ilustra a piramide de controle da Figlira 2.15. A inspiracidogica desta
abordagem se baseia na estrutura hierarquica em camadesmpée a or-
ganizacdo global do cérebro de animais. Sua camada délibeeavolve
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sub-camadas ou subsistemas compostos por RNAs e um MédulmiRio
no topo da piramide. Esta camada é responsavel pelos c@amportos mo-
tivados e especializados e que também executam a tareféedéase coor-
denacéo dos comportamentos das das camadas mais baixas.

Médulo
Simbélico

X
o .
& RNASs que implemen-
R4 tam autématos de pilha
&
N
&

‘Comportamentos motivados

RNAs que implementam
autdmatos linearmente limitados

Comportamentos motivados

&
F
&
)
$
&

RNAs que implementam autématos finitos
Comportamentos reativos

Redes Neurais Diretas
Comportamentos reflexivos

Aumenta através da evolucdo

Figura 2.15: Arquitetura PiramidNet.

A camada reativa da arquitetura PiramidNet apresenta subhdzs
onde comportamentos reativos e reflexivos s&o produzidd2idas que im-
plementam autdmatos finitos e RNAs diretas respectivamseitelo que es-
tas Ultimas atuam na base da piramide.

Em (ROISENBERG et a).2004) apenas a camada reativa da arquitetura
PiramidNet foi implementada, onde redes neurais rec@seatuam como
autdmatos de estados finitos. A arquitetura possibilitoumarab6 operar
em um ciclo de comportamentos como seguir paredes e busrgigronde
redes recorrentes controlam quando um comportamento oo deve ser
executado, além de controlar a camada mais baixa (nivetivefle

Ja emYIEIRA, 2004) foi acrescentada a arquitetura PiramidNet mais
dois niveis de controle que correspondem a camada delitzeffaigura 2.15).
Com a adicdo destas sub camadas, RNAs que implementam tadinaa
tos de pilha quanto autdmatos linearmente limitados piicaluzo compor-
tamento de ir e voltar pelo mesmo caminho e ao mesmo tempomtands
comportamentos produzidos pela camada reativa da arqaitet

Trabalhos futuros no desenvolvimento da arquitetura Rifldet es-
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tdo direcionados para a evolucao do projeto de RNAs, tansdttia quanto
na largura das camadas da piramide, bem como desenvolder@aodulo

Simbodlico para implementacao de comportamentos de nadegagis espe-
cializados.

2.4.2 Arquiteturas de Hierarquia de Estados

Arquiteturas de hierarquia de estados usam o conhecimentsd
tado do rob6 para distinguir as atividades reativas e deliivas. Elas tam-
bém organizam as atividades através do escopo de tempoesmdto em
Presente, Passado, eFuturo.

Os comportamentos reativos ndo possuem nenhum estadaoanfamc
somente ndér esent e. As fungdes deliberativas séo divididas entre aquelas
gue requerem conhecimento sobre o esRadeado do robd (em que seqiién-
cia de comandos ele esta executando) e as requerem conh&csobre o
estaddrut ur o (missao e planejamento de caminho). Desta forma, as arqui-
teturas de hierarquia de estados possuem 3 camadas. Caaldaceutmpre
seu objetivo através de seus agentes de softwares ou fung8gisn como
nas arquiteturas gerenciais, uma camada mais alta tenvaaesaidas das
camadas inferiores e pode operar sobre a préxima camadaaigis Um
exemplo de arquitetura deste estilo € a 3T que sera aprdaentzguir.

Arquitetura 3T

A arquitetura 3T, usada pela NASA, é um exemplo de arquéetor
estilo hierarquia de estados, mostrada na Figura 2.16. @omoone sugere,
3T se divide em 3 camadas, reativa, deliberativa e a inteémadjue serve
de interface entre as duas. A arquitetura 3T foi usada prameinte para
construcao de robds excursionistas planetarios, veisulmsquaticos e robds
assistentes para astronautas. Na camada superior o Blangjaliza as res-
ponsabilidades do planejador de missédo e cartégrafo coafiga os objeti-
vos e planos estratégicos. Os objetivos sdo passados aaamnedediaria,
chamada de Sequenciador.

O Sequenciador usa uma técnica de planejamento reativoadaam
RAPs [reactive-action packagesIRBY; PROKOPWICZ; SWAIN 1995)], que se-
leciona um conjunto de comportamentos primitivos a paetinicha biblioteca
e desenvolve uma rede de tarefas especificando a sequémiacdedo dos
comportamentos para o sub-objetivo particular. O Segadocié responsa-
vel pela seqiiéncia e por fungbes de monitoramento de desbmpen uma
arquitetura hibrida genérica.
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A camada Sequenciador cria instancias de um conjunto deartenp
mentos (chamadas habilidades) para executar o plano.destgortamentos
formam a camada base, chamada Controlador ou GerenciaHabielade.
Estes comportamentos tem 0 mesmo escopo amplo das anpstéuRA e
SFX, que permitem fuséo sensorial e montagens de compartasrarimiti-
vos. O termo “habilidade” foi usado para distinguir seus portamentos das
conotagBes de comportamentos popularizados pela atgaitk subsungéo.
Uma habilidade € uma montagem de habilidades primitivasdbsraspectos
interessantes da arquitetura 3T é sua fundamentacédo comdeuramenta
para aprendizagem de montagens.

i ] Agente Monitor Desempenho,
:Planejador B o
! Objetivo Planejador Misséo

Monitor
Planejamento | :

[ Subob;tivo ] [ Subobjetivo ] [ Sub;)jetivo ]

- : E Cartégrafo ©

: : : : : o

S 4 Y Y | 4 Y L=

] (Tarefa] (Tarefa] [Tarefa] (Tarefa] (Tarefa] Modelo c s

| Mundo o

: o » I Qa

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Ao

Sl D EE &

: Gerenciador ) .

: Recursos : 3 E

: Agenda "-.Sequenciador y 8

CICICICICICIC I IO |nterpreta or o
f Subtarefa : : RAP ]

: Primitiva ! g

Caminhar : [ D=
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Subtarefa 3 &

: Sequenciadol .8

CE

5

Habilidade Habilidade

: Gerenciador

" Habilidade Habilidade

Figura 2.16: A arquitetura 3T. Fonte adaptada de Murphy (2000).
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Um poderoso atributo do nivel mais baixo é que as habilid&&tas
eventosassociados que servem como pontos de checagem para vexificar
plicitamente o que uma ac¢éo fez de correto. A camada Gedenda Habili-
dade é composta por habilidades que operam somelfieesent e (embora
com algumas concessdes para permitir a persisténcia desabgunporta-
mentos quando os estimulos temporariamente desaparecem).

Os componentes na camada Sequenciador operam no estado de in
formacao refletindo memarias sobrePassado, bem como oPresente.
Sequéncias de comportamentos podem ser gerenciadaspetaihea do que
o robd fez e se ele obteve sucesso ou ndo. Isto adiciona udhegiratamento
de robustez e suporta monitoracdo de desempenho. A cameaugjdelor
trabalha com informacé&o de estado predizenéatarr 0. Ela pode também
usar informacdo d@assado (o que o robd fez ou tentou fazerPeesent e
(o que o robd esta fazendo agora). Para planejar uma misgéana&jador
necessita projetar como o ambiente estara e outros fatbi@sratica, 3T
nao organiza estritamente suas funcdes em camadas parse§asbado,
Present e eFut ur o), ao invés disto ela freqlientemente usa o critéritaga
de atualizagé@o Por exemplo, algoritmos de atualizagéo lenta sdo colecado
no Planejador, enquanto algoritmos rapidos vao para a @@acknciador
de Habilidade.

2.4.3 Arquiteturas Orientadas a Modelo

As arquiteturas orientadas a modelo séo caracterizada®porta-
mentos que acessam porc¢des de um modelo de mundo, os quiais vezies
se assemelham ao modelo monolitico de mundo global, peesastarquite-
turas hierarquicas.

As arquiteturas de ambos os estilos gerencial e hierarguesthdos
se desenvolveram como arquiteturas reativas, com a adéicAodionalida-
des cognitivas. Estes estilos enfatizam comportamentbaloilidades como
blocos basicos de construcdo. Ja as arquiteturas orisrgadadelo séo mais
simbdlicas, concentrando-se na manipulagdo simbdlicaattefo de mundo
global. Diferente da maioria das outras arquiteturas ddlstique criam um
modelo de mundo global em paralelo a percepcéo especificandgocta-
mento, este modelo de mundo global também serve para septeggao a
comportamentos (ou comportamentos equivalentes). Nastg o modelo
de mundo global serve como um sensor virtual. Duas das neslfeomais
conhecidas arquiteturas orientadas a modelo sdo a atgaigaphirae a
arquitetura TCA Task Control Architectuie que serdo detalhadas a seguir.
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Arquitetura Saphira

A arquiteturaSaphira(KONOLIGE; MYERS, 1998), apresentada na Fi-
gura 2.17, é usada numa variedade de rob6s dentre eles eadestes dire-
tos do rob6 Shakey: Flakey e Erratic. A motivacdo desta wua se baseia

Gerenciador Recursos,
Planejador Misséo,
Agente Monitor Desempenho

PRS-Lite
(agente planejador)

Agentes i
Software
Cartografo  J

Seguir Planejac?or
Pessoas | Topoldgico
Espago Perceptual Local Sequenciador
Reconhecer|—| pag P q
; (EPL) \
Objeto
Tarefas
Navegacéad
Construir A
Superficie Sensores
Localizagao Virtuais
Manutengdo Mapd
Canmda Del i berativa
Canada Reativa
Comportamento Légica
Reativos Nebulosa|
Sensores Atuadores

Figura 2.17: Visualizag&o simplificada de arquitetura Saphira. Fonte adap-
tada de Murphy (2000).

na doutrina das trés palavras chaves para o sucesso da&mpdeagm robd

no mundo abertocoordenacédo, coeréncia comunicagdo Um rob6 deve

coordenar seus atuadores e sensores (como tratado ndstargaireativas),
mas também deve coordenar seus objetivos sobre um periddmpe (ndo

tratado nas arquiteturas reativas). A motivacédo para eoagho é compa-
tivel com reatividade, ja a coeréncia ndo. Coeréncia é didemdie do robd

manter modelos de mundo globais, essencial para o bom desbmpom-

portamental. Comunicacao é importante para a interacaoliioaom seres
humanos e outros robos.
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Como pode ser visto na Figura 2,17, a camada deliberativeyditex
tura tem sua maior parte concentrada no planejamento, ansbdé um tipo
de planejador reativo chama&®RS-lite(Procedural Reasoning System-jite
gue consiste de um sistema de raciocinio procedural. OjplorePRS-lite
€ capaz de receber comandos de voz em linguagem naturaleziopatiza-
los em tarefas de navegacao e rotinas de reconhecimentppeoc Ambos,
planejamento e execucao, trabalham com o Espaco Perceptiab (EPL),
gue corresponde a um modelo de mundo global. A manutencamaea
delo preciso do mundo baseado nos sensores do rob0 e a deigiimide
rétulos simbdlicos para as regifes requerem muito processa. A arqui-
teturaSaphiratambém divide as atividades de deliberacdo entre agentes de
software (modulos Seguir Pessoas, Reconhecer Objeto ér@ioisiperfi-
cie). Isto proporciona um alto grau de flexibilidade, dade qaentes de
software sao independentes e nem sempre se executam dembbddque
estdo controlando.

Ainda na Figura 2.17, a camada reativa da arquitetura Saphisiste
de Comportamentos Reativos que extraem informacgdeSelusores Virtuais
a partir do modelo de mundo global Espago Perceptivo Lod@lLYEA saida
comportamental é resultado de regras nebulosas que, pordysartir do mo-
dulo de Légica Nebulosa, passa a ser comandos de velocidhdao. Os
comportamentos séo gerenciados pela execucao de plantseafas de na-
vegacdo. A combinacédo de comportamentos realizada pelolondel Logica
Nebulosa essencialmente produz os mesmos resultados queetodologia
de campos potenciais.

Além disto, 0 médulo Espaco Perceptivo Local pode melhoraraa
lidade do comportamento geral do robd, através da suavziE@rros dos
sensores. Embora este processamento central introduzsobmezarga com-
putacional, 0 aumento na poténcia de processadores totrsimamputaci-
onal desta arquitetura aceitavel.

Arquitetura TCA

A arquitetura TCA/§IMMONS et al, 1997) é usada extensivamente por
robds projetados pela NASA, incluindo Ambler, Dante e ralservico, seu
leiaute é apresentado na Figura 2.18. Esta arquiteturastrsdieas de per-
cepcédo dedicadas, tais como grades de evidéncia, que s&bondednundo
global distribuido. A informagé&o de sensores infiltra-se modelos globais.
O fluxo de tarefa basico é determinado pela camada de Sirag@d de Ta-
refa (planejador PRODIGY). Esta camada interage com o isseidletermina
0s objetivos e ordem de execucdo. Por exemplo, se ao rob&dae thuitas
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Sincronizagdo Tarefa Planejador Miss&o
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Figura 2.18: Leiaute da arquitetura TCA. Fonte adaptada de Murphy (2000).

tarefas, o planejador pode priorizar e otimizar a progra@oat/ma vez que
a tarefa corrente foi estabelecida, a camada Planejamer@aminho € aci-
onada. O médulo Navegacéao determina o que o robd deve proonde ele

esta e onde ele esteve. Assim como os relacionamentos emtp@damentos
estratégicos e taticos na arquitetura SFX, a camada EvistaCulos toma a
direcdo desejada e a adapta aos obstaculos extraidos dalgreddéncia do
sensor virtual.

2.5 Conclusédo

As arquiteturas hierarquicas sdo baseadas na abordaget, (pla-
nejar, agir). A informacao sensoéria era incorporada em mapas, que ea&m u
dos para planejar trajetérias a serem executadas pelo tiha.das princi-
pais limitacdes desta abordagem resultava do fato de gseresrforneciam
informac0@es parciais e imprecisas do mundo real. Logo, pasaroduzidos
eram imprecisos o que levava a decisdes de movimento tantbgradisas.
Um rob6 usando este estilo de arquitetura se movia muitaresrte devido
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a demanda de seu planejamento.

Como a maneira de representar mapas junto ao acumulo decisme
eram as principais causas do mal funcionamento de robéadmsem arqui-
teturas hierarquicas, uma solucdo proposta através daetugas reativas
foi a ndo utilizacdo de modelos de mundo. Ao invés de mapgsiteturas
reativas utilizavam diretamente informacao sensériapaduzir agées, com
a justificativa de que “o melhor modelo do mundo real € o podprindo”.
Desta forma, o movimento do robd era a consequéncia de umaoreas
dados dos sensores, ao invés de ser uma agéo planejadamPastema rea-
tivo o conceito de comportamento incorpora a unidade béscantrole, no
contexto de acBes motoras e assim, comportamentos maisesaspodem
ser produzidos a partir da juncdo de comportamentos maggesmCom ar-
quiteturas puramente reativas, os rob6s comecaram a se rapigamente
e de maneira segura mesmo em ambientes complexos e comubiisEn
movimento.

Contudo, a ndo utilizacdo de mapas pelas arquiteturagassdimbém
limitava o alcance de tarefas dos robés e assim pesquisaolasearam unir
as vantagens dos dois estilos anteriores com o desenvolrde arquitetu-
ras hibridas deliberativa/reativa. Neste estilo, o niwtbérativo nédo é tdo
“rigido” como os planejadores da abordagem hierarquicaarguiteturas hi-
bridas a deliberacdo é responsavel por decisdes de longo,tenquanto o
nivel reativo é responsavel pela execucdo de comportameritores. En-
tretanto, a coexisténcia de deliberacéo e reagdo nao é Wiema trivial e
depende da aplicacdo. Uma solucdo encontrada pela magwripesquisa-
dores foi produzir camadas deliberativas que permitisseameada reativa a
liberdade suficiente para controlar o robé em tempo de o@erac

Portanto uma arquitetura desenvolvida segundo o paradigncan-
trole hibrido demonstra ser mais efetiva no desenvolvimeetrobds apli-
cados a tarefas mais complexas. Por esta razdo a arquitsturaCog pro-
posta neste trabalho segue este estilo arquitetural. Gnpodeapitulo apre-
senta também diferentes estratégias para a construcaodddomde navega-
¢do autbnoma, através de uma hierarquia que vai de argaggiuramente
reativas até arquiteturas hibridas, com enfoque na temtdéi imitar a flexi-
bilidade, adaptabilidade e eficiéncia dos sistemas de nafiedioldgicos.



CAPITULO 3

Estratégias de Navegacao

3.1 Introducgéo

No capitulo anterior foram apresentadas as diferentesiraarde se
organizar o controle inteligente de robds moéveis autbnorie@ste capitulo
serdo vistas as estratégias mais utilizadas na litergtara, abordagem do
problema da navegacéo, sob o ponto de vista da navegacégib#ol

Certos animais possuem de forma inata capacidade de névega;
diferentes tipos de ambientes, sejam eles estruturadogstditurados, co-
nhecidos ou ndo. Eles percorrem caminhos nem sempre o6timssmido
matematico, selecionando-os com rapidez e os comportameggultantes
sdo flexiveis e adaptativoSRULLIER et al, (1997). Segundo LeBouthillier
(1999), os primeiros rob6s méveis autbnomos surgiram riatteza de imitar
processos biolégicos e desde entdo se constata que estesmiurh@promis-
sor na direcdo de construir rob6s mais eficientes, inceamwaesquisadores
a elaborar sistemas que tentam imita-los.

A habilidade de navegacdo é uma caracteristica bastantplean
para rob6s moveis e tem merecido um grande interesse da adarci-
entifica nos Gltimos anos, p. eXOMERHOLT; HUDAS; CHEOK |2005;HAFNER,
WS;\MESBAH et al,|2004; ARLEO; SMERALDI; GERSTNER/2004; GUIVANT et
al, 2004; MARQUES; LIMA, 2004). Ela envolve elementos como percepgéo,
acdo, planejamento, arquiteturas, hardwares, efici€oampatacional e ca-
pacidade de resolver problemas. Localiza¢do, construgdoapas, explo-
ragcdo e planejamento de caminho sdo os principais assuniogedesse na
area de navegacao de robds moveis.

Este capitulo apresenta uma classificacao de tipos deégsaside
navegacéo inspiradas biologicamente, que também coaduzaircriacdo da
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estratégia de navegacao final proposta neste trabalhoedéXeso objetivo €
expor uma analise das vantagens de cada estratégia e &presea maneira
de combinéa-las entre si e seleciona-las em diferentes;8itisa Um maior
destaque é dado as estratégias que produzem comportameaisosomple-
X0s, tais como as abordagens topolégicas e métricas.

3.2 Navegacao: Conceitos Basicos

A palavra navegacéo foi definida por Levitt e Lawton (1990no0
um processo visando responder a trés questdésnde estou?’, ii) “onde
estdo os outros lugares com relacdo a mim®@'iii) “como ir a outros lu-
gares a partir daqui?” Esta defini¢do, aplicada a robética, significa usar as
entradas dos sensores do rob0 para atualizar uma Unicaeetaedo global
do ambiente, para que acdes sejam derivadas por meio de gedpnento
de inferéncia. Esta proposicéo € adotada por varios awoi@sna a base
de muitos sistemas de navegacao de robds moéveis autonBRIOEZ{ MAL-
LOT, [2000). A questdo i) envolve o problema da Iocalizagéo, (ay seobd
precisa saber onde esta. A questéo ii) envolve a constric@magas e iii)
envolve o problema de planejamento de caminnarPHY, 2000).

Esta nocao classica da navegacdo € muito restritiva vig@aave-
gacdo é possivel sem o processamento de uma representagéialggobal
e sem planejamento. Por exemplo, uma capacidade minimavdgatgio
seria mover-se no espaco e determinar se o objetivo foi oenéontrado.
Isto implica que as caracteristicas sensoriais que ideantifio objetivo de-
vem estar armazenadas em alguma forma de memoria, ndo ssreksario
o reconhecimento da localiza¢&o corrente para encontrigjetivm.

A referéncia a uma localizacdo objetivo distingue a nav@galg ou-
tras formas de comportamento espacial, tais como exploragéca por ali-
mento, evitar obstaculos, orientacédo de corpo ou estabilzde curso. Por
exemplo, taxia nem sempre € um mecanismo de navegacgio. Ela se refere
a uma orientacdo do corpo numa direcdo relacionada a um cdenpsti-
mulo. Desta forma, taxia esta envolvida na maioria dos compentos de
navegacao (junto com evitar obstéculos e estabilizacdarde); mas ela ndo
necessariamente inclui as capacidades essenciais dedg&orm reconheci-
mento de objetivo.

Segundo Prescott (1994) comportamentos espaciais s@iddiviem
dois grupos:navegacéo locak descobrimento de caminhdNavegacéo lo-

10 termo taxia se refere ao movimento de um animal direcionadafimagu positivamente,
por um estimulo. Exemplos de tais atividades direcionadasimds séo quimio-taxia (taxia
quimica), geo-taxia (gravidade), foto-taxia (luz) e foagia (auditivo).
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cal € o processo de movimentar-se ao redor em um ambiente imedét
um ambiente no qual somente os objetos dentro de alcanceapp@o do
agente sdo Uteis. Desta forma, ndo € necessario nenhunetieprisenta-
¢éo de objetos ou lugares fora do ambiente imediato. O agsntéhe sua
acdo baseado em sua informacao sensorial corr@#scobrimento de ca-
minhoé o processo de se mover em um ambiente em grande escakmi.e.,
um ambiente onde existam pistas relevantes fora do alcaperdepcao do
agente e o objetivo se encontra fora do ambiente imedaascobrimento
de caminh@ode ocorrer com ou sem planejamento e pode levar a uma traje-
téria feita somente por por¢ces de caminhos conhecidosumaarajetoria
contendo novos caminhos. O primeiro tipo de trajetéria matededuzido a
partir de uma representacpologicado ambiente, enquanto que o segundo
tipo pode ser planejado somente a partir de uma representaggica do
ambiente.

A partir desses conceitos consideram-se ao menos quaisogarais
de navegacao que permitem sucessivamente comportameaisaomple-
X0s: orientagéo - limitada ao ambiente local (havegacéal)loresposta ao
disparo de reconhecimento - limitada ao descobrimento ént® sem pla-
nejamento; navegacéao topoldgica - limitada ao uso de carsiobnhecidos;

e navegagao métricaRULLIER et al,[1997).

Cada tipo de navegacao requer certa informacgéo espacismhanéo
ambiente, ndo necessariamente originada denapa cognitivé. A seguir é
apresentada uma hierarquia de competéncias de navegaignue Trullier
et al. (1997) e Franz e Mallot (2000).

3.3 A Hierarquia da Navegacéao

A hierarquia de navegacao esta baseada no esquema deazaésifi
de/ Trullier et al. (1997), que foi modificada e estendida pankE e Mallot
(2000). Nesta hierarquia, comportamentos de navegacadasiificados de
acordo com a complexidade da tarefa a ser realizada, coafoode ser visto
na Tabela 3.1.

Cada nivel é caracterizado por uma certa competéncia dgagie
Comportamentos deavegacao locasao divididos em quatro niveibusca,
seguimento de direcdo, apontament@ orientagdg comportamentos de

20 conceito de mapa cognitivo foi introduzido por Tolman (198@no uma maneira de
interpretar descobertas comportamentais em ratos, ondgisede caminho néo era s6 mera
resposta reflexiva a estimulos, mas que eles usam alguma forregrésentacdo espacial in-
terna. A partir deste primeiro trabalho, muitos estudos eetes a navegagao tém persistido em
usar o termo mapa cognitivo de forma imprecisa como uma metéforalpacaever quaisquer
mecanismos usados por animais para navagRuLLIER et al,/1997).
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(a) Comportamentos deavegacao local
| | Pré-requisito comportamentdl Competéncia de navegagao |

Busca Reconhecimento do objetivo| Encontrar o objetivo sem uma orien-
tacéo efetiva do mesmo
Seguimento de | Alinhamento de curso com a| Encontrar o objetivo a partir de umg

direcao direcéo local direcéo
Apontamento Manter o objetivo a frente Encontrar um objetivo saliente a par-
tir de uma érea de alcance
Orientacéo Obter a relacéo espacial Encontrar um objetivo definido por
dos objetos ao redor sua relac@o com os arredores

(b) Comportamentos dgescobrimento de caminho
| | Pré-requisito comportamenta Competéncia de navegaggo
Resposta ao Associacéo sensorial padréo- Seguir rotas fixas
disparo de acao
reconhecimento
Navegacéao topolégica| Integragdo de rota, planeja- | Concatenacao flexivel de

mento de rota segmentos de rotas
Navegacao métrica Embutido em uma estrutura de Encontrar caminhos em
referéncia comum um novo territério

Tabela 3.1: A hierarquia de navegagdo. Os comportamentos de navegacao
séo classificados de acordo com competéncias de navegacao. Baptada

de FRANZ; MALLOT, 2000).

descobrimento de caminhs@io divididos em trés niveigesposta ao dis-
paro de reconhecimento, navegac¢éo topologienavegacdo métricaUm
agente em um determinado nivel pode apresentar todas asdzajes dos ni-
veis mais baixos de seu respectivo grupo, mas um agente seolti@mento
de caminho” ndo necessariamente tem todas as habilidadesvigacao
local”.

Segundo a classificagéo realizada através dos paradigncasitiele
inteligente, pode-se considerar que as estratégias deipoigrupo, corres-
pondente a navegagao local, configuram os sistemas de gaeqgaamente
reativos. Com relacdo ao segundo grupo, referente aos ctampmmtos de
descobrimento de caminho, a estratégia de resposta asadgeeconheci-
mento caracteriza também um sistema reativo. Ja as duasisiéistratégias
de navegacdao, topologica e métrica, configurar@o sistepldsedhtivos ou
sistemas hibridos quando além destes comportamentogtafobem incor-
poradas uma ou mais estratégias reativas dos niveis abAiseguir cada
estratégia de navegacao é descrita com mais detalhes.
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3.3.1 Busca

Como pode ser visto na Figura 3.1, um agente que navega apenas
com a estratégia de busca ndo mostra nenhuma orientacéa efet dire-
¢80 ao objetivo. O objetivo pode ser encontrado somenteposisibilidade
do agente atingi-lo enquanto se move. Esta é a forma de rEegaais

Objetivo

Inicio

Figura 3.1: Estratégia de busca: comportamentos da navegacao local onde
0 agente ao navegar nao possui nenhuma orientagéo efetiva cgéorata
objetivo. Fonte adaptada deRANZ; MALLOT, 2000).

simples e requer somente competéncias basicas de locomagieccéo de
objetivo, ndo necessitando de nenhum tipo de represergapaacial. Alcan-
¢ar um objetivo através de navegacao por busca requer reaipof quando
comparada a outros métodos que serdo vistos nas secOarasegievido
a simplicidade desta estratégia, onde a direcao do objefiemecessita ser
conhecida, navegacao por busca torna-se uma estratégeseatga quando
outras estratégias de navegacao falham ao encontrar &objet

3.3.2 Seguimento de Dire¢&o e Integracdo de Caminho

Neste tipo de comportamento de navegacdo, como ilustraBignea
[3.2, 0 agente deve ser habil para alinhar seu curso com uegiditocal-
mente disponivel para encontrar o objetivo. O objetivo panasmo néo
necessita ser perceptivel durante a abordagem. Um exemstie compor-
tamento seria um navio ajustando seu curso mediante ungidifxa de
compasso que leva ao objetivo. A informacao de direcdo perdexgraida de
origensalotéticas(baseada em referéncias externas) tais como campo mag-
nético, corpos celestiais ou rastro de odor, ou a partir @emsidiotéticas
(baseadas em uma referéncia interna) tais como um compess@l ou Si-
nais proprioceptivos. Enquanto seguimento de direcao & efieiivo do que
busca, esta estratégia de navegacéo leva o agente a enoooljativo so-
mente quando ele se move sobre a trilha. Se o agente for ddslda trilha,
ele errara o objetivo. Assim, este método ndo é muito tolereom relacédo a
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Objetivo

Inicio

Figura 3.2: Seguimento de dire¢do: comportamento de navegacéo local que
permite ao agente encontrar o objetivo mediante uma trilha. Fonte adaptada

de (FRANZ; MALLOT, 2000).

impreciséo da informag&o direcional e alinhamento. Desyéotrilha podem
ser acumulados a medida que o objetivo ndo seja encontrado.

Se a distancia do objetivo for conhecida, seguimento deétreorna-
se mais efetivo, pois o0 agente pode escolher outra estiagégi, busca, caso
0 objetivo passe despercebido. Novamente, existem véamdes alo e idi-
otéticas para informacéo de distancia tal como, nimero siopaconsumo
de energia, fluxo optico, etc. Uma estratégia para adquirbas a direcéo
e a distancia do objetivo é chamaidéegracdo de caminhem biologia, ou
hodometriaem robdtica.

3.3.3 Apontamento

Como pode ser visto na Figura B.3, um agente que utiliza atégia
de navegacao por apontamento, deve orientar o eixo de Jgu@d®maneira
gue o objetivo esteja a sua frente. Para isto, o objetivo dstag associado a
alguma referéncia que esteja sempre perceptivel durameragdo do robd.
Em um dominio visual, esta referéncia é freqlientemente athachbeacon

Por exemplo, um agente pode navegar apontando sempre para um
marco visivel, que funciona como um beacon. Ao contraricegoisnento de
direcéo visto anteriormente, o objetivo pode ser alcangagartir de varias
direcdes sem o perigo de acumular erros. A area onde a refe@ode ser
percebida é denominada area de alcance do objetivo.

3.3.4 Orientacéo

A estratégia de navegacéao por orientacdo pode ser utiltpzatado o
objetivo ndo esta sinalizado por uma referéncia, ou esténd&n. Como
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N7,
)
AN

Objetivo

Inicio 1 4

Inicio 2

Figura 3.3: Apontamento: comportamento de navegacéo local que necessita
de uma pista perceptivel no objetivo. Fonte adaptad&®eNZ; MALLOT,
2000).

Inicio

Figura 3.4: Orientagdo: comportamento de navegacao local que habilita um
agente a encontrar um objetivo definido pelo relacionamento espac&aben
marcos ao redor do objetivo. Fonte adaptadare@n(z; MALLOT, 2000).

M4

pode ser visto na Figufa 3.4, através do comportamento éetacéo, o
agente é guiado pela configuracdo espacial dos objetos an dcadinidos
como marcos, no caso, M1, M2, M3 e M4 na figura. Em um outro maemen
0 agente pode tentar se mover de forma a replicar o relaciemarentre os
marcos aprendido, visando atingir novamente o Objetivatd®rma, a in-
formacao espacial requerida nao € somente uma Unica divegentacéo,
mas o relacionamento espacial entre a localizacdo cofrertbjetivo e o
ambiente perceptivel. A estratégia de orientacdo € um métedavegacao
local pois requer somente o processamento da informacg8orsarcorrente
ou interna do agente. Além disto, esta estratégia ndo niecdesuma repre-
sentacdo do ambiente que esta fora do horizonte sensarahtmdo agente.
Um outro exemplo de utilizacdo da estratégia de orientac§oa@do um
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agente tenta alcancar uma posicao fixa entre varias marsesv/aldos.

Portanto uma estratégia de navegacao do tipo orientagi@a-zpl to-
das as vezes que for necessario ao agente otimizar algémacrélacionado
a sensor, baseado na informagédo sensdéria armazenadalcpagaaseu ob-
jetivo. Ao contrario disto, os proximos niveis de estraadgie navegacao,
como os descritos a seguir, irdo requerer algum tipo de geptacao espa-
cial.

3.3.5 Resposta ao Disparo de Reconhecimento

Todos os métodos de navegacéo anteriores sdo locais peisogle
duzem a uma Unica localizagcao com a ajuda de informacaordisgdocal-
mente e desde que o objetivo, um marco, ou uma configuracacacEsn
esteja ao alcance perceptivel do agente. As estratégias/dgatao seguin-
tes envolvem ambientes de grande escala e exigem a nodégate Ao
contrario de orientacdo, onde lugares séo pontos, um lngame ambiente
de grande escala é definido como um conjunto de localizagfeseates que
sdo equivalentes quanto a selecdo de agdo. Em outras pataagente sele-
ciona a mesma acéo locomotora dentro de um dado lugar.

Um lugar também pode ser definido como o conjunto de locdiemc
a partir do qual um conjunto de marcos é percebido de uma naadéntica
ou muito similar. Se o conjunto de localizagGes €é idénticaimieponto de
vista sensorial (a partir do ponto de vista do agente), emt@@smo movi-
mento sera selecionado. A identificacdo de um lugar devandepéndente
do angulo de visao, i. e., da orientacao do agente.

Neste tipo de navegaca@sposta ao disparo de reconhecimeni@
estratégia utilizada pelo agente para alcangar um objedmbecido mas nédo
correntemente visivel é feita em trés fases: (a) o agent @&onhecer o
local em que esta situado; (b) em seguida ele deve oriemtderstro deste
lugar; (c) e depois selecionar a direcdo a ser tomada pamacalco objetivo
atual. N&o ha planejamento de uma sequiéncia de movimersscientes,
somente a selecao da acao mais proxima. Assim, o agentendesge uma
maneira inflexivel a cada situacédo (Figura 3.5).

Com base em exploracgdes anteriores, o lugar atual podeasstagi-
ado com a direcdo memorizada do objetivo a partir deste.lu§aelecao
da direcdo pode ser feita de duas maneiras diferentes. iRrjrasta direcao
pode ser definida por uma imagem armazenada. Assim, o ageatgue
se rotacionar de maneira a combinar a imagem corrente corageimar-
mazenada, que define a dire¢do para o objetivo. A estratégraagao ira
re-orientar o agente na direcdo do objetivo atual. De outraeina, a dire-
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2
A Objetivo 1
A
T A marco
1 R ” { diregéio de referéncia
— N ! it
i | ] -« dirego para um objetivo dado
- // \ ‘\\/ .\... / o direcionamento de trajetéria para a posigéo corrente X
/M O Iugar
U A
‘A

Objetiva3 Objetivo 2

Figura 3.5: Estratégia resposta ao disparo de reconhecimento: o agente deve
reconhecer sua posi¢ao e sua orientacéo dentro de um “lugarégegpado

pelo circulo), antes da selegdo da proxima dire¢cdo do movimento. Ayaenfi
racdo de marcos pode dar informacao posicional, i.e. em qual luagerde

esta, sem levar em consideracéo a exata localizagdo X dentro desteNlugar
configuragdo de marcos também pode definir um local e arbitrariarsente
lecionar a direcdo de referéncia (ex. R), a qual da informacaociaiia@c O
movimento subsequente é selecionado a partir do relacionamento eitre a d
recdo de referéncia R e a dire¢&o do objetivo atualmente persegujshrdY

0 objetivo 1). Fonte adaptada @eRULLIER et al, 1997).

¢8o memorizada para o objetivo pode ser definida com relagd@alirecao

de referéncia local e arbitrariamente selecionada. Estgdb de referéncia
pode ser determinada pela configuracédo espacial de manctém, b agente
ter4 que se rotacionar até certo angulo dado, com relacéa diregdo de

referéncia.

Tais estratégias de respostas inflexiveis baseadas emurangtigs de
marcos locais conduzird o agente ao préximo lugar, onde anmestraté-
gia deve ser aplicada. Com o reconhecimento de qual movintemtar em
cada lugar, o agente entdo € habil para alcancar o objetivorpa série de
trajetorias sucessivas.

Neste nivel, o agente identifica lugares com base em marcais le
produz uma série de respostas fixas (Figura 3.6). Mas eleenfiagnhuma
representacao interna das relagdes entre os lugarestesresoutros lugares
no ambiente. O agente ainda ndo pode, a partir da informaggordvel
neste nivel, planejar seu caminho, i. e. representar adrigjeompleta a
partir do lugar corrente a um objetivo distante. A cada passonhecimento
€ limitado a proxima acéo a executar. Se a execugéo da ae@mselda leva
a um lugar incorreto, por causa de obstaculos, por exemplgente ndo sera
habil para alcancar o objetivo a menos que ele possa vagantrecer outro
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lugar, e usar a mesma estratégia de resposta local.

O lugar

t diregdo de referéncia local
N diregfio do préximo subobjetivo
x"‘Lx trajetoria entre sucessivos pontos de escolha

X  Gomportamento de vagar

“ novo obstaculo

Figura 3.6: Exemplo de funcionamento. A estratégia resposta ao disparo de
reconhecimento habilita o agente a se mover de um lugar para outro se ele
conhecer a direcao a seguir a partir de cada lugar. Quando ele sepoerd
causa de um obstaculo, por exemplo, ele deve vagar até chegar aam lug
conhecido novamente. Fonte adaptadar@®Ii(LIER et al, 1997).

3.3.6 Navegacdao Topoldgica

Quando um agente usa a estratégia de navegaggosta ao disparo
de reconhecimento hd uma maneira dele alcancar lugares distantes sem se
perder (devido a erros de movimentos ou obstaculos). EEisterem anteci-
par os marcos subsequentes, i.e., predizer qual sera oqréxgar a chegar.
Segundo O’Keefe et al|O(KEEFE; NADEL,1978), este é um tipo de associa-
¢ao estimulo-resposta-estimulo (E-R-E) e uma seqiiéntasdassociacdes
€ chamada de uma rota. Ser habil para predizer o proximo re&@voxima
acdo, a partir de marcos correntes, também pode ser catiideomo um
modelo do mundo.

Entretanto, rotas séo independentes uma das outras e tadieveoa
um dnico objetivo. Elas sédo inflexiveis porque néo se corsinléato de que
duas diferentes rotas podem passar pelos mesmos lugarste deatido, a
representacdo de uma rota € uma simples extenséo do queoépetadstra-
tégia de navegacéao resposta ao disparo de reconhecimeat@ssociacbes
lugar-objetivo-agéo-lugar ao invés de associacdes loigj@tivo-acdo. A na-
vegacado seria mais adaptativa se a representacéo espas@ilrfdependente
de objetivo, i. e. se a mesma representacédo espacial pustgsseada para
multiplos objetivos. Tal resultado pode ser obtido combittaassociacbes
lugar-acao-lugar derivadas da colecao de rotas (retirarrdpresentacdo de
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objetivo) em uma representacao topolégica do ambientetaBasna, qual-
quer lugar pode entéo tornar-se a origem ou o objetivo de uiné® e, no
caso de obstaculos, caminhos alternativos podem ser tenmadointersec-
coes.

Neste tipo de navegacédo topolégica, o agente pode segag oot
subsequéncias de rotas. Em qualquer caso, 0 agente pesoaremte 0S
(sub)caminhos ja visitados. Uma representacao topoldgida ser expressa
em termos matematicos como um grafo, onde 0s nds represergares e
arestas representam adjacéncias, ou conectividade. dirgt&o, dois nés es-
téo ligados se existe um caminho direto visitado anteriatene qual leva de
um dado lugar a outro, sem ir por um terceiro lugar intermr@m@onhecido.

Neste tipo de navegacdo, a estratégia do agente para aloamoaje-
tivo conhecido mas nao correntemente visivel é feita entojeédpas (Figura
[3.7): (a) reconhecimento do lugar onde o agente esta atotsituado; (b)
localizagdo do n6 correspondente no grafo topolégico;ystér a seqiéncia
de nés (lugares) que levara ao objetivo; (d) a rota reseltntma concate-
nacao de segmentos de rotas ja percorridos, e o agente ridasmesmo
sem ter seguido esta sequiéncia particular antes.

% 'b Q . . /
" (@ () ~&)

(a) colegiio de rotas para os objetivos Gl ¢ G2 (b) representagio topalégica derivada a parti das rotas
O lgar

. diregio do movimento para alcangar o objetivo correspondente

e, diregdo da viagem entre dois lugares adjacentes

<y, obstaculo nove

Figura 3.7: (a) Com a estratégia de resposta ao disparo de reconhecimento
pode existir um grupo de interseccao de rotas. O agente é habil par8ir de

a G1, de S2 a G2, e de S3 a G1. Entretanto, se existir um novo obstaculo
no caminho de S1 a G1, como na Figura, o agente se perdera, paiwfae a

de S1 a G1 é Unica (veja também Figura 3.6). (b) Ao contrario, se deagen
unir suas representacdes de rotas em uma representagéo topa@gjeate

pode voltar ao lugar A, tomar as sub-rotas entre os lugares A e B, e somar
sub-rota do lugar B ao objetivo G1. O caminho resultante é a concatenaca
dos trés sub-sequiencias, derivadas de trés diferentes rotasafiaptada de

(TRULLIER et al,[1997).
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Neste nivel, tem-se agora uma representacéo de algundaltiema-
mentos espaciais (topologicos) entre lugares. O princgzlltado € que o
agente planeja a sequiéncia completa de lugares a sereadossiPara seguir
esta seqliéncia, o agente pode gerar uma série de comandasipatégia
de resposta ao disparo de reconhecimento especificandptdxiono lugar
(n6) como um sub-objetivo.

3.3.7 Navegacao Métrica

As estratégias de navegacdo dos trés niveis anteriorebiptzsa a
um agente a habilidade de movimentar-se com sucesso erdaladgcaliza-
¢Oes de objetivos, embora ndo necessariamente atravésitéoa 6timos (i.
e. mais curtos). Porém, a informacgé&o correspondente nd&osgodisada para
computar ou planejar uma nova trajetéria ou contornos dranbbstaculos
imprevisiveis, ou atalhos. A Figura 3.8 ilustra comportatos de contornos
e atalhos métricos, cujas estratégias de navegacéo aesesdm incapazes de
realizar.

D
. | /

ravessada antes

./

(a) (b)

caminho conhecido
mas muito longo

Figura 3.8: Comportamentos de contorno métrico (a) e atalho métrico (b).
Em ambos os casos, 0 agente toma um caminho nunca percorridcsantes,
poder usar marcos conhecidos (supde-se que a nova parede & Hiieesta
densa). Em (a), o agente poderia, em principio, ir diretamente de Epara
Isto seria uma ilustrac@o de um atalho métrico. Fonte adaptad®deL(ER

etal, 1997).

Como um primeiro exemplo, considere que um agente, iniciamd
lugar A, repentinamente se confronte com uma nova paredegao B, e que
tenha planejado continuar do outro lado, chamado de lugaar® @ lugar
E [Figurd 3.8(a)]. Ele deve dar a volta em torno do obstaquibo,exemplo
seguindo a parede até chegar atras dela (lugar C) e entao pelb outro
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lado. A localizacdo exata do lugar D no outro lado da paredeta po lugar

B n&o pode ser reconhecida por inspecao visual, porque depabstrui os
marcos relevantes. O agente necessita saber a distandagmoda parede

- 0 tamanho do contorno (BCD). Neste caso, ha a necessidadeedmcao

de caminhd. N&o considerando o caso de marcos identificando o lugar E
poderem ser percebidos a partir do lugar C, pois desta foragente ndo
necessitaria completar o contorno e sim poderia tomar uthocatausando
uma estratégia orientacéo - de C para E.

Como um segundo exemplo, considere que um agente, inicizaado
localizagdo A, necessite ir para o outro lado de uma floréstalizacéo C,
gue ele conhece, mas ndo pode percebé-la a partir do la@aizan que esta,
chamada localizagéo B [Figura 3.8(b)]. O agente tambémesmbm cami-
nho muito longo de B para C, ao redor da regido. A partir do eoinhento
deste caminho mais longo, ele tenta estimar o rumo correfedrso por
dentro da regido para tomar watalho. Neste caso, o0 agente necessita saber a
orientacao relativa entre as localizacdes e, uma vez déatregido, ele ndo
terd acesso a marcos da localizacdo B ou C. Portanto, o agem@ssitaria de
uma nova estratégia.

Uma possibilidade para tratar este problema € a introdugaofar-
magcaomeétrica- distancias e angulos entre lugares - em adi¢éo a informacao
topolégica vista na secdo anterior. Este € um requerimextessario para
geracdo de novos caminhos que consistem de contornos esatadiricos.
A questdo restante € como esta informacao pode ser marapaléich de
produzir instru¢cdes necessarias para seguir caminhosnDOmnto de vista
computacional, uma distancia e um angulo com relacéo a usedwmarefe-
réncia podem ser representados por um vetor e o sistema eigagdo deve
ser habil para executar operacdes com vetores para obteoworcaminho
BCa partir dos caminhoBB e AC conhecidos [Figura 3.8(b)]. Desta forma,
a sele¢cdo do movimento é o resultado de raciocinio dedufleoum ponto
de vista funcional, o agente poderia usar internamente upanmmetrico do
ambiente. Esta abordagem também é chamada de uma estdségialise
(survey.

Neste sentido, considera-se que o agente utiliza umaégrate na-
vegacao métrica se ele navega com sucesso de um lugar aexgndyal-
mente passando por novos lugares, sem levar em considascdias ante-
riormente seguidas, i.e., realizando contornos ou ataft@igcos.

SIntegracdo de caminho é uma habilidade do agente em estimaosigdgatual relativo a
um ponto de inicio conhecido, computando o deslocamentoéstdss integragao da velocidade
e da direcao, i.e. através do uso exclusivo de informacaoiradiyu Este processo também é
conhecido comodead-reckoning
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3.4 Navegacdo Baseada em Mapa

A navegacao baseada em mapa abrange as trés Ultimas éstrdtég
navegacao vistas anteriormente (resposta ao disparo a@eheximento, na-
vegacao topolégica e navegacao métrica). Ou seja, elaststionada a trés
variedades de conhecimento em nivel de cogni¢édo espac@atos) rotas e
andlise de conhecimento.

Os primeiros esfor¢os na pesquisa em robética sobre naedpe
seada em mapa foram inspirados por processos cognitiiosjpalmente
depois de estudos etoldgicos que supuseram o uso de mapasmpagacao
por animais, por exemplo, a hipétese mapa cognitivade Tolman[(1932).
Tal hipétese ganhou maior suporte com a identificacdo dasasélugares
(places cellsno cérebro de roedores’KEEFE; NADEL,[1978). Estas células
lugares sé@o neurbnios, encontrados especialmente nadoactérebro cha-
mada de hipocampo, que tem uma atividade correlacionadeacoosicao
dos ratos no ambiente. Estudos experimentais mostrarana @igidade
destas células dependem muito de pistas visuais, entreatanbém séo sen-
sitivas ao movimento do animal, dado que elas séo ativadasawo. Este
tipo de navegacao baseado em mapa € um paradigma muito raaeistapara
a navegacdo baseado em mapa de robds, a medida que ele sap@nes
processos de cogni¢cdo de alto nivel e seja habil para teabatiin ambientes
naturais e ndo modificados.

Basicamente, navegacao baseada em mapas invoca tréspeoces

e Aprendizado de mapa processo de memorizar os dados adquiridos
pelo robd durante exploragdo em uma representacdo adequada

e Localizacda processo de derivacao da posi¢éao corrente do robd dentro
do mapa.

e Planejamento de caminho processo de escolher um curso de acéo
para alcancar o objetivo, dada uma posicao corrente.

O terceiro processo € dependente do primeiro e segundojapyam
planejar acdes na dire¢do do objetivo € necessario que hmagpa do am-
biente entre a posicédo corrente e objetivo. Os dois priregirocessos sao
inter-dependentes. Esta interdependéncia torna complgxoblema da lo-
calizac&o e aprendizado de mapa simultaneos (problema Sték&cronimo
em inglésSimultaneous Localization And Mappj)ndJma ampla reviséo de
estratégias de localizagdo, aprendizado de mapa e plamaee caminho
é encontrada nos trabalhasL(IAT; MEYER, 2003a;FILLIAT; MEYER ,/2003b),
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neles sdo analisados varios métodos de navegacéo baseadsan) dentre
eles muitos inspirados biologicamente.

3.5 Conclusédo

Este capitulo apresentou uma hierarquia de estratégisavegatao,
obtida através da analise de varias abordagens presenliesraiara, refe-
rente a navegacao biologicamente inspirada com énfasemna des mapas
cognitivos. Esta hierarquia € amplamente aceita pela maios pesquisa-
dores em robdtica moével e propde uma classificacdo confgrenesdtrutura
e o conteddo das informag6es tratadas, ii) o procedimento g&ecdo de
movimento e ii) o repertdrio comportamental produzido. Watudo mais de-
talhado da hierarquia bem como varios exemplos de sisteenaawigacao
pode ser obtido enTRULLIER et al,[1997) e|ERANZ; MALLOT, 2000).

Considerando-se os paradigmas de controle inteligentesvi® Ca-
pitulol 2, as cinco primeiras competéncias de navegdnisr§ seguimento
de direcdg apontamentq orientacdo e resposta ao disparo de reconhe-
cimento), combinadas ou ndo, configuram sistemas reativos, ermgaset
as duas ultimas, navegac@polégica e métrica podem configurar um sis-
tema hibrido deliberativo/reativo quando sdo incorpsadaa ou mais das
estratégias reativas dos niveis anteriores.

Desta maneira, comportamentos de navegag¢ao mais compledes
riam ser obtidos, por exemplo, integrando-se os quatrmatitipos de es-
tratégia de navegacaorientacao, resposta ao gatilho de reconhecimento
topolégica e métrica, de forma que elas interagissem entre si, ao mesmo
tempo permitindo que as estratégias dos niveis mais barogigumas si-
tuacoes, ignorassem as estratégias dos niveis mais ali®gnp certos casos
isto se torna mais eficiente. Haja vista que as estratégint/dis mais bai-
X0s sd0 mais simples, porque requerem um minimo de infolrnes@acial
do ambiente, que ndo necessariamente é originada de um emagspecial
mapas cognitivas

Um mapeamento cognitivo, no entanto, pode ser implemergado
diferentes niveis de abstracdo e de diversos modos. Asadensd de redes
neurais artificiais para mapeamento cognitivo sao tadodasiguanto outros
tipos de abordagens em contrapartida. Estas abordagearsgabr mode-
los que usam redes para tentar reproduzir caracteristiceérdbro, que sédo
meras abstracdes de alguns aspectos de comportament@dogide mape-
amento cognitivo biol6giclEFFERIES; YEAR1995). Redes neurais artificiais
também séo ferramentas bastante utilizadas na implendentacpercepcao,
navegacéo e controle de sistemas robdticos. Uma revisée este topico
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serd dada no proximo capitulo.

Portanto, o estudo desta hierarquia de estratégias deat@@dem
como os exemplos de implementagfes existentes na literditecionou este
trabalho de tese para a construcéo de uma abordagem qubuigrdra a pes-
quisa de navegacao bioinspirada sob os seguintes aspegtosiro, a unido
de paradigmas de aprendizado (de RNAs e por reforco) pararimepta-
¢do de comportamentos de navegacao. Investigando até qte gaitili-
zacdao destas ferramentas permite a implementacdo de dampatos mais
adaptativos. Segundo, um processo de implementar maptaouwgnitivo
visando uma maneira eficiente de permutar entre difereat@partamen-
tos de navegacao, mediante situacdes ndo previstastabmsta importante
contribuicdo deste trabalho.



CAPITULO 4

Redes Neurais Artificiais aplicadas a Navegacéo de Robés
Méveis

4.1 Introducao

Como visto no capitulo anterior, em esséncia, todo commpento de
navegacéao se refere a capacidade de executar um caminhoadgosigao
atual a uma localizacé@o desejada. Robbs mdveis contam ésrtigos basi-
cos de sensores: tateis, de alcance e viséo, todos eléssajeespostas com
ruidos. Esta incerteza, somada também a imprecisdo datoadsee a im-
previsibilidade de ambientes reais, agregam dificuldaai@® a0 projeto de
arquiteturas de controle, quanto ao funcionamento devséstele navegacao
de rob6s méveis.

Um importante requisito, amplamente buscado por consgsitde
robés, é que a navegacao seja habil para gerar comportaeigntados a
objetivo e que se adapte a complexidade da tarefa. Partaistee necessario
incorporar aos robds capacidades de aprendizado autdngereealizacao,
a fim de que seus sistemas de controle se adaptem, por exensjgloacdes
nunca experimentadas. Redes neurais artificiais (RNAsus@opoderosa
ferramenta para modelar comportamentos adaptativos pior deeseus al-
goritmos de aprendizagem. Suas capacidades de robusteremlgacao
diante de ruidos permitem a um robd interagir, por exempmn) 0 mundo
e construir mapeamentos sensorio motor apropriados. &atlira de robds
moveis, sdo encontrados exemplos de aplicacdes de RNAsdes ds sub-
problemas envolvidos na navegacéo de robds méveis, tais lomalizagao,
construcédo de mapas e navegagaiolan, 2003).

Este capitulo apresenta uma reviséo de alguns exemplo$ich;aps
de RNAs e algoritmos de aprendizado em robotica mével, ptesea litera-
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tura. Para um estudo detalhado sobre diversos tipos de RBi4asaespecti-
vas técnicas de aprendizado tem+s&/KIN,[2001). Para o desenvolvimento
deste trabalho de tese, este capitulo direcionou primograte a construcao
da camada reativa da arquitetura fiNgluroCog uma vez que diferentes ar-
quiteturas de RNAs foram sendo gradualmente incorporadgamente com
dois processos de aprendizado em tempo de operacao.

4.2 RNAs Aplicadas a Navegacao Reativa

Como visto nos Capitulos 2 e 3, em sistemas de navegacagaolane
construir e manter mapas globais de ambientes de manesastore ndo é
um problema ftrivial, devido principalmente a ruidos de segs e impreci-
séo de atuadores, que podem introduzir e acumular erros ajpasmAlém
disto, é necessario uma boa estratégia de exploracdo pa@ aubiente e
seus relacionamentos espaciais sejam modelados com unSido assim,
a maioria das abordagens para constru¢do de mapa conta comporta-
mento de seguir paredes, juntamente com o comportamentitaea®lisdo,
para prevenir que o robd visite areas abertas ou desordeoadenha que-
brar colidindo com obstaculos. De outro modo, o rob6 pode emaporta-
mentos para alcancgar seu objetivo diretamente, sem aagéilizde qualquer
representacéo de conhecimento referente a mapa do ambigui significa
economia de recursos computacionais e rapidez de execugao.

Nas abordagens de navegacéo reativa (Secéo 2.3), dadendoses
sdo mapeados diretamente em comandos para motores, sestragimde
representacéo explicita do ambiente do robd e sem o usordedgde pla-
nejamento. Por esta razdo, a navegacéo reativa tambénmp¥étaela como
uma acéo reflexiva resultante a partir da informacéo do®sens

Segundo Krdse e van Dam (1997), sistemas reativos conveisio
usam um modelo matematico explicito do sistema para ermcomimapea-
mento correto entre entradas sensoérias e saidas mototastaito, tal mo-
delo é dificil e as vezes impossivel de desenvolver. Como alteenativa,
RNAs sé&o aplicadas ao controle de sistemas néo linearesx@uiplo, devido
a suas propriedades de aprender um modelo néo linear ademexemplos.
Uma segunda vantagem é que RNAs sao adaptativas, isto ppdlam man-
ter o aprendizado durante a operacdo do robd. Isto permiteoraenentos
continuos do controlador enquanto o robd esta em operaggang\exem-
plos de RNAs aplicadas a navegacéo reativa [SASTELLANO et al} [1996;
[2003;MESBAHI et al,| 2004;OVERHOLT; HUDAS; CHEOK 2005).
RNAs para navegacéao reativa podem ser treinadas de forreavigipnada,
auto-supervisionada, com técnicas de aprendizado pageetoaprendizado
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auto-organizaveldMIDVAR; SMAGT, 1997), como serdo vistas a segulir.

4.2.1 Aprendizado Supervisionado

Por exemplo, um sistema de navegacao, que utiliza uma redal ne
com aprendizado supervisionado para controle do robéegmonde a uma
abordagem supervisionada onde a rede neural é treinadandérawdf-line.
Na fase de treinamento, conjunto de exemplos contendcsdgilgacontrole
desejados, para as respectivas entradas de referéncégredentados a rede
neural por meio de um algoritmo de aprendizado.

AN

sensores
B

= —‘ senBso’i

@ (b)

sensofes

Piloto

Figura 4.1: Abordagem supervisionada. (a) Fase de treinamento onde exem-
plos de aprendizagem séo gerados através de um piloto controlantdé o ro
veiculo. (b) Operacéo do rob6 veiculo sendo controlado pela redadeeira
etapa anterior. Fonte adaptada de Krose e van Dam (1997).

Como pode ser visto no exemplo da Figura 4.1, em (a) a redalneur
foi treinada com os exemplos coletados a partir da operagdmlato con-
trolando o robd veiculo. Todavia, esta rede neural treiemdda) nem sem-
pre sera habil para encontrar uma correta aproximacao dpartemento
humano em (b), pois muitas vezes o operador humano podeautiutras
informacgdes (sensores A) além das que séo fornecidas camaa@ rede
(sensores B) para gerar o sinal de navegacéo em (b). Por kexemgoto po-
deria evitar uma arvore durante o percurso, ora passand@pglierda e ora
pela direita, introduzindo uma ambiguidade ao conjuntorei@amento da
rede neural. Mais especificamente, na abordagem supeitioredes dire-
tas séo treinadas através do algoritmo de aprendizagematpopropagacao
(backpropagatiop que depende da sequéncia e da distribuicdo dos exemplos
de treinamento. Uma outra desvantagem da aprendizagenvisigreada,
para uma rede usada como controlador, é que ela ndo seratadase al-
guma coisa mudar no sistema, a rede devera ser re-treineal@npduzir o
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desempenho desejado. Isto corresponde a uma das prifigigtasdes das
abordagens de navegacéo que utilizam aprendizado supeads.

Curva a esquerda Linha reta Curva a direita

NRRR XS ad

Imagem de
| video 32 x 32

Figura 4.2: A estrutura da rede direta utilizada no robé veiculo seguidor de
estrada. Krose e van Dam (1997).

Apesar de tantas objecdes, sdo encontrados na literatioa giem-
plos de utilizacdo da abordagem supervisionada no cortealebés moveis,
tais como/POMERLEAU, 1991;NEHMZOW; MCGONIGLE, 1994). Um exemplo
interessante de um mapeamento sensor-motor neural é dertmALVINN
(Autonomous Land Vehicle in a Neural INetescrito por Pomerleau (1991).
A rede neural controla o robd veiculo auténomo Navlab, dedeido na
Carnegie Mellon University, para uma tarefa de seguir radviferentes de
outras abordagens de navegacao desenvolvidas no mesiodopeai univer-
sidade, ALVINN n&o utiliza um modelo da rodovia. A abordagamnende
associacgdes entre padrdes visuais e comandos de diregémjlastrado na
Figural 4.2. A rede direta utilizada recebe dados de entramati do sis-
tema sensorio, que corresponde a imagens de video de 32 xe32 jpiartir
de uma camera instalada no topo do veiculo. Cada pixel pamegs a uma
unidade de entrada da rede neural. A camada de entrada éetam@hte
conectada com a camada intermediaria que apresenta 5 esidadamada
de saida da rede consiste de 30 unidades que correspondemTepuesenta-
¢do linear da direcéo na qual o robd veiculo deve executar @fise manter
na rodovia. Durante a operacéo do robd, o controle de diré@@cutado
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considerando-se o centro de massa da “saliéncia” de ativaigdindante da
unidade de saida com o nivel de ativagdo mais alto. Primeirgna rede
neural foi treinada com 1200 exemplos onde foram apresasiathgens ar-
tificiais da rodovia como entrada e os comandos de dire¢c&espmndentes,
como saidas desejadas. Foi utilizado o algoritmo de retipggacéo (back-
propagation) onde o conjunto de aprendizado acima foi eptado de 30-40
vezes.

Em uma segunda etapa de experimentos, situacdes reais tiiam
zadas para o treinamento. Enquanto o operador humanoadaigeiculo
Navlab, o algoritmo backpropagation foi utilizado com agmia da camera
corrente sendo apresentada como entrada e a direcao nasalom execu-
tava como saida desejada. O problema desta abordagem éempeman-
tidade de exemplos para o conjunto aprendizado geradcéatda/operagao
do piloto. Para resolver este probler@ERLEAUadicionou imagens “trans-
formadas”, nas quais o rob0 veiculo localiza-se a difescioealizacdes re-
lativas ao centro da estrada, correspondendo as acGesedéalitesejadas.
Apo6s um percurso de aprendizagem de 5 min, a rede treinatiatidipara
dirigir o Navlab a uma velocidade méxima de 32 km/h. Estacidéale foi
aproximadamente duas vezes mais rapida do que um algordmaoeural
executado no mesmo veiculo.

Haja vista as desvantagens apresentadas pela abordag@medei-a
zado supervisionado, muitas pesquisas séo direcionadgéizgacédo de algo-
ritmos de aprendizado de RNAs que séo realizados em temppedagéio,
cujos tipos de funcionamento seréo descritos nas proxietdes.

4.2.2 Aprendizado Auto-Supervisionado

Um rob6 autbnomo deve treinar a si mesmo de marweisnepara li-

dar com‘exemplos de treinamento ambiguos e incompletosn8ed<rose e
van Dam (1997), uma maneira é utilizar sistemas de aprestml&nato-super-
visionado que podem ser construidos por meio de um modelefencia
disponivel. O modelo de referéncia define o estado desejadold, que
pode ser determinado a partir de dados de sensores (p. eaplieacdes de
seguimento de parede, seguimento de alvo) ou de informag&waddo (lo-
calizacdo desejada ou planejamento de caminho). A redalrfeam conhe-
cimento incompleto) que controla o robd normalmente levaasédiferenca
entre o estado atual e o desejado) que sdo usados parasgustpesos. Para
mapear o erro do robd (expresso no dominio de sensores owjrpard um
sinal de erro no dominio de controle, treina-se uma outra nedrral para se
identificar ao sistema a ser controlado, 0 que proporciondaad® de um
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processo de controle adaptativo.

modelo
de
referéncia

Figura 4.3: Treinamento auto-supervisionado. Fonte adaptada de Krose e
van Dam|(1997).

Por exemplo, como ilustrado na Figura 4.3, através do mattetefe-
réncia, o erro no dominio de estado pode ser retro-propggada@omputar o
erro na saida do controlador, que por sua vez pode ser ajufladta forma,
0 treinamento auto-supervisionado de um modelo de referénesado para
predizer uma saida desejada do sistema. Ou seja, se 0 moeetal] A do
sistema for disponivel, a rede controladora B pode ser adagtor retro-
propagacao do erroatravés do modelo, desta forma o sistema torna-se ha-
bil para adaptar-se a mudancgas. O aprendizado desta gistrdéécontrole
assemelha-se a uma solucao de aprendizagem por reforcasblda& apren-
dizagem auto-supervisionada, um modelo explicito dorsisté usado, en-
guanto na aprendizagem por reforco uma funcao de avaliagitirdada.
Exemplos de RNAs com aprendizado auto-supervisionadapaegacao de

robds moveis sdo dados eRU{ WANG; HE, 2003ZHU; YANG, 2003).

4.2.3 Aprendizado por Reforco

Nas secdes anteriores foi mostrado como uma rede neuralsgode
treinada, a partir exemplos explicitos fornecidos por upestisor ou por
exemplos de aprendizado que podem ser gerados pelo prégiema. En-
tretanto, um conjunto de exemplos de aprendizado nem seéngigponi-
vel ou pode ser derivado e a Unica informacgéo fornecida € nal &or-
reto/incorreto) indicando quao bem a rede neural esta txado. Por exem-
plo, um sinal de recompensa é dado quando um objetivo desegldancado
ou um sinal de punicdo, quando o sistema falha. De fato, iestiede reforco
€ menos informativo do que o conjunto de exemplos utilizazloaso super-
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visionado, além de ser determinado com atraso. O sinal dssoou falha
aplicado em um dado momento € um resultado de uma série dedgnzon-
trole (saidas da rede) dadas no passado. A questdo é conay treia rede
com téo pouca informacéo.

Diversos algoritmos foram desenvolvidos para fazer estamdode
aprendizado possivel. Barto, Sutton e Anderson (1983)taram a apren-
dizagem por reforgo como uma estratégia de aprendizado&peatessita
de um conjunto de exemplos fornecidos por um agente humarsist&@na
descrito pelos autores e ilustrado na Figura 4.4, utilizdiesrsos mapea-
mentos de entrada-saida e usa f@edbackestimado (sinal de reforca)
com relacdo as conseqiiéncias do sinal de controle (saideddanmo am-
biente. Uma predicao de custos associados com o estadoteopade ser
aprendida por uma rede neural “critica” com base no sinaéfiegor. Esta
predicao é usada para adaptar os pesos da rede de controle.

deteccdo de C”iCO
reforco /AN

Figura 4.4: Esquema de aprendizagem por reforgo. Fonte adaptada de Krése
e van Dam((1997).

Aprendizagem por reforco é usada tanto para aprendizadawde n
gacdao livre de colisdo, bem como navegacédo orientada avobjétma das
maiores deficiéncias desta abordagem é que ela é um proeass&RsSE;
van Dam 1997), dado que nao é fornecido nenhum conhecimento peéase
tensivo da tarefa, e isto faz com que o sistema necessite @etgmminado
tempo para melhorar seu desempenho. Existem muitas egteagiartir da
idéia basica de aprendizagem por reforco que considerangdnaumentam
a velocidade de convergéncia dos mapeamentos sensomo-apobpriados
(ou politicas, como eles sédo chamados nos campos de coataplendiza-
gem por reforgo), fazendo possivel a construgcao de umadipegiem pra-
tica para robds moéveis. Exemplos do uso de rede neural caendipagem
por reforco para navegacéo de robds sdo vistosseEmap; TOUZET, [1995;
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[RYLATT; CZARNECKI; ROUTEN, 1997;ARLEO; SMERALDI; GERSTNER 2004).

Em ambos os trabalhogKsSE; van Darn|1992b) e KRSSE; van Dam
1992a), os autores descreveram um controlador neural paraht movel
gue aprende a navegar sem colisdes em um ambiente complesab6@
equipado com 8 sensores de proximidade distribuidos entgenio em sua
frente, mais um sensor de coliséo. O robd se mantém a umadadeaccons-
tante e o Unico feedback é dado somente quando ele colidegl @ quies-
ponde a um sinal de reforgo negativo. A entrada do controiade vetor de
tamanho 8-dimensional e a saida é um sinal de dire¢&o hirldn repre-
sentacdo discreta do espaco de entrada é utilizada. Mableié encon-
trar uma quantizacéo deste espaco. Uma solugcéo encontiaddifar um
tipo de abordagem auto-organizavel para quantizacdo dgese entrada,
como proposta enROSEN; GOODWIN; VIDAL 1990). A solucéo proposta pelos

Figura 4.5: Esquema do controlador neural auto-organizavel com aprendi-
zado por reforgo. Fonte adaptada de Omidvar e Smagt (1997).

autores é ilustrada na Figura 4.5. Esta abordagem apreseatquantizacéo
gue preserva a topologia auto-organizavel, introduzidajpbonen (1988),

a fim de representar o espaco de entra@agE; van Dam 1992b). O contro-
lador neural auto-organizavel com aprendizado por refproduz a acdo ou
sinal de direcda, gerada pela funcdo ASR¢sociative Search Elemgigjue
corresponde a uma funcéo probabilistica de um estd8e o sistema esta
no estadxj, uma acéay; € selecionadaw;; denota o peso entre o estado

e 0 ASE. O sinal de reforco extern@ igual a -1 na ocorréncia de coliséo e 0
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caso contrario. Entretanto, o sinal de coliséo é consefuéfo somente da
ultima acdo, mas também das agfes tomadas anteriormentesegesncia
nos estados prévios. O problema desta abordagem definidm ‘catermi-
nacéo de crédito” € definir um sinal de refor¢o externo para seguéncia
de estados anteriores. Os autores utilizam regras de égadndle diferenca
temporal 6UTTON, [1984) para definir um sinal de “reforco internbpara
cada estado do sistema. A idéia basica € que para cada &gtaahovalor
de avaliagao tenha sido aprendido através da funcao A@Eptive Critic
Elemen}. Esta fungéo avalia a expectativa das somas descontadaf®am
externo para cada estado.

Desta maneira, esta abordagem mostrou um melhor desempamho
relacdo a utilizacdo de uma discretizacdo do espaco delamtederminada a
priori. Quando a discretizacéo é utilizada, a distribuigdmeurdnios sobre o
espaco de entrada mostra que muitos neurénios sdo utdizeda codificar
regibes do ambiente que séo relativamente seguras, omsgfas neurbnios
se localizam em &reas com uma alta densidade de exemplasrderiento.
J& na abordagem auto-organizével com aprendizado pocoegfesta distri-
buicéo tem uma maior densidade de neurdnios em regides olisiées sdo
mais provaveisqRaSE; van Dam1992a), o que torna o planejamento de cami-
nho mais aplicavel.

4.2.4 Aprendizado Auto-Organizavel

Aprendizado auto-organizavel € uma outra abordagem peirzatr
mento de RNAs relacionadas a robds méveis autbnomos. ENas €ons-
troem uma representacdo ou mapeamento a partir de difermttadas sen-
sér@as gue direcionam a acdes de controle. Segundo HeikloKeikkalai-
nen (1997), um robd moével autbnomo equipado com um conooladde
neural) auto organizavel pode aprender comportamentestados a acéo
que sdo dificeis de serem implementados de forma algogtmiohonen
(1988) afirma que tarefas que envolvem aprendizado de mapeassensorio-
motor em robds autbnomos séo melhores tratadas via apaelodie mapas
auto-organizaveis denominados SOM (self-organizing map)

O aprendizado de mapas auto-organizaveis € dificil de dmadp
como parte de um sistema de controle classico, ou seja, goerfstruido a
partir de uma arquitetura hierarquica, devido a caratigaindo determinis-
tica deste tipo de aprendizado. Entretanto, mapas ausmiaayeis sdo mais
aplicaveis a sistemas reativos baseados em comportam@mEegONEN;
KOIKKALAINEN , '1997). A Figura 4.6 ilustra o principio de funcionamento
de uma rede SOM cuja funcdo é categorizar padrées de enteagdeoddo
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Entrada sensores Controles

Vetor treinaiemo/

Figura 4.6: Esquema do aprendizado auto-organizavel. Fonte adaptada de
Heikkonen e Koikkalainen (1997).

com a distribuicdo destes padrdes no espaco de entrada. €ameipto re-
sultante € uma espécie de representacéo livre de ruido dar@g@io mais
geral de todas as entradas apresentadas durante o apdendizsta forma,
pela selecéo de padrdes de entrada que melhor corresporsgiragdes de
controle significativas, associacdes entre a informacéedsi e acbes de
controle podem ser construidas.

Segundo Heikkonen e Koikkalainen (1997), ao utilizar uncte@OM
como um associador, o primeiro problema ndo € como impleanenlgo-
ritmo e sim como selecionar exemplos de treinamento repiaEses. Os
autores propuseram uma abordagem baseada em SOM queddatest 3
estudos de caso onde o robd simulado deve construir umasespaeao a
partir de situacdes sensoérias para acfes apropriadas, objetvo de na-
vegar em seu ambiente sem colidir com obstaculo. Primegnmodstraram
como o robd movel simulado pode aprender um eficiente comperito de
evitar obstaculos em seu ambiente a partir de varios exsngi@l@aminhos
conhecidos fornecidos a rede. Segundo, o robd aprende ganargre dois
pontos sem qualquer ajuda externa durante a navegacaaeegden robd
mével utiliza informacéo visual enquanto caminha em seuigmid

Neste trabalho de tese foi utilizada para construcao dé reéagvo da
arquitetura final proposta, uma rede neural da familia desredto-organi-
zaveis, que é chamada ART (Adaptive Resonance Theory) elescéta no
préximo capitulo.
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4.3 RNAs Aplicadas a Navegacao Deliberativa

Navegacao deliberativa é realizada quando se tem dispamzein-
formacéo global do ambiente. Muitas abordagens conveaisigrara cons-
trucao de representacdes globais durante a exploracaeséitas na litera-
tura. Uma abordagem frequentemente utilizada em aplisai®eobo real é
a chamadarids de ocupacacEla consiste de uma representagéo probabilis-
tica discreta do ambiente na qual as probabilidades dermaske obstaculos
sédo armazenadas durante exploracdo. Este tipo de re@gierioi intro-
duzido por Elfes/(1989) e exemplos de seu uso podem ser eadostem
(ELFES 1989;IVANJKO; VASAK; PETROVIC| 2005;/JARADAT; LANGARI, [2005).
Um exemplo de abordagem neural para armazenar este tippréseatacao
€ proposta emIORGENSEN/1987), onde uma rede Hopfield foi usada para
armazenar grades de ocupacgdo de um namero de salas reserggdaacao
do robd. A rede prové um enderecamento de meméria de congepddir
de informac@es parciais sobre as salas e converge paraoamnagbes dos
ambientes armazenadas.

Via de regra, se uma informacao global do ambiente esta miiggp
métodos de planejamento podem ser utilizados para navegacam robo
moével. Muitos métodos de planejamento sdo propostos e tuamEssitam
de uma informacéo precisa do ambiente do robd. Varios mgtdelane-
jamento de caminho descritos na literatura utilizam repreesg;6es de RNAs
do ambienteMILLAN; ARLEO , 1997;TOLEDO et al, 2000), para planejar cami-
nhos. Estas representacdes sdo menos complexas do queeasmgrdes
convencionais, dado que nado é necessario nenhum conhécisudme a ci-
nematica do robd. A abordagem mais direta para o treinantgentais redes
€ a utilizacdo do conhecimento prévio do ambiente. Nest® caambiente
deve ser conhecido a priori a partir de todas as suas posi@récando-se
se estas posi¢des estdo ocupadas ou nao por obstaculos. nBieansami-
lar, deve-se também conhecer a partir de todas as configsragdrobd, se
ele colide ou ndo com um obstaculo. Alguns exemplos de agendaque
utilizam técnicas de RNAs para os sub-problemas da navegdeaobds
tais como localizagéo, construcdo de mapas e planejamer&o gistos na
sequéncia.

4.3.1 Localizacéo

Localizacao é o processo em que o robd encontra sua posigéateo
em um mapa. Para isto, ele pode contar com suas entradasiaeesbe-
roceptivas e proprioceptivas. Em geral, localizacdo regeeonhecimento
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de lugar. Para localizar a si mesmo, o0 robd pode memorizaeragpcdes
sensdrias observadas durante a exploracdo ou pode apuendeepresen-
tagdo mais complexa (mapa) codificando relacionament@iesp entre as
percepcdes locais experimentadas. Localizagéo e coéstdes mapas sao
processos fortemente relacionados e inter-dependerges s obter a loca-
lizacao do rob6 é necessario que exista um mapa, enquantestigdo de
um mapa requer que a posicdo seja estimada com relacdo aoparaf
aprendido até o momentsI(LIAT; MEYER, 2003b).

No processo de localizacdo, RNAs podem transformar dadesse
rios brutos em representacfes mais confiaveis. Por exeompiRNA direta
pode ser treinada por retro-propagacéo para gerar uma deadeupacao
local, a partir da percepcao sensoria corrente. Esta gesidewsna represen-
tacéo discreta do espaco circundante do robd, onde cada aphesentaria
um valor estimado da probabilidade de estar ocupada e porréeria a uma
determinada area do mundo. Apés a exploragdo, o algoritnhacdézacao
busca a grade previamente armazenada que melhor combina mapa lo-
cal corrente. Uma vantagem de usar RNAs para interpretasdigsensores
e construir grades de ocupagao locais € que elas sdo telemmtidos. A
desvantagem é seu custo computacional, pois a construgéiadgradenn
requererian * n chamadas a uma RNA(LLaN,[2003).

Outra maneira diferente é treinar uma RNA direta para ajgremaais
caracteristicas do ambiente sdo marcos relevantes palaégéo. Este trei-
namento pode ser realizado através de exemplos coletadingeluma fase
de exploracao, cada exemplo consistindo de uma percepgsariee sua lo-
calizacdo. Durante a operagéo, o robd calcula a média dasstas da RNA
parak exemplos vizinhos mais préximos de sua localizacdo esamad

Filliat e Meyer (2003a) dao exemplos de abordagens quezartili
RNAs projetadas para emulplace cellsno hipocampo de ratos. A entrada
para as redes sdo fornecidas a partir de um conjunto de nesiicra ativi-
dade depende da distancia e da direcdo de marcos espedBcatividades
destes neurdnios sao alimentadas por camadas sucessiasrdigios onde
mecanismos competitivos resultam na ativacdo de poucosanéamada de
saida que correspondem a posicao do robo.

4.3.2 Construcao de Mapas

Como visto no Capitulo 3, Secdes 3.3.6 e 3.3.7, os dois tifosipais
de representacdes que robés moéveis podem aprender sdadelsametricas
e topoldgicas. Mapas métricos sdo mapas quantitativosegueduzem ca-
racteristicas geométricas e espaciais do ambiente. Aslddites desta abor-
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dagem se deve ao seu custo computacional e sua vulnerdbibderros em
medidas dos sensores que acabam afetando as informacdeasdilapas
topoldgicos sdo mais qualitativos e consistem de um grafde mos repre-
sentam lugares distintos em nivel de percep¢éo (marco®seaarindicam
relacdes espaciais entre eles. A abordagem topolégica ésmeineravel a
erros sensorios e habilita um rapido planejamento de cangjué se reduz a
um simples processo de busca. Todavia, representacddégizas contam
com a existéncia de marcos sempre reconheci?giSAT; MEYER | 2003b).
A seguir serdo vistos como RNAs podem ser aplicadas ao dpagiade uti-
lizacdo de mapas para navegacéao deliberativa.

Mapas Globais Geométricos

As abordagens que usam grades de ocupacédo para construpae de
pas sdo as mais populares. Ewn(aN, 2003) é mostrado um exemplo onde
uma RNA direta foi treinada para criar uma grade de ocupauéal,|mo-
delando o espaco ao redor do robd. Sucessivas grades lecadag a me-
dida que o rob6 explora 0 ambiente sdo combinadas para rodupreciso
mapa métrico global. A partir do mapa métrico global, umgtapolédgico é
gerado de maneiwff-line, para reduzir o custo do planejamento de caminhos
entre diferentes localiza¢cdes do ambiente. Esta abordégaroonjunto com
0s processos de localizag&o discutidos anteriormentanfanplementados
em robds para guiar turistas em museus.

Uma alternativa, apresentada no trabalho de Arleo, Mill&foee-
ano [(1999), utiliza a mesma interpretacéo neural de dadesmores, mas
constréi de maneiran-lineum particionamento de resolugéo variavel do am-
biente. Ou seja, 0 ambiente € discretizado em células deternaliferentes,
com alta resolu¢cdo somente em areas criticas (ao redor tfcolos). O
mapa resultante combina aspectos geométricos e toposogimosao apren-
didos simultaneamente.

Jéa o trabalho de Oliveira (2001) apresenta uma outra attesirzara
RNAs aplicadas a representacdo em grid. O autor utiliza upanaaito-
organizavel de Kohonen para criar um mapa geomeétrico doemtgbatravés
dos pesos darede. Numa primeira fase de exploracéo rareldmanbiente,
por exemplo Figura 4.7(a), o rob6 ao encontrar um obstaagkyme o com-
portamento de seguir parede, para realizar o contorno domjgg vA, 2001)

e coletar as posi¢cdes em coordenadas (x,y). Os dados asetad passados
para uma rede de Kohonen cujo treinamentdfdine. Em seguida, o0 mapa
do ambiente é gerado a partir da plotagem dos pesos da rede espaco
bi-dimensional como mostrado na Figura 4.7(b). Apds o amiento, o robo
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(a) (b)

Figura 4.7: Rede de Kohonen como mapa geométrico do ambiente: (a) Robd
simulado e seu ambiente. (b) A distribuicdo de pesos na rede de Kohoaen
representa 0 mapeamento do ambiente em (a). Fonte adaptamavieRA,

2001)

entdo pode navegar no ambiente consultando o0 mapa cowostsaid neces-
sitar da informacgéo dos sensores. Nesta abordagem olssenraa maneira
diferente de aplicacéo das redes de Kohonen quanto a formiaiddizacéo,

gue em geral € aplicada a classificacdo de espacos multisiomais que

sdo visualizados conforme a disposi¢éo dos neurdnios nadzade saida.

Mapas Globais no Dominio de Sensores

Ao invés de uma caracterizacéo do estado do robd na confagudag
ambiente e a construcédo de uma representacéo global nes@alm estado
do robd também pode ser dadodmminio de senso©O dominio de sensor é
definido como o conjunt& C R" de todos os vetores de informagao senséria
possiveis= (s;,...,%)", ondes sdo as medidas de sensores (sonar, alcance,
visdo, etc) do robd ou caracteristicas derivadas a padiagenedidas, que
séo obtidas na fase de exploragéo, enquanto o robd vagarpbierde sem
colidir com obstaculo. Sendo assim, esta representacéalglo ambiente
agora consiste de todos os vetores de medida no dominio ster sErimpor-
tante observar que (para ambientes estaticaiinansionalidade intrinseca
dos dados é igual ao numero de graus de liberdade do robéa esta, a
representacdo do ambiente pode ser dada através dmaniféld’ de baixa
dimenséo, bi ou tri-dimensional com relagdo ao dominio desaede alta
dimenséo.



4. RNAs aplicadas a Navegacgéo de Robbs Moveis 67

30

40

40

o

il
| 20

'H

Robot is Facing 0,0

Togale “filled” tiles -f-

Toggle “number’ tiles -n-

Toggle “lines” tiles -1-

Figura 4.8: Neurbnios vencedores em uma rede de Kohonen tri-dimensional
como funcao de localizagdo no ambiente. Fonte adaptad<rder; EECEN
1994).

Por exemplo, no trabalho de Krése e Eecen (1994), uma redetue K
nen é utilizada para aprender uma representacéo no doneisEndor do es-
paco livre de obstaculos, através da parametrizacao ddaithni regra de
aprendizado assegura que neurdnios vizinhos na rede pond=m a areas
vizinhas no dominio de sensor. Sendo assim, o robd perceurarabiente
sem colisdo em uma fase de exploracao, enquanto dados dosesesao co-
letados e utilizados para treinar a rede de Kohonen, a quasenta um vetor
de quantizagé@o do manifold no dominio de sensor. Comoadldstna Figura
[4.8, os autores usaram uma rede de Kohonen tri-dimensiqumalielaciona
pontos no espaco livre e os neurdnios da rede. Sendo astngslogia
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produzida pela rede pode ser usada na fase de planejamés&qeante.
Dado que a posi¢éo do robd também é especificada no dominenderse
a tarefa consiste de mover-se na direcdo de uma configurajg&oneedidas
de sensores correspondam as medidas de sensor desegidamminhos
puderam ser planejados usando as conexdes da rede de Kginopesta.

Figura 4.9: Exemplo do caminho executado pelo robd veiculo controlado a
partir do dominio de sensor. Fonte adaptada&@e$E; EECEN 1994).

Segundo Krose e Eecen (1994), restricdes de movimento dqméb-
holonémico) podem tornar impossivel a utilizacéo de redagle vizinhanga
entre neurdnios. Desta forma, as conexdes da rede de Kobaoelescarta-
das logo que a representacdo no dominio de sensor é formadasaone-
x0es entre os neurdnios sdo formados em uma segunda faseeddizado.
Cada uma destas conexdes representam a probabilidade aerqbé ird
“transitar” de um neurdnio para o outro para uma dada agadari@jamento
de caminho pode agora ser visto como um problema de deciskliadev
gue, neste caso, foi resolvido com sucesso através de pragéa dinamica.
A Figura 4.9 ilustra o resultado deste tipo de planejamesinale executado
com sucesso para estacionamento de um robd mével. O estativmo
dominio de sensor) corresponde a posicao base-esqueraefate do robd
voltada para o canto base-esquerdo. Para este estade@mbjetomputada
de forma iterativa uma fungéo de custo e a navegacao tornmagolitica
gulosa sobre esta funcéo de custo.
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Mapas Topolégicos

Segundo Krose e van Dam (1997), abordagens de represei@agio
ambiente no dominio de sensor podem ser consideradas camtagbns to-
polégicas porque ambas constroem uma representacdo derdenbipartir
do aprendizado local de marcos perceptiveis. Esta repiagsencorresponde
a um grafo onde cada né representa um marco pré-definido. estapa-
¢Oes espaciais entre marcos sdo codificadas por ligagGesnést vizinhos
no grafo, produzindo uma estrutura isomdrfica da topologiardbiente. O
tratamento de ambiguidades entre padrbes sensoriosraisnilade ser feito
por discriminacdo contextual ou pela adicdo de informacéivica.

Como visto anteriormente, mapas auto-organizaveis ou deméen
s8o uma maneira alternativa para construir mapas topokgiutros exem-
plos de abordagens séo apresentadaske®z(|1996;ZIMMER, 1996). Mas
ao invés de usar um mapa auto-organizavel com uma estrutai(@iinensio-
nalidade ou niumero de unidades), também é possivel api@nuga topolo-
gico do ambiente por meio de um mapa auto-organizavel de@miLLaN,
11997;ZIMMER, 1996). Este método adiciona uma nova unidade se a per-
cepcao sensoria corrente é diferente o suficiente de quadgtra unidade
existente. Neste tipo de rede a topologia do ambiente selds lgacoes
entre suas unidades. A Teoria da Ressonéancia Adaptatdes(ART) pode
produzir quantizacdes do ambiente similar a um mapa ag@maaavel dina-
mico, mas o0 mapa resultante ndo exibe relacionamentoigipos entre as
unidades.

Buscando uma maior robustez, flexibilidade e adaptabiidaali-
tas pesquisas em navegacao de robbs autbnomos tem sedosginades-
cobertas neurofisiolégicas que deram origem por exemploratdos ma-
pas cognitivos e a hipétese de que a memdéria espacial de enamé for-
mada por neurdnios sensiveis a localizagélace cell$ presentes no hipo-
campo.Métodos de aprendizado em tempo de operagao séntbasthza-
dos nas propostas biologicamente inspiradas, tais conaballro de Arleo
e Gerstner (2000), onde é proposto um modelo do hipocamgoatavés
do aprendizado Hebbiano nédo supervisionado, se obtém uesapcial do
ambiente de maneira incrementaireline

Ja a Figura 4.10 (a) apresenta o sistema de navegacao jor@oost
'Schélkopf e Mallot (1995) que consiste de uma abordagem die meu-
ral para aprendizado de mapa cognitivo de um labirinto haxalg[Figura
[4.10(b)], a partir de uma sequéncia de perspectivas e @saedmovimento.
O processo de aprendizado se baseia em uma representagacediaria
chamadayrafo de perspectivdFigura 4.10(c)], cujos nds correspondem as
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ambiente labirinto

percepcao e acdo

comportamento »| seqliéncia
mapa visdo

sistema navegacao

( mapa cognitivo )E

@ (b)

Figura 4.10: Aprendizado de mapa cognitivo de Schélkopf e Mallot (1995).
(a) Ciclo percepcgéo-acgao do sistema de navegacao. (b) Esqudataroito
hexagonal com 7 lugargs (i = 1,...,7) e 12 perspectivag (j =1,...,12).

(c) Grafo dirigido de lugares do labirinto com corredocggorrespondendo
as perspectivag. Fonte adaptada de Mallot et al. (1995).

perspectivas e as arestas representam os movimentos goedewma pers-
pectiva a outra. Através de um método tedrico de reconsirdedgrafos,
o grafo de perspectiva prové uma informacao completa sobstratura to-
polégica e direcional do labirinto. Planejamento de camipbde ser exe-
cutado diretamente no grafo de perspectiva ndo sendo Aeeessecutar a
reconstrugdo do grafo. A rede neural é implementada paemdgr o grafo
de perspectiva durante a exploracdo randémica do lahiridtreinamento
da rede neural se baseia em uma regra de aprendizado coropetifio su-
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pervisionado que traduz sequéncias de perspectivas tammgao invés de
similares) em conectividade na rede. Como consequénadeautiliza o co-

nhecimento da estrutura topolégica e direcional do latoraprendida, para
gerar suposicdes sobre quais as perspectivas seguinteSaomis provaveis
de serem encontradas, melhorando assim o desempenho dbeeeowento

das perspectivas do labirinto.

O trabalho de Hafner (2005) originalmente inspirou-se igoritimo
de mapeamento cognitivo anteriavaA{LOT et al., 1995), mas estendeu a res-
trico de labirintos para ambientes abertos e reais ond@neatos arbitra-
rios séo possiveis. A abordagem proposta apresenta um andeeahapa
cognitivo que cria uma representacao espacial interna dweate. O mo-
delo é inspirado por células lugaléce cell§ presentes no hipocampo de
ratos e reproduzindo algumas propriedades destas céludasoga forma e
ao tamanho dos(ace field$. As células lugar séo representadas como nés
de um grafo topoldgico e o algoritmo resulta em um mapa tgpobdesparso
gue pode facilmente ser estendido para informacao métrica.

4.3.3 Navegagdo Planejada em Ambientes Conhecidos

De maneira geral, métodos de planejamento de caminho pada ro
mdveis em ambientes conhecidos tipicamente requerem ucoa@esicao
do espaco livredo robd. Esta decomposicao consiste de um nimero de areas
onde o robd pode mover-se livremente sem o perigo de cobdir @bstacu-
los. Além disto, areas serdo conectadas se o rob0 pode axecutmovi-
mento entre elas&RoSE; van Dam1997).

Nas abordagens neurais para planejamento de caminho erardenbi
conhecidométodos de quantizacio de vetwurais! sdo usados para de-
compor o espaco livre do robd. Estes métodos distribuetares proto-
tipos w; sobre o espaco livre resultando em uma decomposicao deste es
paco em regides disjunt& centralizadas em torno de vetores prototipos:
S = {x:d(x,w;) <d(x,wj),¥j}, ondex € uma posi¢éo dentro de uma re-
gido S ed(x,w;) é a distancia entre o vetare o vetor prototipaw;). Isto
€ chamado de diagrama de Voronoi do espaco livre. Cada neurémede
corresponde a um vetor protétipo. Um exemplo de tal decoitfo® dado
na Figura 4.11. Muitas vezes, os vetores protétipos deesgiizinhas estdo
conectados. Estas conexdes sdo usadas ou para indicar gaenimho livre

IModelos de redes neurais aplicadas a problemas de reconhéeitee padrédo estatistico
onde a distribuic&o de classes de vetores padrdes geralsgestbrepde e a0 mesmo tempo se
deve determinar a localizacéo 6tima das fronteiras de dedsialgoritmos de aprendizagem de
quatizagao de vetores definem uma eficiente aproximacéo paomeesras de decisdo 6timas.
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Figura 4.11: Exemplo de um diagrama Voronoi. Os pontos correspondem
aos vetores protétipos; e as arestas séo as fronteiras entre as areas corres-
pondentes d§. Fonte adaptada d&R6SE; EECEN 1994).

de colisdo existe entre regides, ou para adquirir uma decsiggp especi-
fica do espaco livre mais adequada ao método de planejamer@ntdnho
utilizado. Exemplos de como tais conexdes podem ser usadasstos em
(NAJAND; LO; BAVARIAN ,|1992;GLASIUS; KOMODA,; GIELEN,|1995).

Exemplos de Abordagens de RNAs

No trabalho de Najand, Lo e Bavarian (1992), uma rede newsdaéa
para aprender apenas o diagrama Voronoi do espaco livrertgnaanais efi-
ciente. O diagrama Voronoi é aprendido por uma rede newsal destribui
seus vetores protétipos usando quantizagcéo de vetor pathdoconheci-
mento a priori é utilizado para assegurar que os neurdnias dsstribuidos
somente sobre o espaco livre. Uma arvore de dispesgimiiing treg mi-
nima é entdo criada para conectar neurénios vizinhos. Nad&#12 é mos-
trado um exemplo de uma representacéo do espaco livre geradma rede
neural que corresponde a uma arvore de dispersdo minimandrfes en-
tre neurdnios. O algoritmo de planejamento de caminho j@ama caminho
via vetores prot6tipos no ambiente do robd, seguindo asxéesena arvore.
Dado que 0 método de quantizacéo de vetores empilha veratéspos dis-
tantes de todos os obstaculos, este caminho tem a propgiddatr distante
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5/*-

Figura 4.12: Exemplo de uma representacao do espaco livre gerada pela rede
descrita em Najand, Lo e Bavarian (1992). Fonte adaptadkRasE; EECEN
1994).

ao maximo de todos estes obstaculos. A partir deste trahaigrande ni-
mero de artigos tem sido apresentados na literatura quesstest diferentes
algoritmos de planejamento de caminho que utilizam téenitas avangadas
de quantizac&o de vetor para aprender representacoes émsmb
Morasso, Vercelli e Zaccaria (1992) propuseram um algoriiepla-
nejamento de caminho, onde o robd mdével se move sempre earétdna
direcdo de seu objetivo, enquanto esta no espaco livre. Sebodetecta a
presenca de um obstaculo em seu caminho, ele se move ao cedbstd-
culo até poder reiniciar o caminho na direcdo do objetivote Bfgoritmo
de planejamento utiliza uma representacado do ambientebdooee precisa-
mente diferencia o espaco livre a partir do espaco ocupada.t&, Morasso,
Vercelli e Zaccaria (1992) descreveram uma rede neural pyemde esta tal
representacdo. Como ilustrado na Figura 4.13, um nimerew®mos da
rede é distribuido uniformemente sobre o ambiente do rdasgsificando as
areas comsegurasouinseguras Um método de quantizacdo de vetor é utili-
zado para alterar a posi¢éo dos vetores protétipos e panareali dinamica-
mente novos prototipos onde necessario. Uma heuristicbzada para que
0s neurdnios se movam na direcao das fronteiras com ohssa@ara que
esta representagdo se torne aplicavel ao método de plargfade caminho.
A Figura 4.13 é um exemplo de uma representacao resultaaerdndizado
da rede neural. E importante notar que as conexdes entraumdnias nao
sdo usadas para planejamento de caminho. A representasada apenas
para decidir se o rob6 esta no espaco livre, neste caso elgtaxelinha reta



74 4. RNAs aplicadas a Navegacédo de Robds Moveis

XX KD

'4-‘-‘- 7. e‘.‘,\-\.
2NN

2
. a»._es._w_ - S
— 20 ® e "

/

Syl ]

'4

Figura 4.13: Exemplo de uma representacao gerada pela rede neural descrita
em (MORASSO; VERCELLI; ZACCARIA [1992). Os circulos preenchidos repre-
sentam espago ocupado e circulos abertos representam espagh figrea
mostra claramente que 0s neurdnios representam precisamentéassdidre

0 espaco livre e ocupado. Fonte adaptada@esE; EECEN 1994).

até o objetivo, caso contrario, ele se move ao redor do alletac

4.4 Conclusao

Este capitulo apresentou uma revisao sobre diferentedadsns de
RNAs aplicadas ao problema da navegacao de robés mévermauts. Elas
sdo amplamente utilizadas porque permitem a rob6s méveissabilidade
de aprender a agir de maneira adaptativa, principalmentdaminios do
mundo real e mediante a imprecisdo de sensores e atuadores.

Como visto no capitulo, RNAs foram utilizadas em tarefaspteradi-
zagem através da analise de interacdes percepgdo-agémeplise a nave-
gacao reativa, localizagcéo, construcdo de mapa e plangjarde caminho.
Entretanto ndo existe um sistema de navegacao complet@gueusamente
desenvolvido por componentes de redes neuraisdN| 2003). Além disto,
do ponto de vista de engenharia, um robd mével completo cearporar
outros tipos de técnicas de aprendizado para gerar modelissamstratos
de suas percepcdes, acdes e regras sensor-motor, conthiagacidades de
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aprendizado com técnicas alternativas, tais como out@slagens de inteli-
géncia artificial e aprendizado de maquina.

Ha também uma area de pesquisa que busca inspiracdo enasiénci
biolégicas tais como neuroetologia, para desenvolvimdeteomponentes
neurais necessarios para um completo sistema de navegajgéimodelagem
difere das arquiteturas de RNAs tradicionais. Os inUmesfergos nesta
direcdo caracterizam a pesquisa bio-inspirada, que temeadipagem por
reforco e os modelos de mapas cognitivos e células hipodamrgao pedras
angulares na construcéo de robds moveis inteligentes.

O estudo realizado neste capitulo direcionou principatenancons-
trucdo das arquiteturas neurais reativas propostas mebgdho de tese. A
abordagem de RNAs proposta conta com uma rede ART que reoele c
padréo de entrada a percepcao obtida através dos dadosidosesede pro-
ximidade, junto com a realimentacdo da acéo executada lnodgaontrole
anterior. Arede ART entdo reconhece o estado do ambienteresamma rede
MLP para o aprendizado da melhor acéo a ser executada. Param&zado
on-linedestas redes é utilizado um algoritmo aleatério baseadécnich de
aprendizado por reforco.

Como o mapa resultante do aprendizado auto-organizavetidadhRT
nao produz relacionamentos topolégicos do ambiente, fprapostas cama-
das deliberativas para tratar da representacao topoldgileirintos, através
de um método de mapeamento cognitivo proposto. Todo o mocEsevo-
lucdo que resultou nas camadas reativas e deliberatiéase athegar na ar-
quitetura final NeuroGog sera descrito ao longo dos proxicapéulos.



CAPITULO 5

Evolucéo das Abordagens Reativas

5.1 Introducgéo

O Capituld 4 apresentou formas de aprendizado e utilizag@NAs
aplicadas a diferentes problemas envolvidos na constdeaistemas de na-
vegacdo para robds mdéveis autbnomos, os quais serviramalpaya o de-
senvolvimento das abordagens propostas neste trabalbsalebste capitulo
descreve o desenvolvimento e a evolugéo de sucessivatetugps baseadas
no paradigma de controle reativo e subsuncéo (Secéo 2.@mRdilizados
diferentes tipos de RNAs, juntamente com uma técnica dendjza@do em
tempo de operacéo, baseada na AR, com o objetivo de incoipaora robd
movel capacidades de aprendizado autbnomo e adaptatvo@azgacao em
labirintos.

Através do aumento progressivo da complexidade do labienta
tarefa de navegacao, tornou-se necessaria uma junca@mgoldois tipos
de RNAs e diferentes formas de ligacdo entre os processo$vdbmais
baixo das arquiteturas, a fim de propiciar um efetivo sistdeaontrole fi-
nal. Desta maneira foram investigados quais tipos de cdarpentos podem
ser obtidos através destes sucessivos arranjos neurageda® ocorre um
aprendizado efetivo em tempo de operacéao.

Como resultado esta evolucao arquitetural deu origem a vquétex
tura neural reativa, que prové um sistema de navegacaosttgsegia corres-
ponde &Resposta ao Disparo de Reconhecimen(8ecao 3.3.5). Esta arqui-
tetura neural posteriormente foi incorporada a camadavaedd arquitetura
final NeuroCog como proposta de uma arquitetura hibrida de subsuncéo e
baseada em comportamentos, para navegacéo em labirinéosidos.
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5.2 Forma Geral das Arquiteturas Reativas

Esta secdo apresenta os ensaios de construcéo onde pvagnesse
foram integrados dois tipos de arquiteturas de RNAs, visandonstrucao
de um processo de aprendizado de mapeamentos percepoad@ratd@mpo
de operacéo. A estrutura basica das arquiteturas reativesrada na Figura
[5.1(a). Os mddulo®ercepcaoe Sistema motor configuram o nivel mais
baixo das arquiteturas, recebendo informacéo dos sersdoesecendo co-
mando aos atuadores respectivamente, por intermédio dmieoneural im-
plementado pela camada reativa no nivel acima. O robd n&uiposnhuma
informacg&o a priori do ambiente e conta apenas com seusreerg® pro-
ximidade &,...,S7), angulo de orientaca®) e posicéo [Figura 5.1(b)]. A
informacé&o de posicao do robd néo € utilizada pelas abondagativas pro-
postas.

[ a
— Controle neural \ ]
1 |+’
Et [, 1 ;‘at—l
oy SIS
Percepcgéo nl]sO{eOTa 0 S
et 1] G-y
S S 6 8 veksq vebir

(@) (b)

Figura 5.1: (a) Estrutura geral das arquiteturas reativas propostas. (b) O robd
simulado.

5.2.1 Os Médulos Percepcdao e Sistema motor

Os mdéduloercepcgéce Sistema motorconstituem os processos que
formam o nivel abaixo da camada reativa das arquiteturandelsidas e
serdo apresentadas na sequéncia. O mddeitoepcao[Figura 5.1(a)], re-
cebe como entrada dois tipos de informagédo: a primeiratadatédrovinda
dos sensores de proximida®, ..., S;) e a segunda, idiotética, referente ao
angulo de orientacao do rob@, A informacéo de posigdo do robd nao € uti-
lizada. Através da informacéo de sensores e angulo de agémto modulo
Percepcaadefine o estado do ambiente, em um instante de tépgmmog!,
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gue corresponde a configuragcédo de paredes do labirinto.

Para efeito de simplificagdo da construcéo, bem como paraalhom
entendimento do principio basico de funcionamento dastetqras de con-
trole propostas nesta tese, considera-se que o0 robd exaatdda passo de
controle, uma acao no temppcujas dire¢cdes possiveis sdo apenas: oeste,
norte, leste e sul.

=t
+ J:th/2

Figura 5.2: Rob6 Khepera e as dire¢des globais definidas como ogste (
+1), norte @ = —11/2), leste  =0) e sul = —11/2).

Como pode ser visto na Figura 5.2, com base no sistema deer@ord
das angulares utilizado pelo sensor de compasso do rob&eadeas oeste,
norte, leste e sul se referem a quatro diferentes posesorsdaas a frente
do robd, cujo angulo de direcéo é determinado através daveafi. Sendo
assim, a direcéo oeste corresponde a frente do robd estdaia um angulo
0 igual a+T, a diregcdo norte referente a frente do robd equivalergual
a —T1/2, a direcéo leste @ igual a 0 e finalmente a diregdo suBagual a
+11/2.

Desta maneira, uma acao enviada ao mo@istema motoré repre-
sentada pela quadrupté = (a,,an,a,as), onde os valores par@ podem
ser: (1,0,0,0) que equivale a um movimento na direcdo oesté®m,0,0)
na dire¢do norte o(0,0,1,0) na diregao leste o(D,0,0,1) na diregao sul.

Levando isto em consideragao, o médRlercepcdodetermina o es-
tado do ambiente através da quadrugdla
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&' — PercepcadS, ..., S7.0) = (§0,&n,&1,&s), onde:

1 se existe obstaculo na direcéo da agéo
&= ondei = o (oeste, n (norte), | (lestg, s(sul) (5.1)
0 caso contrario

Como visto na Figura 5.1(a), 0 méduBistema motoratua a cada
passo de controle ao receber como entrada a agcéo correntex@setada,

a' = (a,an,a,as). Este modulo também efetua a realimentagdo do controle
neural fornecendo a agéo executada no passo de controtmarde®. A
necessidade desta realimentacdo e seus efeitos seréitodazarsequéncia
deste capitulo.

O mdduloSistema motorutiliza o angulo de orientacé8, para posi-
cionar a frente do rob6 na direcdo da agfa ser executada, e também para
calcular se é mais eficiente o robd girar no sentido horariargishorario,
caso haja a necessidade de mudanca de direcdo. Em seguidduio Bis-
tema motor fornece comandos aos atuadores para que o robd execute um
movimento, em linha reta, na direcdo da agfaté o proximo passo de con-
trole.

Coordenadas relativas a orientacéo do rob6

E importante observar que o esquema de dire¢des vistoamente
o0 qual associa a dire¢éo oestg-a +T1, a diregdo norte &= —11/2, a dire¢éo
leste a8 = 0 e a sul & = +11/2 pode ser diretamente substituido por um
esquema de direcdes relativas ao corpo do robd, considesamabr exemplo
as direcdes esquerda (E), frente (F), direita (D) e volta (V)

Como pode ser visto na Figura 5.3, a direcéo frente se refeéiagulo
0 onde a parte frontal do rob0 esta situada. A partir dai, g@resquerda
corresponde & direcdo frente mai 9® sentido anti-horario. A direcéo
direita equivale a direcéo frente maisQb sentido horéario. Finalmente a
direcéo volta corresponde a direcéo frente mai B0 quaisquer sentido,
horario ou anti-horario.

Um aspecto importante deste esquema de coordenadasastapose
do rob6 é que se elimina a condi¢cao dos movimentos seremtagesiapenas
nas direcdes dos angulast (oeste),—1/2 (norte), 0 (leste) e-11/2 (sul).
Ou seja, com o esquema de dire¢des esquerda, frente, diait o robd
pode iniciar seu movimento para frente na direcdo de quadngulo inicial
0, desde que este movimento esteja alinhado com as paredabidotd,
permitindo que ele execute uma trajetéria reta nesta direca

Finalmente outra consideracao valida é o fato de que esesdds
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Figura 5.3: Rob6 Khepera e um exemplo do esquema de coordenadas
relativas a pose do robd. Dire¢bes definidas como esquerda, E,agua
—(|8|4 | —1/2|), frente, F, igual @, direita, D, igual &+ 11/2 e volta igual
ab+Tm

configuradas a partir deste esquema de pose inicial do rolleteaminar a
configuracao de todos os estados do ambiente e acdes execatzpas-
sos de controle subsequentes. Por exemplo, seja a execadéaeddria
descrita na Figuria 5.4, onde o robd se move a partir da paselifi, pas-
sando pelas poses 1, 2 e 3 e retornando a S. As respectivagucacdies de
estados do ambiengé = (gesauerdag frente gdireita gvolta) o gcges executadas
al = (afsauerdagfrente gdireita quolta) s50 determinadas a partir da pose inicial
do robd em S, cujos valores podem ser visualizados na talo@leitz.

S
E @ E Et:(287zf7advzv) at:(ae7af7ad7a\/)
c 3D O ©=@1010 a=(0,1,0,0)
£1=(0,1,0,1) al =(0,0,1,0)
V<—¢->F o~ @ §2=(1,0,1,0) a?=(0,0,0,1)
D > £€2=1(0,1,0,1) a®=(1,0,0,0)

Figura 5.4: Exemplo de execuc¢éo de uma trajetoria com base no esquema de

direcdes relativas a pose inicial do robd: esquerda, frente, direithize v
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5.3 Primeiro Ensaio: Rede MLP e a Aprendizagem por Refor¢co

Primeiramente, para desenvolver a camad@aigrole neuraldas ar-
quiteturas reativas [Figufa 5.1(a)], o foco de interessevesvoltado a uma
rede neural do tipo direta denominada MLP (do acrénimo ern@ésmgulti-
layer perceptrong haja vista sua simplicidade de criacéo e utilizacdo como
um sistema de controle simples. Usualmente este tipo deénatilezada apds
seu treinamento off-line através do algoritbackpropagationaplicado a um
conjunto de exemplos de treinamento e teste. Desta maoain®, esta forma
de treinamento ndo prové a um sistema de controle a progeataadapta-
bilidade, diante de exemplos néo previstos, um outro focateiecéo foi a
vantagem pratica de um aprendizado ndo supervisionadwdido pela te-
oria da aprendizagem por reforco, cujas técnicas sdo bastplicadas aos
problemas de navegacgdo de rob6 mdveis. Por esta razdo, csitosrde
redes MLPs bem como aprendizado por refor¢co sdo descritosegées se-
guintes, a fim de contextualizar a aplicacao destas técn@asirquiteturas
de controle reativo desenvolvidas neste trabalho de tese.

5.3.1 RededVultilayer Perceptrons

Uma rede MLP consiste de miltiplas camadas de neuréniosmds
putacionais) onde o sinal de entrada se propagacpeteda de entradpas-
sando por uma ou matamadas intermediariaaté chegar aamada de saida
(Figura 5.5). Cada neur6nio da rede inclui uimac&o de ativacdo ndo-linear
(diferenciavel em qualquer ponto). Uma fung&o que normalené utilizada,
por satisfazer a questéo da néo linearidade e ter motivagigica (pois mo-

Sinal de Sinal de
entrada saida
Camada de

saida

Camada de Camada
entrada intermediaria

Figura 5.5: Grafo arquitetural de uma rede MLP com uma camada interme-
diaria. Fonte adaptada de Haykin (2001).
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dela a fase refrataria de neurdnios reais) é a funcdo sigind@xds neurdnios
de uma ou mais camadas intermediarias capacitam a rederaleptarefas
complexas, extraindo progressivamente as caractesstiess significativas
dos padrdes de entrada. A rede também exibe um alto grau detisiniade,
determinado pelas sinapses da rede. Uma modificacédo nativatsste da
rede requer uma mudanca na populacdo das conexdes sis&ptide seus
PesosAYKIN, 2001).

Historicamente o grande sucesso das redes MLPs se devedtmatg
de aprendizagem supervisionatlack-propagatio(Rumelhart et al. 1986).
Porém, este paradigma de aprendizado é de uso limitado anvad®amento
de robds mdveis por muitas razdes. Como ja visto no Capitu®edao
14.2.1, uma delas seria a dificuldade para prever e conssuipjuntos de
treinamento e validacdo e a necessidade de uma fase dertesittaprévia
onde, ap6s a aprendizagem, a rede ndo pode facilmente sércaunal de
forma incremental. Pois, se algo imprevisto ocorre no sigteuma rede
MLP deixa de ser adaptativa quando utilizada como um catton] porque
necessita ser treinada novamente. Por esta razdo nestihdralbjetivou-
se desenvolver um método para o aprendizado on-line de kides, com
base no paradigma da aprendizagem por reforco. Além dstedes MLPs
utilizadas nesta tese podem receber como entrada o estadabientet!, ou
&' em conjunto com a acdo executada no passo de controle araerip ou
apenas um sinal de ativacao fornecido por outra rede. Tatdes easos seréo
vistos ao longo deste capitulo.

5.3.2 Aprendizagem por Refor¢o

A aprendizagem por refor¢o (AR$UTTON; BARTG,[1998) é uma téc-
nica alternativa para o aprendizado de maquina, com respaideorias psi-
colégicas de aprendizadesaRrL, 2000). Sua funcéo é garantir que um agente
aprenda determinado comportamento mediante interacGestd¢va-e-erro
em ambientes dindmicos. A AR é um paradigma de aprendizagseeato
em comportamento, onde as interacdes entre o aprendiz enééende pro-
curam alcancar um objetivo especifico, apesar da preserigaatezas. O
fato de que esta interacdo € realizada de maneira nao sipeada torna a
AR particularmente atrativa para situacfes dinamicas. & dbordagens
de AR:

Abordagem classica:onde a aprendizagem ocorre através de um processo
de punicdo e recompensa com 0 objetivo de alcangar um caanport
mento global altamente qualificado e
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Abordagem moderna: que se fundamenta na técnica mateméatica conhecida

como programacéao dindmicaAyYKIiN,[2001), a qual ndo é assunto de
interesse neste trabalho.

Figura 5.6: Modelo padrdo da Aprendizagem por Reforco. Adaptado de
|Kaelbling, Littman e Moore (1996)

Por exemplo, seja o modelo padrdo da aprendizagem por oeflas-
sica, onde um agente esta conectado a seu ambiente via g@Ere@cao,
como mostrado na Figura 5.6. A cada passo de interacdo oeagmehe
como entrada, i, algumas indica¢des do estado atual, s, bieat®; o agente
entdo escolhe uma acao, a, para ser gerada como saida. Atacio &s-
tado do ambiente, e o valor desta transi¢éo de estado é cwadorao agente
através de um sinal de reforco escalar, r. O comportamenggedote, B,
deve escolher a¢des que tendam a incrementar ao longo da;@gex soma
de valores do sinal de refor¢co. Ele pode aprender a fazecastoo tempo
através da sistematica de tentativa-e-erro, guiado poanmpéa variedade de
algoritmos KAELBLING; LITTMAN; MOORE , 1996).

Formalmente, o modelo consiste de

e um conjunto discreto de estados do ambieste,
e um conjunto discreto de a¢des do agente,

e um conjunto de sinais escalares de reforco; tipicamghte}, ou nu-
mero real.

A figura também inclui uma fun¢éo de entradaque determina como o
agente visualiza o estado do ambiente. Uma maneira irgudéventender
arelacao entre o agente e seu ambiente pode ser represanéaés do dia-
logo exemplo mostrado a seguir.
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Ambiente:  Vocé esta no estado 65. Vocé tem 4 agbes possiveis.

Agente: Eu tomarei a agéo 2.

Ambiente:  Vocé recebeu um reforco de 7 unidades. Vocé agora esta
no estado 15. Vocé tem 2 agdes possiveis.

Agente: Eu tomarei a acéo 1.

Ambiente:  Vocé recebeu um reforco de -4 unidades. Vocé agora esta
no estado 65. Vocé tem 4 acdes possiveis.

Agente: Eu tomarei a acéo 2.

Ambiente:  Vocé recebeu um reforgo de 5 unidades. Vocé esta agora
no estado 44. Vocé tem 5 agdes possiveis.

Portanto a tarefa do agente é encontrar uma politigae mapeie estados a
acoes, a fim de maximizar algumas medidas de refor¢o ao langratucdo
de sua tarefa.

Nas sec¢bes seguintes deste capitulo, serdao desenvollgdasaa for-
mas de integracdo entre os paradigmas conexionista e mocoefpara a
construcdo de arquiteturas reativas cujo aprendizaddesefaefetivo quanto
adaptativo.

5.3.3 Controle Neural: Rede MLP com Aprendizado por Reforco

Na tentativa de unir as vantagens de dois paradigmas de &apaen-
dizado de maquina, o primeiro controle neural a ser impléagenconsistiu
de uma rede MLP com aprendizado on-line baseado na abordzagesica
da AR, denominado controle neutdLP-R [Figura 5.7(a)]. Para validar o
funcionamento da arquitetura, como primeira tarefa degapé®o foi estabe-
lecido que o robd, utilizando apenas seus sensores de pdaxiene angulo
de orientagdo, sendo controlado através do arranjo nMrBIR , percor-
resse um labirinto simples, executando uma trajetdria tiercolisdes [Figura
5.7(b)].

O controleMLP-R apresenta uma rede MLP com 4 neurbnios na ca-
mada de entrada, para receber o padrdo de ergrdea.[5.1), 3 neurdnios
na camada intermediaria e 4 neurdnios na camada de saidaprpauzir
a acéo correntel. A funcdo sigmoidal constitui a funcdo de ativacdo de
cada neurdnio e os pesos das sinapses sao inicializadosnae dteatdria
no intervalo de[—0.5,4+0.5]. Como dito anteriormente, este tipo de rede
foi escolhida para implementar o controle neural devidoumesso de suas
aplicagBes por meio do aprendizadackpropagation Porém, como neste
trabalho se buscou desenvolver um algoritmo de aprendiegadtempo de
operacéo, visando um aprendizado adaptativo, foi criadpracesso de pu-
nicdo e recompensa baseado na modelo classico da AR, necsg@elo
madulo Politicas de aprendizaddFigura/5.7(a)], onde a rede MLP recebe
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Controle: MLP-R @

> Polltiqas <
aprendizadd

(@) (b)

Figura 5.7: (a)Controle MLP-R: redenulti layer perceptrongom aprendi-
zado por reforgo. (b) Primeira tarefa de navegacéo.

um reforgo, r, 0 qual corresponde a punicdo ou recompensa;aido com
os efeitos da resposta da rede na execucio da tarefa de navegag&o do robo.

O Algoritmo[5.1 (linhas 1 | 12) descreve o controle nelialP-R .
Primeiramente o processo de aprendizado on-line (linha&33 foi mode-
lado da seguinte maneira, dada uma configuracdo de paégdesa acaoa!,
considerada correta seria aquela que ndo levasse a célim@exemplo, seja
a configuracéo de pared®&s= (1,0,1,0), paredes a oeste e a leste, segundo
a regra acima, seriam corretas duas agbes (0,1,0,0) e a = (0,0,0,1)
(mover-se tanto a norte como ao sul respectivamente). Quanelde MLP
responde com uma acao incorreta, 0 processo de punicasteoaisi sortear
um peso para ser alterado com um valor aleatério, a fim de qdesseja no-
vamente executada. O indice deste peso sorteado € armazsnaoha fila
do tipo FIFO (do acrénimo em inglérst in, first ou), que contém os indices
de todos 0s pesos ja selecionados até momento, os quaisdéin pwis ser
sorteados numa préxima etapa, se existirem ainda outros pesca seleci-
onados no ciclo de aprendizado corrente. O processo defuué@igepetido
até gque a rede forneca uma acéo correta (Algoritmo 5.1, #ph®uando a
acéoa for correta, o sinal de reforco sera recompensa, o que pomes a
manter os pesos da rede MLP inalterados, finalizando assipreeesso de
aprendizado no passo de controle corrente.

O arranjo neuraMLP-R ao ser aplicado para o controle inteligente
do robd, resulta tanto um comportamento inadequado, tabcoavimentos
“vai e vem”, quanto no ndo aprendizado on-line da rede MLR.dé regra,
uma rede MLP constitui um aproximador de funcdo, que realmanapea-
mento ndo linear de entrada-saida de natureza gevaki(y |[2001), todavia
uma funcao ndo pode ser caracterizada pelo mapeamento dentrada a
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Algoritmo 5.1 ControleMLP-R
1: procedure CONTROLEMLP-R
while (;; ;) do
&'« PercepcadS,...,S,0)
al « MLP(&)
I — POLITICASAPRENDIZADO(E!, &', MLP)
if r = punicacthen
Alterar peso da redeMLP.
goto4l
end if
10: Sistema motoral)
11: end while
12: end procedure

N

© e NOT R W

N

13: procedure POLITICASAPRENDIZADO(E!,a!,MLP)
14:  ifa €{(1,0,0,0), (0,1,0,0), (0,0,1,0), (0,0,0,1)} then

15: if & = (0,&n,&,&s) = (0,0,0,0) then
16: r « recompensa > preservar pesos MLP
17: end if
18: if Et = (EO;EH;EI,ES) = (17 0.1, 0) then
19: if &' = (1,0,0,0) or a' = (0,0,1,0) then
20: I < punicao > colisdo
21: else
22: Ir «— recompensa > preservar pesos MLP
23: end if
24: end if
25: if & = (£0,&n,&1,&) = (0,1,0,1) then

oy > similar & politica/(18 - 24)
26: end if
2 if & = (£0.&n,&1,&s) = (0,1,1,0) then

e > similar a political(18 - 24)
28: end if
29: else
30: I < punicéo > c6digo incorreto de agéo
3L end if
32: return r

33: end procedure
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duas saidas. Como resultado, para o contexto desta tanefavelgacdo onde
uma Unica entrada (estado do ambiente) pode estar reldoianduas saidas
(acBes corretas), inviabiliza qualquer processo de af@hal para uma rede
MLP, inclusive através do algoritmmackpropagation
Uma maneira plausivel de resolver este problema é incarpqgueo-

priedade de realimentacéo ao sistema de controle, cdsdic@esta presente
em todo sistema nervoso biolégico. Porque deseja-se quebcarale para
frente independente da direcéo inicial escolhida, eleigmettembrar” da
acéo executada anteriormente, para assim percorrer t@dorimio evitando
obstaculos. A realimentacdo da acdo executada no passatlele@nte-
rior, tanto a entrada da rede MLP, quanto ao processo dedipaeio on-line,
modificando o controle neural pakéLP-R-RR, rede MLP recorrente com
aprendizado por reforco recorrente [Figura 5.8(a)], fmdiésiu esta memoria
e fez emergir o comportamento desejado [Figura 5.8(b)].eApectivas mo-

Controle: MLP-R-RR

et [ —aprencigadd =4 O 00
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Figura 5.8: (a) Arquitetura do controle MLP-R-RR. (b) Comportamento de
navegacao resultante. (c) Execucao continua de puni¢g6es duraeridiapdo
on-line da rede MLP.

dificagdes da linha 4 pa <+ MLP(&',a ) e da linha 5 por « POLITICA-
SAPRENDIZADO*(E!, a', a1, MLP) no Algoritmo[5.1 sdo necessarias para
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a implementagé&o do controle neuklLP-R-RR . Enquanto as modificages
no moduloPoliticas de aprendizadarecorrente sao descritas no Algoritmo

5.2.

Algoritmo 5.2 Politicas de aprendizado com re-alimentacgao
1: procedure POLITICASAPRENDIZADO*(E!, &', al =1, MLP)

2: if a* € {(1,0,0,0), (0,1,0,0), (0,0,1,0), (0,0,0,1)} then
3: if & = (&0,&n,&),&5) = (0,0,0,0) then
4: if a' £ al~! then
5: r < punicao
6: else
7: Ir «— recompensa > preservar pesos MLP
8: end if
9 end if
10: if Et = (EO,EH;EI,ES) = (17 0.1, O) then
11: if a8 = (1,0,0,0) or a' = (0,0,1,0) then
12: I < punicao > colisdo
13: elseifé, =0 and a;"t =1 and &, # &, *then
14: I < punicao > comportamento vai-e-vem
15: elseiféi,=0 and ai"t =1 and & # a ! then
16: r < punicao > comportamento vai-e-vem
17: else
18: I «— recompensa > preservar pesos MLP
19: end if
20: end if
2L if Et = (EO;EH;EI,ES) = (07 1.0, 1) then
e > similar a political(10 - 20)
22: end if
23: if & = (&0,&n,&1,&5) = (0,1,1,0) then
24 if a8 = (0,1,0,0) or a = (0,0,1,0) then
25: I < punicao > colisdo
26: elseifal;* =1 or a *then
27: if (a7t =1anda, #1)or (& *=1andal#1)then
28: I < punicéo > comportamento vai-e-vem

Uma desvantagem desta abordagem porém é que mesmo o robo exe-
cutando o comportamento correto, por meioldalticas de aprendizadae-
corrente, o aprendizado on-line de uma Unica rede MLP naeediea devido
a propria arquitetura da rede e devido a caracteristictbal@ao processo de
treinamento em tempo de operacdo. Neste caso, a rede MLIRumnente
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receberd punicdes, caracterizando seu ndo aprendizado, itstrado no
gréfico da Figura 5.8(c).

Por outro lado, isto ndo ocorre, por exemplo, no caso em quecsa
letados, durante a execucao do contileP-R-RR, os padrfes de estados
do ambiente junto com as acdes corretas executadas peloleamtural e
apresentados para o treinamento off-linelpackpropagatiorda mesma rede
MLP, utilizada no arranjo. Neste caso se constata a conveigyéo apren-
dizado da rede na Figura 5.9(a). J& o gréfico da Figura 5.9¢bjyrancomo
a auséncia da realimentacao da acéo anterior a entradaedianeete que a
mesma aprenda um mapeamento correto.

Algoritmo 5.2|Politicas de aprendizado com re-alimentacéo (cont.)
29: else

30: I « recompensa > preservar pesos MLP
31 end if
32: elseifal ! =1 and a # 1 then
33: r — punicéo > comportamento vai-e-vem
34: elseifalt =1 and a# 1 then
35: I < punicao > comportamento vai-e-vem
36: else
37: Ir «— recompensa > preservar pesos MLP
38: end if
39: end if
40: if & = (&0,&n,&),&5) = (1,0,0,1) then
e > similar a political(23 - 39)

41: end if

e > Secdo A.l
42: else
43: I < punicao > codigo incorreto de agao
44: end if
45: return r

46: end procedure

Portanto, a fim de resolver o problema do “esquecimento” derap
dizado em tempo de operacédo de uma rede MLP como controlelneora
solucéo foi incorporar ao arranjo uma rede do tipo ART, dad® estas ar-
quiteturas de RNAs formam sistemas neurais capazes degesotlilema
conhecido come@lasticidadex estabilidade
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Figura 5.9: Treinamento off-line da rede MLP pbackpropagation(a) Com
realimentacéo da agao anterior a entrada da rede. (b) Sem a realéwentag



5. Evolucéo das Abordagens Reativas 91

5.4 Segundo Ensaio: Redes ART e o Dilema da PlasticidadeEstabi-
lidade

O dilema da plasticidade estabilidade compreende a seguinte ques-
tdo: “Como um sistema de aprendizagem pode permanecer plastiadap-
tativo, em resposta a eventos significantes, e ainda percearestavel em
respostas a eventos irrelevantes? Como alcancar estad#icsem rigidez
e plasticidade sem caos? Como preservar conhecimentosdigoes ante-
riormente, enquanto continuam-se aprendendo coisas RUVESRPENTER;
GROSSBERG 1988). Inumeras topologias de redes neurais tém falhatimao
tar transpor esse dilema, ao passo que aprender um nova peEgrifica
esquecer o aprendizado anterior, como no caso do arranjal MuUP-R-

RR proposto como controle de um robd mével na segdo anteridavia, as
redes baseadas na teoria da ressonancia adapradaptive Resonance The-
ory) (GROSSBERG 1976a;GROSSBERG 1976b) ddo suporte a esse problema
(FREEMAN; SKAPURA 1992).

A teoria da ressonancia adaptativa se refere a teoria sqiyacessa-
mento de informag&o cognitiva humano que proporcionou erdedvimento
de uma série de modelos de redes neurais de tempo real, cars as@pren-
dizados nao supervisionado e supervisionado, aplicadtsden areas de re-
conhecimento de padrdo como de predigRPENTER; GROSSBERE2003).
Dentre os muitos tipos de redes ART existenteRPENTER; GROSSBERG; RO-
SEN‘,\lgglaLCARPENTER; GROSSBERG; ROSEN 991b;CARPENTER; GROSSBER;
REYNOLDS, '1991), neste trabalho de tese optou-‘se por utilizar a r&lELA
(CARPENTER; GROSSBERG1988), por sua forma de tratar os dados de entrada
e saida como binarios, visto que as implementacdes reasizabte trabalho
seguem este mesmo padréo de tratamento dos dados.

5.4.1 O Aprendizado ART1

Como ilustrado na Figuta 5.10, a rede ART1 incorporada derse
de controleMLP-R-RR recebe como padrdo de entrada a concatenacéo das
informac6es sobre o estado do ambieftes a acdo executada no passo de
controle anterioral~1. O aprendizado auto supervisionado da rede ART1
ocorre da seguinte maneira. Quando um padréo de entradeséagado, um
ciclo de comparacao de padrdes entre as camadas F1 e F2aeiaia deter-
minar se o padrdo de entrada esta entre os padrdes prewsanerizenados
narede.

O aprendizado significativo ocorre quando este ciclo tesreim um
estado ressonante, dai o termo “teoria da ressonancia#daptEste estado
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Figura 5.10: Rede ART1 incorporada ao contrdWLP-R-RR .

ressonante implica que o sistema permitiu alteracdes endarsaas classes
de padrdes ja aprendidas, devido ao padrédo de entrada seergefnente
similar ao que ele ja conhece, refinando desta maneira skecamento. A
finalizacdo do ciclo de comparacdo de padrdes também podeiocom

a selecdo de um neurdnio em F2 ainda ndo comprometido. Estiesos
adaptativos bottom-up e top-down ligados a este no apremdpadrdo de
ativacdo da camada F1, que é gerado diretamente pelo paslréiatrdda,
criando assim uma nova classe. Caso a capacidade total dérimexroabe

e nenhuma combinacdo adequada exista, 0 aprendizado éatictorrente
inibido. O parametro de vigilancig, determina o grau de similaridade per-
mitido entre o padréo de entrada e a expectativa geradagaovadbres altos
parap forca o sistema a buscar por novas classes em resposta anaeque
diferencas entre os padrdes. Desta forma, o sistema apuemalelassifica-
¢ao refinada dos padrbes de entrada, com uma maior quantidadiasses.
Valores baixos parg habilitam o sistema a tolerar grandes desigualdades e
assim agrupar padrdes de entrada de acordo com uma medgdeigrade
similaridade.

Portanto, o aprendizado de uma rede ART1 consistira em resfirza
codificacdo ja aprendida, acomodando na mesma novas irfoesde forma
segura via combinacdes aproximadas, ou selecionar noun8mies para a
inicializacdo do aprendizado de classes de reconhecinments, ou ainda
proteger a capacidade de memoria j& comprometida, evilgmel@a mesma
seja apagada por fluxos de novos padrées de enttaHRPENTER; GROSS-
BERG, 1988). Devido a estas caracteristicas de apréndizadéxtlrm passo
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na evolucdo da construcéo de uma arquitetura de contreleerte buscada
neste trabalho, foi incorporar uma rede do tipo ART1 parapmomo arranjo
neural de controle descrito na se¢éo seguinte.

5.4.2 Controle Neural ART1-R-MLPs-RR

Controle neural reativBRT1-R-MLPs-RR é assim definido por cor-
responder a umarede ART1 recorrente comutadora de redes ddinPapren-
dizado por reforco recorrente. Como ilustrado na Figura(d)la rede ART1

—] Politicas | _
*laprendizado[™*

() (b)

150

Punicdes
e
o
o

Figura 5.11: (a) Arquitetura do controle ART1-R-MLPs-RR. (b) Compor-
tamento de navegacao resultante. (c) Execugéo de punicdes dymaamdia
zado on-line do conjunto de redes MLPs.

recorrente foi inserida para o reconhecimento das difesepercepcdes do
robd, permitindo através de seu aprendizado auto-orgasizécriacdo de
uma memdria de acionamento de redes MLPs que devem seradizpelcs
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a cada situagdo. Desta forma, elimina-se o constante eadipado de uma
mesma rede MLP, para situa¢des de entrada diferentes, cameaéizado no
controle anteriormente apresentado.

Logo, a rede ART1 funciona como uma “chaveadora” de redessMLP
e a razdo da utilizacdo deste tipo de rede ao invés de umaopuaséou
if-then-else’sse justifica principalmente por duas razdes. A primeiradieta
refere as vantagens de seu aprendizado auto-organizaliehd® em tempo
de operacao, junto com a importante caracteristica devagsoldilema da
plasticidade e estabilidade, a partir de uma estrutura atanjpnal minima.
Em segundo, pode-se considerar uma outra vantagem, refargropriedade
de generalizacao do aprendizado ART, o qual permite queensisde con-
trole em questéo seja aprendido através de padrbes de givcegpe podem
ser genéricos. Isto resulta em uma classificacéo ou categéd otimizada
de acdes, sem a necessidade de um conhecimento a prioricoaseas pa-
drbes alternativos possiveis, que sao provenientes degugic do robd.

No novo arranjo neural proposto como controle, o padrédo tadsn
da rede ART1 possui 8 neurdnios, os quais representam gpéaccrmada
pelo estado do ambient®, mais a realimentacgéo da agéo de saida, atrasada
em uma unidade de tem@d 1. A medida que o robd percorre corredores
e reconhece diferentes percepcoes, a rede ART1 recor@et@ona uma
rede MLP indexada por seu neurdnio vencedor na camada F2 &3t
indice seja fornecido pela primeira vez, uma nova rede MLB&da para
corresponder ao novo indice. Deste modo, o conjunto de MHEs cresce
a medida que novas classes (percepg¢des) sao detectadde caraeteristica
de auto-organizacgéo do aprendizado da rede ART1. A rede MleRisnada
deve entdo responder a acio corrght&sta resposta apenas sera enviada ao
mdduloSistema motorcaso seja correta e esta decisdo depende do algoritmo
de aprendizado on-line (Algoritmio 5.2) que é aplicada a MelR@onada,
através do modul®oliticas de aprendizado

Como no controle anteriormente proposto, MLP-R-RR, ameatita-
cao influencia em parte, a selecao da classe da rede MLP cqriesd@onder a
acdo corrental. A introducéo da realimentacdo ao padréo de entrada da rede
ART1 insere uma memdria de curto termo que permite o apraddiadapta-
tivo de comportamentos cuja principal caracteristica érfazobd andar para
frente, de forma a manter o sentido de sua direcdo [FiguE(lH]1 Como
a rede ART1 recorrente seleciona uma rede MLP especificasasttadcao
sendo que arede MLP ja ndo necessita mais ser re-alimentagegndizado
de todas as rede MLPs alocadas tendem a convergir no seatimphuicdo
ou auséncia de reforco como puni¢do. Caso esta realimendacacao an-
terior fosse inexistente nédo seria possivel uma estatflizdo aprendizado
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das redes MLPs como no caso da Figura 5.11(c), dado que radesilais
seriam acessadas em situacgdes diferentes como no casata3-itp.

Figura 5.12: Comportamento de navegagéo resultante.

A implementacgéo do controlaRT1-R-MLPs-RR € apresentada no
Algoritmo[5.3. A cada ciclo de controle, os médulesrcepcgéoe Sistema
motor fornecem as informacgdes para a formagéo do padréo de edaaede
ART1 recorrente, atribuindo-sejaa classe indicada pelo neurénio vencedor
da camada F2 (linha 5). Esta clagseorresponde ao indice de uma rede
MLP existente ou ndo no conjunto de redes MLPs. A seguir, a kdP
invocada,MLP;, produz a saida' (linha/6) a ser verificada pelo processo
de treinamento online por refor¢o na linhla 7, que corresp@udAlgoritmo
[5.2. Se o sinal de reforco retornado for punicéo (linhas 8 - 11), a rede
MLP; selecionada sofrera a alteragéo de um de seus pesos, éscliorma
aleatdria. O indice deste peso sorteado é armazenado emlarda fipo
FIFO (do acrénimo em inglédirst in, first ou), que contém os indices de
todos os pesos ja selecionados, os quais ndo podem maistsadss numa
préxima etapa, se existirem ainda outros pesos nunca@edelts no ciclo
de aprendizado corrente. Em seguida, uma nova simulacéeddaMLP é
realizada (linha 6). Por fim, dado que o sinal de reforco ssfampensa,
devido a todas as condi¢des da politica de aprendizado satisfeitas, os
pesos da red®ILP; sdo mantidos e a acab é entdo enviada ao médulo
Sistema motor(linha 12) para ser executada pelo robo.

5.4.3 Consideracdes

A partir do arranjo neuréRT1-R-MLPs-RR foram obtidos dois ob-
jetivos principais relacionados a um controle inteliger@eprimeiro corres-
ponde a convergéncia do aprendizado de todas as redes gp@ecorarranjo
neural, e segundo, um correto comportamento de navegagigeame (se-
guir paredes evitando obstaculos). A seguir sdo aumendadasnplexidades
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Algoritmo 5.3 ControleART1-R-MLPs-RR
1: procedure CONTROLEART1-R-MLPs-RR
2: while (;;) do
&'« PercepcadS,...,S,0)
a'~1 — Sistema motor
j — ARTL(E' + a1
al — MLP;
r «— POLITICASAPRENDIZADO*(E', &', al "1, MLP}) > Alg.[5.2
if r = punicaothen
Alterar peso da redeMLP;.
10: goto 6
11: end if
12: Sistema motoxa')
13: end while
14: end procedure

© e N AW

de ambos o labirinto e tarefa de navegacdo como um desafio gar#role
neural apresentado nesta se¢ao.

5.5 Terceiro Ensaio: Bifurcagfes e Becos sem Saida como Masco

Esta secé@o apresenta uma estratégia para incorporareanaidRT1-
R-MLPs-RR o0 aprendizado de um comportamento mais complexo, junta-
mente com o aumento da complexidade do labirinto atravéadiiaséo de
bifurcagdes e becos sem saida. No desenvolvimento desitégi alguns
assuntos foram considerados. Primeiro, com a modificacdahbilinto, o
comportamento desejado é de que o robd, além de seguir pareitndo
obstaculos, aprenda uma trajetéria livre de becos sem. gagkgunda ques-
tdo seria investigar se através do aprendizado deste amanjal pudesse
emergir a construcao de um mapa cognitivo que resultasseresistema de
navegacao topoldgico, por exemplo.

Como o conceito de marco € um elemento fundamental na coéstru
de sistemas de navegacgdo mais complexos, a estratégiaddileste traba-
Iho inicialmente foi relacionar bifurcacées e becos serdasabmo estados
do ambiente que indicam marcos. E uma vez que um marco € atianc
0 sistema necessita de um processo de tomada de decisao eddtéacia
de mais de uma opcéo de acéo correta, nas bifurcacdes. Desbeseriam
necessérias algumas modificagdes na arquité®&B1-R-MLPs-RR para
o tratamento de bifurcacbes e becos sem saida no labirinto cgarcos e
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assim incorporar, ao aprendizado do mapeamento de peesep¢des, um
sistema de tomada de deciséo implicito. Uma nova arquatg@aposta foi
definida comART1-R-MLPs-RR-Marcos por apresentar o mesmo arranjo
neural da abordagem anteridRT1-R-MLPs-RR (Secdo 5.4.2). As modi-
ficacGes necessarias a arquitetura para incorporar o tortEimarcos ao
controle inteligente englobaram o méd#ercepcag o padrédo de entrada da
redeART1 recorrente e o0 modulo dePoliticas de aprendizadoque serédo
vistos na sequéncia.

5.5.1 Acréscimos ao Mdodulo Percepcao

Como visto no inicio da Seg¢do 5.2.1, o méd&lercepcdo através
dos dados dos sensores de proximidade e angulo de orienfagéece a
informacédo do estado do ambierffe que corresponde a configuracdo de
paredes no instante Com a inclusao de bifurca¢des no labirinto, o médulo
Percepcaodeve reconhecer um padrdo de posicionamento que centoalize
rob6 a cada ocorréncia de bifurcacdo em T, caracterizadgpeido de trés
corredores (p. ex. Figura 5.13). Este posicionamentolif@cin ao centro
de cada juncao (circulos pretos) garante ao rob6 a podsitdide mudar sua
direcao, sem colidir com paredes.

)

e T
i

(©

Figura 5.13: Exemplos de detec¢éo de bifurcag@es.

Para detectar estes “pontos” de posicionamento segurogolatéer-
cepcaoprimeiramente necessita diferenciar estados do ambietite &#és
tipos de padrdes: corredor, bifurcacédo e beco-sem-saidgabAld 5.1 re-
laciona cada tipo de padrdo a seus respectivos valoresv@igssbmo es-
tado do ambienteE!. Como pode ser visto na tabela, todos os valores que
podem representar um padréo bifurcacdo também estdodoslna repre-
sentac@o de um padréo corredor. A maneira como o mdeeicepcaodi-
ferencia um padrao bifurcacdo € descrito a seguir. Em ligleaais, apos
0 robd sair de um estado do ambiente do tipo corredor com gsueala-
lelas, &' = {(0,1,0,1),(1,0,1,0)}, podem acontecer dois casos. Primeiro,



98 5. Evolucéo das Abordagens Reativas

Padrdo | &= Indicadores
corredor | {(0,0,0,0),(0,0,1,1),(0,1,1,0), | bifur =beco=F
(1,0,0,1),(1,1,0,0),(0,1,0,1),
(1,0,1,0),(0,0,0,1),(0,0,1,0),
(0,1,0,0),(1,0,0,0)}

bifurca- | {(0,0,0,1),(0,0,1,0),(0,1,0,0), | bifurc =V
cao T (1,0,0,0)}
becosem| {(0,1,1,1),(1,0,1,1),(1,1,0,1), | beco=V
saida (1,1,1,0)}

Tabela 5.1: Padrbes de estado do ambiente diferenciados pelo médulo Per-
cepcao.

os proximos estados podem ser aqueles onde nenhuma paretiziadh,

&' = {(0,0,0,0)}, seguidos por um estado onde é detectada uma parede a
frente do rob6, como na Figura 5.13 (a), logo este estado gidizftomo

uma bifurcacdo. Ao invés disto, no segundo caso, se o progstamo for

um daqueles onde é percebida parede apenas em uma das léterabd,
Figurag 5.13 (b) e (c), estabelece-se uma contagem’daéximos estados

cujo enésimo estado serd uma bifurcacéo, caso nédo sejsadiet@arede a
frente do robé.

Portanto, durante a execucao do robd as bifurcacdes em Texos b
sem saidas sao detectados a fim de serem associados a meataos fpelo
controle neuraART1-R-MLPs-RR-Marcos. Por esta razdo, o moduier-
cepcéogerencia os indicadordsfurc e becoinicializando-os como falsos
F, quando ocorre um estado do ambiente de padréo corredarcGatsario,
assim que é detectada uma bifurcacéo ou um beco sem saiéapestivos
indicadores séo inicializados com o valor verdad¥ir&stes indicadores séo
fornecidos juntamente com o estado do ambiénpara o controle neural que
sera descrito a seguir.

5.5.2 Controle Neural ART1-R-MLPs-RR-Marcos

O controle executado pelo arranjo ne&T1-R-MLPs-RR ao ser
aplicado em um labirinto como o da Figura 5.14(c), tornaaséidiente para
0 aprendizado do comportamento esperado, que corresponadd@ exe-
cutar uma trajetoria livre de obstaculos e becos sem sadtia.otorre por-
gue em bifurcagfes nao é suficiente para o robd apenas matitec@o de
seu movimento anterior ou, aprender a tomar outra diregd&etaajualquer.
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Controle: ART1-R-MLPs-RR-Marcos

- ART1
t pifurc . | Padréo entrada e |
£ = & a lbits_bifurc[<
: 1 :
""""""""""""""""""""""""""""""" .
«4\ : —
. +
>|aprendizado

@

= Punicédo a longo prazo em¥
e Empilhamento em Yy

e

® & ol

mo & @

(b) (c)

Figura 5.14: (a) Arquitetura do controle neutal ART1-R-MLPs-RR-Marcos.
(b) Atuagdo do moéduldPoliticas de aprendizado (c) Comportamento de
navegacao resultante.

A complexidade reside no fato de que em uma bifurcagéo, omebéssita
aprender a tomar decisdes mediante duas ou mais op¢oess@ussiveis.A
Figurd 5.14(a) ilustra o controle neusiRT1-R-MLPs-RR-Marcos que em
esséncia constitui 0 mesmo arranjo proposto anteriorm&RiEL-R-MLPs-
RR, porém com modificacdes necessarias para tratar bifursagddecos sem
saidas como marcos. Estes marcos caracterizam lugareiimatéaonde o
controle neural deve reagir de maneira diferente de congerea execugéo
de corredores. Como resultado, a abordagem proposta reegsia |germite
obter tanto o aprendizado da trajetéria desejada, quaricendizado de to-
das as redes presentes no arranjo neural. A Higura 5.14€trium exemplo
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de trajetoria obtida onde as diferentes cores do robd indiedes MLPs dis-
tintas, alocadas pela rede ART1 recorrente e treinadasrepotde operagéo.

Algoritmo 5.4 ControleART1-R-MLPs-RR-Marcos
1: procedure CONTROLEART1-R-MLPs-RR-MARCOS

2: while (;;) do

3 &' birfurc,beco — PercepcadS, ..., S, 0)
4: al~1 — Sistema motor

5: if birfurc then

6: bits_bifurc— (1,1,1)

7 else

8: bits_bifurc— (0,0,0)

9 end if

10: j « ARTL(E' + a~! + bits_bifurg

11: al — MLP;

12: r — P_A_MaRcoSE&!, birfurc,becaal,a’ 1, j, MLP) > Alg.[5.5
13: if r = punicacthen

14: Alterar peso da redeMLP;.

15: goto 11l

16: end if

17: Sistema motoxa')

18: end while
19: end procedure

O Algoritmo[5.4 descreve o controle neural proposto. A phieno-
dificagéo se refere ao aumento de mais trés bits, denomifiadesbifurc”,
ao padréo de entrada da rede ART1 recorrente, para indicaregnocia de
uma bifurcacao de acordo com a sinalizagdo fornecida petiuto®ercep-
¢cdo. Caso o indicador de hifurcacdo seja verdadeiro, estesdmebem a
sequéncia (1,1,1)", caso contrario receben(0,0,0)". Este acréscimo de
bits ao padrdo da rede ART prové uma diferenciacdo eficievgecdtados
do ambiente tais comg = {(0,0,0,1),(0,0,1,0),(0,1,0,0),(1,0,0,0)} que
podem ser classificados tanto como corredores ou bifursaffiano em uma
bifurcagdo o robd deve apresentar um comportamento de todedecisao,
arede ART1 deve selecionar uma rede MLP especifica parapestedizado.

J& o modulo d@oliticas de aprendizaddmplementa um processo de
tomada de decisdo como treinamento on-line das redes MLBsangncia
de marcos (bifurcacdo e beco sem saida), como indicado neaFsgl4(b).
Durante a execugao de corredores, o mo@ualidticas de aprendizadamoni-
tora as respostas das redes MLPs “localmente” como na amrdanterior,
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Algoritmo 5.5 Politicas de aprendizado com tratamento de marcos
1: procedure P_A_MARCOSE!, birfurc,becqa', a1, j, MLP)

2: if a € {(1,0,0,0), (0,1,0,0), (0,0,1,0), (0,0,0,1)} then
3 if & = (80,&n,&),&s) = (1,0,0,0) then
4: if a' = (1,0,0,0) then
5: I < punicao
6: else if-bifurcand a;* = 0and al ! # &' then
7: I < punicao
8: else if-bifurcand a;* = 1and a = 1 then
9 r < punicao
10: else ifbifurc then
11: if ajl=1andal =1 then
12: r < punicdo
13: elseifal; 1 = 1and & = 1 then
14: Ir — punicdo
15: else ifai"* = 1and al, = 1 then
16: r < punicdo
17: else
18: r — recompensa
19: indice _ > Empilhamento
20: l_pacao<_ at
21 Lpacao—alternativa<_ aalternativa
22: end if
23: else r+« recompensa
24: end if
25: end if
> Secdo A.2
26: if becothen > Punicéo de longo prazo
27: a™* «— MLPyindice
28: while aaux# acao-alternativa (5
29: Alterar um peso qualquer da redeMLPyjindice.
30: a2 — MLPyjindice
31 end while
32: end if
33: else
34: r < punicdo > codigo incorreto de agao
35: end if

36: return r
37: end procedure
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através de regras de aprendizado e aplicacdo do reforPe outro modo,
qguando o robd se encontra em uma bifurcacao, o indice da reBeskleci-
onada é empilhado e, juntamente com a acdo corrente a ser executada,
dada como resposta por esta realealém da outra agéo correta alternativa.
Isto é realizado visto que o robd, ao alcancar um beco sera,saddessita
gue sua rede MLP de indice et leve punicdo até aprender a outra acdo
alternativa correta, a fim de evitar novamente seguir ngdirelo beco sem
saida corrente, em uma préxima ocasiao.

Uma descri¢cdo do moduloliticas de aprendizadacom tratamento
de marcos é dada no Algoritmo 5.5. O processo definido comizguide
longo prazo (linhds 26[a 32) é aquele que atuara apenas némarde be-
cos sem saida, punindo a rede MLP que em uma bifurcacaoaarttariou
uma agao responsavel por dirigir o rob6 até 1a. A principm,uena bifur-
cacdo, uma rede MLP recebe refor¢co recompensa localmentegponder
quaisquer das duas acdes corretas ([inha 18). Porém égagstvuma delas
possa levar a dire¢cdo de um beco sem saida. Desta fdratmazena estas
duas op¢des corretas e qual foi a acao escolhida pela reden&bifurcacao
(linhag 19 a 21), para que o processo de punigdo de longo poaza fazer
com que esta rede MLP responda a outra a¢éo alternativandwiassim que
o rob6 venha novamente alcancar o beco sem saida corrente.

5.5.3 Consideracdes

O sistema de controle neurART1-R-MLPs-RR-Marcos mostrou-
se eficiente no aprendizado de trajetérias livres de oldsteubecos sem
saida, porém os labirintos utilizados devem apresentaraterrdinado pa-
drao conforme descrito na sequéncia. Os perimetros domtabidevem ser
formados por sucessivas bifurcacdes em T onde cada biicagye estar
associada a um beco sem saida. Além disto, a disposicadastmcada
associacdo “bifurcacdo-beco” deve ser mantida. Por exgropllabirintos
(a) e (b) da Figura 5.15 satisfazem esta condicdo onde cadaiasfio es-
pacial “bifurcacao-beco” ocorre duas vezes em ambos osrtds. Cada
simbolo marcando bifurcagbes corresponde a uma bifurcagéice distin-
gue por sua configuracdo de paredes. Ja o labirinto (c)aatis€ondicédo
do perimetro ser formado por bifurcacdes contendo becosagta, porém
a disposicdo espacial destas associacdes séo contelttiimiando inviavel
o aprendizado por refor¢o das redes MLPs.

A contradigdo por exemplo esta relacionada a bifurcagdagtie no
canto superior esquerdo do labirinto (c) esta associada laeemsem saida
na direcdo oeste, enquanto que no canto direito acima a mafimeacao
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(b)

(©)

Figura 5.15: Bifurcacdes e becos sem saida e o controle nARAI1L-R-
MLPs-RR-Marcos. Cada simboloX, *, ¢, x) nos labirintos correspondem

a uma bifurcacao distinta. (a) e (b) Exemplos de labirintos onde o sistema
funciona. (c) Um exemplo de caso onde o sistema falha.

ocorre, porém com um beco sem saida localizado a leste. dshgteriza
o problema do erro de percepcéo onde duas bifurca¢cfes enmedutjéeren-
tes parecem ser idénticas para o controle neural, segunderanminacao
realizada pela rede ART1. Ou seja, o problema ocorre quarrdbdem
momentos distintos alcanga as bifurcacdes através da direcéo norte, por
exemplo. Pois o rede MLP selecionada pela rede ART1 rederregstas
bifurcac6es serd a mesma e as agdes corretas para evitadmesaida se-
réo contrérias, considerando-se as direcdes distintasedos sem saida em
questao. Por esta razao o sistehRl 1-R-MLPs-RR-Marcos neste caso fa-
Iha tanto no aspecto de ndo conseguir realizar o aprendrdithe das redes
MLPs, quanto por ndo obter a trajetoria desejada. E assinfon@ossivel
fazer da abordage®RT1-R-MLPs-RR-Marcos um sistema neural de con-
trole flexivel e adaptativo, apenas através da deteccatameato de marcos
incorporado a seu processo de aprendizado de mapeamertesga®-acao.
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5.6 Conclusao

Este capitulo apresentou o desenvolvimento de uma sérreuitetu-
ras reativas, onde foram utilizados dois tipos de RNAs (M&R&RT1) com
algoritmos de aprendizado em tempo de operacéo. Diferantggamentos
destas redes foram dispostos como componentes principaisistemas de
navegacgéao propostos. O principal objetivo foi investigaaig tipos de com-
portamento de navegagéo poderiam ser implementados, efa®decorre
um aprendizado efetivo de todas as redes incorporadastamaiseural de
controle. Investigou-se também o funcionamento destastargras por meio
do aumento da complexidade do labirinto, através da inaldedifurcactes
cujo um dos caminhos alternativos leva a um beco sem saida.

A primeira estratégia de controle inteligente foi impletaeia através
de uma Unica rede MLP com treinamento online por reforgo,ngiceapre-
sentou um aprendizado satisfatério por nao resolver o dildaplasticidade
e estabilidade. A segunda estratégia foi incorporar a@msesheural uma rede
ARTL1 que, através de seu aprendizado auto-organizavehjtpea um robd
mével autbnomo navegar por um labirinto simples evitandstasiulos, ao
mesmo tempo memorizando o caminho percorrido através derendizado
eficiente de mapeamentos de percepcgdo-acdo. Assim fooabtdjuitetura
reativaART1-R-MLPs-RR, classificada como uma estratégia de navegacéo
biologicamente inspirada do tifResposta ao Disparo de Reconhecimento
pertencente ao grupo de comportamentos espatésisobrimento de cami-
nhosem planejamento (Segéo 3.3.5).

Com o aumento da complexidade do labirinto, uma terceiratégfia
foi construir um sistema neural que utilizasse de formaesfiei o conceito de
marcos para obter o aprendizado de um comportamento deatéaeqais
complexo, tal como o aprendizado de desviar de becos seaasea#dia bifur-
cacdo encontrada. E assim foi desenvolvida a abord#geii -R-MLPs-
RR-Marcos. Entretanto, a desvantagem apresentada por esta arcpitatu
seu funcionamento apenas em labirintos com um determinadi@p espa-
cial, tornando-se assim pouco flexivel e ndo adaptativa.

Desta maneira, como o acréscimo de bifurca¢des no labiridiaz
a necessidade de comportamentos mais complexos, tais damgjagmento
de caminho, a proxima estratégia foi construir uma camalilzedativa, bus-
cando inspiragdo bioldgica através da teoria dos mapastisogn cujo de-
senvolvimento é descrito no proximo capitulo. Esta camatibatativa a ser
incorporada ao controle inteligente, cuja base reativgpéeimentada pelo ar-
ranjo neuralART1-R-MLPs-RR, formam a arquitetura final proposta neste
trabalho de tese, denominaNauroCog



CAPITULO 6

Arquitetura Neural Cognitiva: NeuroCog

6.1 Introducéo

O Capituld 5 apresentou uma investigacdo sobre guais tposrm-
portamentos podem ser obtidos através do desenvolvimentdg;do de su-
cessivos arranjos de redes neurais com aprendizado adaptam tempo de
operacgédo, para navegacdo em labirintos. Esta investigiegBorigem a uma
arquitetura neural reativa denomina@T1-R-MLPs-RR, que constitui de
uma rede ART1 recorrente comutadora de redes MLPs cujo dipegto por
reforgo também é recorrente. Esta arquitetura reativeépmaym robd movel
autdnomo os comportamentos de percorrer corredores e @viculos em
labirintos simples, sem bifurcacgdes.

Este capitulo descreve o desenvolvimento de uma arquithtbrida
como proposta de controle inteligente de um robd mével pavagacao em
labirintos dinamicos. A arquitetura se baseia no estiloithbde construgéo
de arquiteturas de controle, dado que este paradigma teswaiaas na eto-
logia e prové um arcabouco teérico para a exploracdo deiagoognitivas
(MURPHY, 2000).

A abordagem proposta € denomin&tieuroCogdevido a sua camada
reativa ser implementada através do arranjo de rede néRais-R-MLPs-
RR, e a sua camada deliberativa ser formada por um processg@amanto
cognitivo adaptativo. A maneira como séo integradas ambaarmadas re-
ativa e deliberativa configura uma das contribuicdes deabatho de tese.
Esta integracdo € realizada através do sistema de perceépgabd o qual
também representa um nivel intermediario na arquitetwpgsta.

Modelos de navegacéo hibridos deliberativo e reativo,qsims como
mapeamentos cognitivos e ou que utilizaram técnicas reepa@aa navegacao
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em labirintos, foram estudados para obtencéo de idéiadagfore integra-
¢do da camada deliberativa da arquitetNeuroCog Ambientes do tipo
labirinto, t&o populares no contexto da navegacéo de reBodoas platafor-
mas de teste para o desenvolvimento de solu¢fes estratéigaja vista este
tipo de ambiente constituir o ponto de partida na constrdedistemas mais
complexos, tais comovOICU; SCHMAJUK, 2001;voicu, 2003; JAN; CHANG;
PARBERRY, 2003;LUMELSKY, 1991). O problema da navegacdo de um robd
em labirinto também pode ser facilmente estendido par@®uenarios, tais
como planejar movimentos diante de obstaculos, procuraripmas em es-
combros, vistoriar tubulacdes de esgoto, entre outras.

Entretanto, o objetivo deste trabalho de tese néo estetasioch ques-
tbes de plausibilidade biolégica, embora o principio decimmamento da
arquiteturaNeuroCog seja inspirado biologicamente, tanto em nivel delibe-
rativo, através do mapeamento cognitivo, como em niveivigaitravés do
controle por meio do arranjo neural proposto. O mapeamegnitivo no
sistemaNeuroCog € uma metafora do comportamento de um rato que deixa
marcas de 0doBURES et a,/1998) em localidades onde encontra pistas sali-
entes no labirinto, para em seguida relaciona-las e arradasncomo forma
de representacao do ambiente explicita, em seu mapa wogriidgico.

Outra questao importante a ser considerada foi a maneirande i0-

tegrar de maneira funcional e eficiente ambos controleivosatieliberativo,
a fim de produzir um sistema de navegacédo computacionatibjtfeicilmente
aplicavel a um robd real com limitados recursos sensoéri@srguatacionais,
e ao mesmo tempo direcionado a resolugao de uma tarefa dgagéescom-
plexa.

6.2 Aspectos Gerais

Como ilustrada na Figufa 6.1(a), a arquitetieuroCog é baseada
em comportamentos e segue o estilo hibrido de construcaogdéeturas
de controle inteligente, segundo o modelo de subsunc¢éo.ofdaem pro-
posta apresenta trés camadas onde a camada deliberagiieamnientada pelo
sistema ddvlapeamento cognitivg é responsavel pelos comportamentos de
exploracao e planejamento de caminho. A camada reativé pogomporta-
mentos reativos através do arranjo nealr1-R-MLPs-RR (Secéo 5.4.2).
E finalmente a camada mais baixa é composta pelos méReleepcioe
Sistema motor As camadas deliberativa e reativa sdo competitivas, o mo-
dulo Percepcéorealiza a interface entre deliberacdo e reagéo e decide sobr
qual das camadas acima ira determinar a acéo a ser execdtmdeés da
subsunca®, a acao de saida da camada deliberativa tem prioridade aobre
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Camada deliberativa

Mapeamento
cognitivo

Camada reativa

Controle neural |
ART1-R-MLPs-RR

S
Percepcéao Sr:]sg%Ta 0 8435
veks| s | velir
l)TSlL Te (TX7 y) Te £ehsq\l/ehir

(@) (b)

Figura 6.1: (a) A arquiteturdNeuroCoge (b) o robd simulado.

saida da camada reativa, a ser enviada ao m@&lstema motor, que ao fi-

nal do ciclo de controle, computa as velocidades das rodgeria e direita
(velsq velir), que séo fornecidas aos atuadores, para fazer com que o robo
ande em linha reta, em uma das dire¢des oeste, norte, lesté ou

Assim como visto na Secéo 5.2, o robd simulado, Figura 6.hé)
possui informacao a priori e conta apenas com seus sensopesxdmidade
(So,---,S), &ngulo de orientacd®) e posicadx,y).

A arquiteturaNeuroCog habilita a navegacdo autbnoma de um robd
maével em ambientes do tipo labirinto, cujas bifurcacdessgmtam formato
em T. Os labirintos podem ser modificados durante a execugdarefa de
navegacéo executada pelo robd. Por exemplo, seja o labitinEigura 6.2,

a medida que o robd alcancga becos sem saida e bifurcac@sdqgiazuis),

0 moduloPercepcaocestabelece o conceito de marcos e invoca o sistema de
Mapeamento cognitivg na camada deliberativa. O reconhecimento de bifur-
cacdes no labirinto é realizado assim como descrito na Se6do Ao passo
que, durante a execucao dos corredores (circulos de cQroroshad esta sob

o controle neural reativBRT1-R-MLPs-RR.

Um das principais fun¢des do sistemaMapeamento Cognitivoé
construir uma representacéo de conhecimento explicitantieeate, através
de informacgédo sensoria. Esta representacéo corresporderapa topolo-
gico, como por exemplo, representado pelo grafo da Fig@®).apés uma
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Camada deliberativa n
Camada reativa

(@ (b)

Figura 6.2: ArquiteturaNeuroCog exemplo de ambiente e representacéo de
conhecimento. (a) Um exemplo de labirinto do tipo T e a atuacdo das cama-
das deliberativa e reativa ativadas pelo modegocepgéodurante execugdo

do robd. (b) O grafo representando o mapa cognitivo do labirintofit®ra

dido ap6s uma exploragédo completa. Os nos indicam os becos semisaida o
bifurcagBes visitados e as arestas as respectivas agdes: o (oéstmje), |
(leste) e s (sul), para sair de um né e alcangar o né vizinho.

exploragdo completa do labirinto em (a). Os nds no grafoessgtam os
marcos encontrados durante a exploracdo, e as arestasaamedois tipos
de informacéao:

1. a acao correspondente para sair de um no6 e alcancar o nboyigjue
pode ser o (oeste), n (norte), | (leste) ou s (sul) e

2. uma medida de distancia obtida pela contagem de ciclosmteote
executados entre um né e seu no vizinho, para o planejamerda-d
minho.

6.2.1 Labirintos Dinamicos

O processo de aprendizado adaptativo de mapa topologilipacka
pelo sistema d&apeamento Cognitivotrata com a possibilidade de ocor-
rerem modificagfes no labirinto, ao mesmo tempo que ecailibdilema
exploration versus exploitatigmurante a realizacdo da tarefa de navegacao.
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Este dilema é analisado sob dois aspectos a serem vistosiia &g mo-
dificagBes incluem bloqueios de caminhos conhecidos eiamente livres
e novas aberturas anteriormente bloqueadas ou inexisteB#tes tipos de
modifica¢des no labirinto durante a operacao do robd visanodstrar a fle-
xibilidade e a adaptabilidade da abordagéauroCog, mediante a dinamica
do ambiente, mesmo ap6s uma fase de aprendizado do sistema.

(b) (©

Camada deliberativa
Camada reativa

Figura 6.3: Modificag6es no ambiente e a atuacéo das camadas de controle da
arquiteturaNeuroCog (a) O labirinto em uma fase inicial: diversos caminhos
disponiveis entre o lugar origeSe o objetivoT. (b) Primeira modificacéo,
apenas um caminho disponivel entre S e T. (c) Segunda modificagéiz,co
caminho entre S e T é bloqueado e os caminhos anteriores desblogjueado

Por exemplo, a Figl 6.3 ilustra sucessivas modificagdes qdenp
ocorrer no labirinto (a), enquanto o robd deve sair de Spahlrarl e retornar a
S. Em (a) pode-se visualizar a representacéo topolégi@bitoito aprendida
apos uma exploracdo completa, onde os circulos azuis ezpags 0s nds
do mapa topoldgico. Apés a primeira modificacdo ocorrida lBmq mapa
topoldgico incorpora novos nos, a medida que o robd buscanbamentre
S e T, e os encontra bloqueados. Em (c), uma nova modificaggodia
0 Unico caminho livre entre S e T, e desbloqueia os caminh@esiarmente
interceptados. Com isto, as ligacdes entre nds primeiremidantificados
no mapa topolégico em (a) sao refeitas e os nds incorporadodbesao
ignorados devido & mudanca nas configuracdes de paredeirduttab

As mudancas no ambiente fazem com que o robd modifique as dire-
¢Oes das sub-trajetorias que compdem o caminho até o @bj&ob 0 as-
pecto da camada reativa, isto implica em alteracdes narseigite padrées
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de percepc¢éo apresentados ao arranjo né&Rall-R-MLPs-RR, o que re-
guer uma readaptacdo do aprendizado do mapeamento perace@Ega As
secOes a seguir apresentam as etapas de construcéo e dumeio de cada
moddulo que compde a arquitetura hibrideauroCog

6.3 Percepcao Hibrida

O méduloPercepcadona arquiteturdNeuroCog utiliza o conceito de
“marco” o qual é um elemento fundamental na construcdo deasnepg-
nitivos e navegagao topoldgica (Se¢bes 3.3.5 e 3.3.6). Rarrazdo, este
madulo reconhece e identifica marcos como becos-sem-sdiiflareacoes
em T, para que a camada deliberativa possa construir e nantapa cog-
nitivo do ambiente, bem como decidir sobre a acédo a ser tooadaaneira
eficiente. A estratégia de relacionar estes tipos de padeestado do am-
biente a marcos identificveis foi inspirada no comportamea ratos, que
segundo os estudos|de Bures et al. (1998), deixam marca®derndocali-
dades onde encontram pistas salientes no labirinto, ptda exlaciona-las e
armazena-las em seu mapa cognitivo biolégico.

Percepgéao . o deliberat
. t ~cur ~old Controle deliberativo
(%) >| Identificacdo &. P70 Mapeamento cognitivo
S marcos
S > J
: Detecgao Controle reativo
t t
Sr »| paredes & E—» Controle neural:
6 > ART1-R-MLPs-RR

Figura 6.4: O moduloPercepcéona arquitetura hibriddleuroCog

O moduloPercepcéohibrida, como ilustrado na Figura 6.4, funciona
assim como descrito na Se¢do 5.2.1. A cada ciclo de contrpl®cess®e-
teccdo de paredesecebe como entrada dois tipos de informacéo: a primeira
alotética, fornecida pelos sensores de proximid&je ..,S;) e a segunda,
idiotética, referente ao angulo de orientagdiopara detectar a presenca de
paredes nas direcdes oeste, norte, leste e sul, definindo@asstado do am-
biente&' = (€q,&n,&),&s) corrente. Também como discutido na Secédo 5.2.1,
estas dire¢Bes poderiam se referir da mesma forma as dinegjatvas a pose
inicial do robd: esquerda, frente, direita e volta.

Ja o processtdentificagdo marcosclassifica o padrag' em “cor-

redor”, “bifurcacdo” ou “beco sem saida” como ilustrado rabdla 6.1 e
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descrito na Secao 5.5.1. Na ocorréncia destes dois Ultipas de padrdo,

Padrdo | &= Controle ativo
corredor | {(0,0,0,0),(0,0,1,1), | ART1-R-MLPs-RR
(0,1,1,0),(1,0,0,1),
(1,1,0,0),(0,1,0,1),
(1,0,1,0),(0,0,0,1),
(0,0,1,0),(0,1,0,0),
(1,0,0,0)}
bifurca- | {(0,0,0,1),(0,0,1,0), | Mapeamento
cao T (0,1,0,0),(1,0,0,0)} | Cognitivo
beco sem| {(0,1,1,1),(1,0,1,1)
saida ,(1,1,0,1),(1,1,1,0)}

Tabela 6.1: Padrbes de estado do ambiente diferenciados pelo mé&guo
cepgéo

a informagao idiotéticdx,y), referente a posi¢édo do robd, é utilizada para
a identificacdo de marcos que equivalem a locais especifdabirinto.
A cada marco alcangado, estabelece-se a informacédo riefexgR"", que
corresponde ao lugar corrente onde o rob6 se encontra, ao pasp®d
equivale ao lugar anteriormente visitado, com relaggt'a Ambas identifi-
cacles sdo enviadas a camada deliberativa, juntamente iodonraacéo do
estado do ambiente (configuracdo de paredes).

Portanto, a partir da classificacio de estados do ambietédetece-
se uma forma de integrar deliberacéo e reacdo (Thbela 6ul3ej@, quando
o tipo deg! é reconhecido como corredor, a camada re#Ra1-R-MLPs-
RR é invocada pelo modulBercepgéohibrida para assumir o controle do
robd. Ao contrario, quando o tipo d& é reconhecido como beco sem saida
ou bifurcacéo, estabelece-se o conceito de marcos idémgfi; onde o mo-
dulo deMapeamento cognitivodeve ser invocado para o controle do robd.
A seguir, 0 médul®istema motorhibrido é descrito com mais detalhes.

6.4 Sistema Motor Hibrido

A Figural 6.5 ilustra 0 médul&istema motorhibrido que atua a cada
ciclo de controle, onde recebe como entrada, a acdo coaeteexecutada,
a' = (ag,an,a,as). Esta acdo pode ser determinada ou pela camada reativa
através do arranjo neurART1-R-MLPs-RR, ou pela camada deliberativa
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através do modulo dslapeamento cognitivg de acordo com o reconheci-
mento do estado do ambiengg, realizado pelo modulBercepcio Através

da subsunca®, a camada deliberativa tem prioridade quanto a decisédo da
acéo correnta!, quandoé' é reconhecido como um padréo bifurcacéo ou
beco sem saida. Ao passo que a camada reativa decide soe@aente

al, quandcg! é reconhecido como um padr&o corredor.

Sistema motor
d

Camada deliberativa al—] Contador
Mapeamento cognitivo — ciclos

s

at
Camada reativa veks q
Controle neural: at Controle >
ART1-R-MLPs-RR S >~ girecdo .
] vebyir
0

Figura 6.5: ArquiteturaNeuroCog o moduloSistema Motor.

Além disto, o0 méduldistema motortambém é responsavel por for-
necer, através do procesSmntador ciclos a acdo executada no ciclo de
controle atrasado em uma unidade de tengho!, para ambos os modulos
Mapeamento Cognitivoe ART1-R-MLPs-RR. No médulo reativeART1-
R-MLPs-RR, a acdo executada anteriormerate;!, é utilizada tanto na for-
macéo do padrao de entrada da rede ART1, quanto na buscadapiidbase
de regras, para o treinamento online das redes MLPs (Sect2s%.3.3).

O process@ontador ciclosainda fornece para o méduléapeamento cog-
nitivo, além dea! 1, uma medida de distancid, que equivale ao nimero de
ciclos executados entre dois lugares respectivamentadas. Esta distancia
€ utilizada tanto na construcéo e manutencao do mapa aagrgtianto no
planejamento de caminho, que serao vistos adiante.

O processo d€ontrole direcdo mediante a acdo corrent a ser
executada, calcula a partir do angulo de orientacdo do 1Bbe é mais
efetivo girar no sentido horério ou anti-horario, para piesiar a frente do
robd na direcéo da aca. Em seguida, as velocidades esquerda e direita,
veksqe velyr respectivamente, séo fornecidas aos atuadores, paragbé o r
se mova, em linha reta, na direcéoale
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6.5 Controle Deliberativo NeuroCog

Como visto na Secdo 6.3, o rob6 nédo usa visdo e conta apenas com
a informacéo de seus sensores de proximidade, angulo deagéde e posi-
¢cdo. A partir destes dados, o médBercepcaodetecta tipos de padrbes de
estado do ambiente desviando o controle, ora para a cantte rguando
o tipo identificado é corredor), ora para a camada delibvaréguando o tipo
identificado é beco sem saida ou bifurcagdo). Como o condeitnarco é
um elemento fundamental na construcdo de mapas cognitimasegacao
topoldgica, o méduldercepcaoutiliza a identificagdo de padrdes de estado
do ambiente do tipo becos-sem-saida e bifurcacdes em T, w@mroms iden-
tificaveis para construgido do mapa cognitivo.

Mapeamento cognitivo

cur ~old t—1 =

o P P T Manutencio |_2 d g
’% mapa £
©

§ t 1 ‘ t =
o} 3 L a I
o >| Tomada decisao > %

Figura 6.6: ArquiteturaNeuroCog camada deliberativa

A Figurd 6.6 mostra a interface do méduloMapeamento cognitivo
na camada deliberativa, com os modiescepcace Sistema motor. A cada
deteccé@o de marco, o méduercepgdoexecuta as seguintes agoes:

i) relaciona a posigagx,y) do robd a uma identificacdo que corresponde
ao lugar correntep®;

ii) captura o estado do ambiente @i, &' = (£4,&n, &, &) (EqQuacdo 5.1)
e

iii) obtém peld

a pCUI‘.

, que equivale ao lugar anteriormente visitado, com relacao

O valor inicial dep®" é 0, sendo incrementado de um a cada novo lugar
detectado. Assimp®’, p°!d € 7, (0 < p™, p°d < £ — 1), onde~ equivale
ao total de lugares encontrados. Com estas informacdegjuloiercepcéo
entao desvia o controle para 0 médMapeamento cognitiva

O controle deliberativo ainda recebe do modiistema motoras in-
formacdes referentes & acdo executada no passo de comterieraal ! e
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a distanciad, percorrida entre ambos os lugang®? e p°r. Esta medida
de distancia equivale a quantia de ciclos de controle eadoatpelo sistema
NeuroCogentre 0s respectivos lugares. A partir das informacgtesiadtio
mobduloMapeamento cognitivoconstroi e mantém o mapa cognitivo através
do subsistema diklanutencao de mapa e em seguida decide sobre a pro-
xima acgéoa!, a ser executada, através do subsistenitodeada de decisio
Ambos os subsistemas sdo apresentados com mais detalhssbsagfes
seguintes.

6.5.1 Manutencdo de Mapa

O subsistemdanutencdo mapaé responsavel por gerenciar a cons-
trucdo e manutencdo do mapa cognitivo, que corresponde aapa topolo-
gico obtido através de informacgdes do tipo alotética e édiicd. Como pode
ser visto na Figura 6.7, o mapa cognitiva,, é representado por um grafo,
onde os nos representam lugares (becos sem saida e bikgcag@birinto)
e as arestas armazenam informac@es referentes a acOeslale shiegada
entre os nés, mais uma medida de distancia percorrida. Gsterha deMa-
nutencao de maparecebe as seguintes informacdes de entrada, através dos
madulos:

i) Percepcdo p®U' e p°d, ambas do tipo idiotética e alotética,
ii) Sistema motor a'~! e d ambas do tipo idiotética, e

iii) Tomada de decisdo4, de origem idiotética e alotética.

Manutencdo mapa

» cur ~old M

Percepgéo _pt 1,|0 >
Sistema motor -&_—.d__| |Reajuste
mapa

a T l pold’ pcur7 pObj,,‘M

Figura 6.7: Controle deliberativo: o subsisteriManutencdo de mapa

A implementacdo do subsistema Manutencdo mapaque corres-
ponde a primeira parte do moédulo Mapeamento cognitivg € descrita no
Algoritmo[6.1. A continuacédo do algoritmo, que implementaubsistema
Tomada de decisapé apresentado na se¢do seguinte.
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Para a constru¢ao do mapa cognitiop, séo definidasutyoa eingeur,
que correspondem as acdes de saidgp®fne chegada erp®, respectiva-
mente. A acéo de saida gl é obtida a partir der (Algoritmo|6.1, linha
[2), 2 é definida e mantida pelo subsistefftanada de deciséc sera vista
na secdo seguinte. J& a agdo oposta a de chegagé'eéobtida direta-
mente através da inversdo ae?! (Algoritmo 6.1, linha 3). Porém, antes de
inseriroutid, inpewr € d em a7, 0 subsistemdanutengdo mapaverifica a
ocorréncia de possiveis modificagdes no ambiente. Pardefij-se pP,
que indica o lugar esperado segundo as informagfes comtidag , caso
existentes (Algoritmo 6.1, linHa 4). A verificacdo testaslaandi¢des para
constatar que o labirinto ndo sofreu alteracéo, onde apgnasielas neces-
sita ser verdadeira.

Algoritmo 6.1 Parte 1:Mapeamento cognitivo

1: procedure MANUTENCAOMAPA(p®!, po' &=L, d, ar , ASXPIOTer 4

2 outgs — O(a(p°9))

iNpeur «— inversgal 1)

pepo (9\/[ , p0|d,0u old)

if =(p**P=0 or p®P= p°r) then > Reajuste de mapa
Mpold7pexp — Mpexp’ pold — 0

explorer ox
AMpexRpold (p p) <1

end if
Mpoldypcur — F)Utpold
10: Mpcur7pold < INpeur

©® N o0 R w

11: Mpold’pcur — Mpcur7pold —d
12: end procedure

O primeiro teste comparg®P a vazio, para atestar $&'" é visitado
pela primeira vez. Ja o segundo teste comm&fd a p°", para atestar se
peYr ja existe emws , sendo neste caso re-visitado (Algoritmo|6.1, linha 5).
Portanto, sem a ocorréncia de modificacdes no ambientdpasacdes per-
tinentes av sdo diretamente inseridas (Algoritmo 6.1, da linha 9la 11).

Caso contrario, o subsistema d@nutencdo mapa(Figurd 6.7) efe-
tua as correcfes necessarias, omde atualizado para contemplar a modi-
ficacdo no ambiente. Esta correcéo é realizada em dois paBsioseiro,
desfazendo as ligacbes enp® e p*P (Algoritmo|6.1, linhd 6) e segundo,
re-inicializando o peso do comportamento de exploracd@®@hfpara o va-
lor maximo (Algoritmd 6.1, linha 7). Esta re-inicializac&mecessaria pois
permite ao lugap®*P, caso re-visitado, ter um peso maior na dire¢do da acéo



116 6. Arquitetura Neural Cognitiva: NeuroCog

M gexp pold, CUja dire¢do leva a uma regido do ambiente modificada. Avelri

ASXPlorer cyios valores representam pesos para 0 comportamentgibeaex
cdo, sera explicitada na Se¢éo 6.5.2. Realizadas as cesrez8ubsistema
Reajuste mapaentdo insere as novas informacdes&n{Algoritmo 6.1, da

linhal9 4 11).
(@) pXP = 0 or pe*P= pour (b) pe*P £ peur

| | pCUf | | pCUI’ pexp

O Mza= 0
O Ma3= 0
B 0313 = (O, d) = (I,d)
B Mi33= (inpcur,d) = (O7d)

B 34 = (OUtya,d)=(l,d)
B 943 = (inpeur,d) = (0,d)

Figura 6.8: Um exemplo de modificagdo no ambiente. Em (a) nenhuma
mudancga é detectada. Em (b) uma mudanca é detectada e portasdwe
ser corrigido.

A Figura 6.8 exemplifica um caso onde, em um primeiro momento,
(a), o subsistema ddanutencdo mapanao detecta mudanca no ambiente,
mas em um instante posterior, (b), uma modificacao é detectda Figura
16.8(a) o robd sai do lugar anterigp?'9, igual a 3 e ao alcancar o lugar cor-
rente, p°', igual a 4,Manutencdo mapaatesta ser verdadeiro qué"" ja
existe ema e portanto é re-visitadopf'" = p®P = 4). Desta formaMa-
nutencdo mapainsere diretamente as informacdes &M a fim de reforcar
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em especial a medida de distandiaexecutada entre os lugares anterior e
corrente, a qual pode sofrer constantes variagdes devidpracisao de atu-
adores.

Ja a Figura 6.8(b) mostra o momento em que a modificagdo de ambi
ente é detectada. Segundo as informaces existentas,gofiP é retornado
como 4, quando o rob6 alcanga" igual a 13. A criacdo deste novo lugar
13 ocorre devido ao obstaculo encontrado no caminho entugages 3 € 4,

e ao total de lugares encontrados até o0 momenta serl4. Sendo assim,

0 subsistem®&eajuste mapaé acionado para efetuar as devidas atualizacdes
ema , a fim de que os efeitos desta modificacdo no ambiente naériamer

na resolucéo da tarefa de navegacao.

6.5.2 Tomada de Decisao

Como visto anteriormente, o méduldapeamento cognitivona ca-
mada deliberativa da arquitetuleuroCog esta dividido em dois subsiste-
mas,Manutencdo mapae Tomada de DecisaoO controle deliberativo atua
guando o robd se encontra posicionado em uma bifurcacédaotdeen-saida
no labirinto. A Figura 6.9 ilustra o subsistefiamada de decisaaue de-
termina a ag&o correnta!, baseada no ajuste entre os comportamentos de
explorar o ambiente e planejar caminho. Os comportamem@xplorar e
planejar sdo implementados pelos subsisteaaglorer” e “Planner” res-
pectivamente. O subsisterfaplorer tem por objetivo agregar informacfes

q pold’ pcur7 pObj’ M

Tomada decisao

Explorer | | Planner

Q
18-\ Et onl s onl s
Q2 0000 0000
3 0000 0000
& 0000 0000 g
1—r\ )/r E
°Q At =
a
O=8 12
oo U_)

Figura 6.9: Controle deliberativo: o subsisterfiamada de decisdo
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ao mapa cognitivo de forma a manté-lo atualizado o quantsiyes prio-
rizando assim areas do ambiente ainda ndo exploradas egaureasnham
sofrido modificacdes. Ja o subsisteRianner utiliza-se do mapa cognitivo
visando obter o menor caminho entre o lugar corrente e o higativo, caso
este tenha sido descoberto.

Algoritmo 6.2 Parte 2:Mapeamento cognitivo
1: procedure TOMADADECISAO(E!, p2d, pcur, ar , ASxplorer aplanner g

2: if ~(p®" € [0,L —1]) then
3: Aexplorer(peury gt > Explorer
4: end if
5. An (P - AR ()
o AR v AP
7: a0
8. if p°® £ 0then > Planner
9: Aplanner( pcur) - dijkstra (M ’ pcur7 pobj)
10: for all APIO""(peury — 1 do
11: Aiplanner( pcur) 1T
12: end for
13: a—1
14: end if

15: i (pcur) - (1 _ r) .Aexplorer( pcur) +a-T .Aplanner( pcur)
160 a «—a(a(p™n)

17:  Sistema motola!)

18: end procedure

Os subsistemaBxplorer e Planner competem entre si e se utilizam
de conhecimentos adquiridos previamente. O primeiro $eautia propria
experiéncia de exploracéo e 0 segundo se utiliza do mapdtigvogns . Am-
bos os comportamentos de explorar e planejar sdo confi{auis a medida
gue o primeiro predomina, o desempenho do segundo pode re@rame-
tido, devido ao desperdicio de tempo na exploracdo de amasnbiente
sem relevancia ou ja exploradas. Por outro lado, poucaegéio pode com-
prometer o planejamento em obter caminhos mais curtosreatites até o
lugar objetivo. O dilema consiste em quando cessar a exjdlora priorizar
o planejamento, dado que o ambiente pode ser alterado a maemto.

Como pode ser visto na Figura 6.9, o subsistdimmada de deci-
sdq através das informacdes recebidas a partir do subsistmatencao
mapa (p°9, pcur, p°i a7 ), implementa uma maneira de equilibrar os dois
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comportamentos a fim obter um bom desempenho para a tarefavde n
gacdo. A estratégia utilizada baseia-se em uma das tégmopsstas por
Thrun (1992), que trata o dilenexploration versus exploitationo contexto
da aprendizagem por reforgo para navegacgéao reativa. Etoqgaa na abor-
dagem proposta neste trabalho de tese, o dilema é tratadiveladelibe-
rativo, comparando-se a repercussao que o ajuste do dileseangpenha no
nivel reativo da arquiteturbleuroCog Ambos 0s assuntos sdo analisados
através de simulacdes que serdo apresentadas no proxifaaaf im-
portante observar que a camada deliberativa da abordagmgmogta neste
trabalho néo foi construida baseando-se na técnica da ARy ccorre em
parte do aprendizado do arranjo neural na camada reativafatDecomo
sera visto na sequéncia, o subsistéfomada Decisdamplementa o com-
portamento de explora¢cdo com base apenas em descontodelpex;des
alternativas, em lugares especificos e reconhecidos dmtabienquanto o
comportamento de planejamento calcula o menor caminHizaniilo-se de
um algoritmo de busca sobre o mapa aprendido.

O Algoritmol|6.2 descreve o subsistemiamada Deciséo que cor-
responde a segunda parte do méddlEpeamento cognitiva O subsistema
Explorer define e mantém a quadrupd§*P'°"®" a cada lugar alcancado no
ambiente. O contelido d&*P'°"¢" armazena pesos para cada acéo alternativa,
onde a acdo com maior peso equivale a acdo menos executaesprotivo
lugar. Isto permite que o comportamento de exploracaoipei@s regides
do ambiente ainda desconhecidas ou menos exploradas. ,Agsimdo um
lugar correntep®!’, é visitado pela primeira veA®¥PIo'" é inicializada de
forma:

ASXPlOTer(pcuny gt (Algoritmo|6.2, linha 3), onde:

1 se ndo existe obstaculo na dire¢do
=< 0 caso contrério, (6.1)
parai = o, n, I, s.

Algxplorer( pcur)

Isto implica que para todas as aces alternativap®fé atribuido o
peso maximo aquelas que nédo estédo bloqueadas por obstéxatmtexto do
comportamento de exploragdo. Em seguida, o subsidxplarer atualiza
os valores dos pesos das acoes executadas tanto no lugaraa¢&oout i,
como no lugar corrente, agégyur, utilizando um fator de desconto fixag 1
(Algoritmo[6.2, linhas 5 k 6):
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Aiexplorer(pcur) - y.AfXP'Orer(pCUf) ondei = inpour (6.2)
Aiexplorer(pold) - y_Aiexplorer(poId) ondei = out_oq

Isto faz com que o comportamento de exploracdo seja guidd@pe
periéncia adquirida no passado, onde as a¢fes mais reesteexecutadas
tem seus pesos descontados, para que as outras acdesiediepwssam ser
priorizadas posteriormente.

Como visto na secdo 6.5.1, o subsistévtenutencéo mapadetecta
uma alteragdo no ambiente, através da informagdo de queandagente,
pct’, é diferente do lugar esperadis‘P. Entdo o mapa cognitivo é reajustado
e 0 peso da acao que lig&P ao lugar anteriop®d é inicializado (Algoritmo
[6.1, linhd 7):

explorer ex
AMpexproId(p p) — 1

Esta inicializacdo do peso da agéiQexp o €M ASXPIOTer nara o lugar espe-
rado, p®*P, permite que uma regido do ambiente anteriormente modifjcad
seja novamente priorizada no contexto do comportamentgpleracéo.

Para competir com o subsiste@aplorer, o subsistem®lanner de-
fine e mantém a quadruphP!@e’ 5 cada lugar alcancado no ambiente. Ele
atua somente depois que o lugar objetip®), é descoberto (Algoritmo 6.2,
linha[8). Para tal, a variavel serd zero enquanto o lugar objetivo n&o for
encontrado, caso contraria, sera 1 (Algoritmo 6.2, linhas|7[e 13). Para
cada lugar corrente alcancado, o conteidAJ&™e" é calculado a partir do
algoritmo de Dijkstra (1959) sobre o mapa cognitivo (Algmo[6.2, linha
19):

APNNEN pCU)  diikstra (s , pOUT, pPb)) (6.3)

O algoritmo de Dijkstra utiliza a informacéo de distancapresente
emar (Algoritmo 6.1, linhd 11), que equivale a quantia de ciclesdntrole
executados, a cada par de luggr®$ e p°“ respectivamente visitados. Como
resultado, o algoritmo de Dijkstra retorna o peso maximo garh aquela
acao emAPlRMer xeun) que conduz g°°) pelo menor caminho, conforme a
soma dad’s. Para todas as outras ac¢odes alternativas € atribuidoodges
a zero. Além disto, para que haja um equilibrio entre os comp@ntos de
explorar e planejar, o subsistefanner atribui aquelas acbes epi'" ainda
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néo exploradas, o seguinte peso: (Algoritmo 6.2, da linha 1):
Aiplanner( pcur) — 1-T vA;explorer( pcur) -1

Isto faz com que estas ac¢des, nunca exploradag®irecebam um reforgo

no contexto do comportamento de planejar caminho, além estgéem com

0 peso maximo relativo ao comportamento de explorar o artehien
CalculadosASxPlorer( peur) @ Aplanner peury o sybsistemdomada de

decisdodecide sobre a proxima agabatravés da quadrupla(p™") = (4o,

4, 41, 4s), que combina os comportamentos de explorar ambiente gg@lane

caminho, através do paramefrd0 < I < 1) (Algoritmo[6.2, linha 15):

A(PMT) (1T ASPlorer peury 4 o . APlamner peury (g 4y

Como visto anteriormente, a variaeeéxecuta o chaveamento onde a quadru-
pla APlanner ncur) anenas contribui na escolha da préxima ag&o caso o lugar
objetivo tenha sido encontrado. Em seguida, a furdcdetermina a acaal,
considerando a componente de maior peso€pt'") (Algoritmo 6.2, linha

16):
a —o(a(p™)) (6.5)

Caso ocorra empate dentre os valores dos pesos das aciestiahs, o crité-
rio de desempate priorizara uma acéo conforme a sequiéstég nerte, leste
e sul. Em seguida a acé@b é enviada ao médulSistema motorcomo res-
posta da camada deliberativa da arquiteNearoCog (Algoritmo 6.2, linha

17).

Exemplo

A Figura 6.10 ilustra um exemplo de funcionamento do sudsiat
Tomada decisdono instante em que o rob6 encontra-se gii=4, tendo
p°d=3 e p°i=5, durante execucdo do labirinto (a). Em (b), os subsistema
Explorer ePlanner efetuam as operacdes, a partir do mapa cogniipne-
cessarias a decisdo da agiiqquadrados vermelhos e azul respectivamente).
O subsistemaxplorer, através da Equacgio 6.2, prodarlorei pold) —
Aexplorer(3) _ (0.8, 0.7,0.7, 0) eAexplorer( pcur) _ Aexplorer(4) _ (0'77 0,0.8,
0.8), com fator de descontp= 0.999. Estes valores indicam que o robd ja
visitara antes estes locais, inclusive detectando o lugamio objetivo. E
ainda, segundo o subsisterBaplorer, as acdes alternativas “leste” e “sul”
emp®"" concorrem com pesos iguais. O subsist@amner utiliza distancias
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@ pol d peur Legenda:
J | ¥ V [ ] : Algoritmol6.1, (9~[11)

3 4 M : Equacdo 6.2y=0.995
— B : Equacio 6.3

/\:T=05
poPim |15 | 4:1-r=05
: Equacao 6.4/e 6.5
(b) V pcur
0.3 4 5 Planner

0
old :
Py

4

obj
<

Explorer

Figura 6.10: Exemplo de funcionamento do subsistefoanada de decisédo
0 momento em que o subsistema prové a @& sul, como resposta do
controle deliberativo da arquitetuleuroCog
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entre lugares envolvidos nos possiveis caminhos gftfe p°?l, armazena-
das emv (quadrados brancos néo vazios), para calcular, atravégatitiao
Dijsktra, Equacéo 6.3, a acdo que compde o caminho mais atérto lugar
p°Pl. Assim,APlanner poury — aplanner 4y — (0, 0,0, 1), indica que a agéo “sul”
€ a acdo que levara o rob6 ao objetivo de maneira mais efic@mterelacéo
a soma dal’s. Calculados os valores de atracao das a¢bes alternativas
pcYr, para ambos os comportamentos de explorar ambiente e gulaaei-
nho, a seguir, no circulo azul ept¥’, o valor do parametré na Equacéo
[6.4 (triangulos) determinard os valores de atracdo finais amacses alter-
nativas. Em seguida, a Equac&o 6.5 ir4 estabelecer a agdmmes como
al = (0,0,0,1), por possuir o maior peso, devidd a= 0.5.

Tratando o Dilema “Exploration” versus “Exploitation”

O parametrd na Equacab 6.4 estabelece o comportamento global do
rob6. No sistemaNeuroCog o valor del” € estatico, permanecendo cons-
tante durante toda a execucéo da tarefa de navegacédo. Quéngioal a 0, o
robd exclusivamente explora o ambiente, sem apresentgyartamento de
planejar caminho até o lugar objetivo, ainda que 0 mesmoesgjantrado.

Ao contrario, quand® € igual a 1, ele planeja um caminho apenas entre os
lugares de origem e o proximo encontrado, pois 0 comportentEnexplo-
racao é inexistente. O mapa cognitivo neste caso tornatgeid® em apenas
dois lugares, devido a auséncia do comportamento de egflmra

Portanto, valores limites paFatornam-se ineficazes devido ao desem-
penho insatisfatério do robd para a tarefa de navegaca@$t@pPor outro
lado, quandd” é igual a 0.5, o comportamento do robd apresenta um equili-
brio entre ambos 0os comportamentos de explorar novas agigsiglerar o
conhecimento do mapa cognitivo para o planejar caminhos cogios até o
objetivo. Sendo assim, o desempenho do sistdmaoCogmostra-se efici-
ente, ainda que haja constantes mudancas no ambiente.r@ogarametro
I igual a 0.5, faz com que o robd, em um primeiro momento, [@&onicom-
portamento de exploracdo. Mas, a medida que ele ndo encoaigaovida-
des durante o percurso (tanto modificagdes no ambientetaaades inex-
ploradas), planejar caminho torna-se o comportamentoprednte. Uma
analise do desempenho do sistdderoCog, mediante diferentes valores de
I" serd mostrada no Capitdlo 7.
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6.6 Trabalhos Relacionados

Como exposto anteriormente, para a construgdo da arqaitdau-
roCog, foram estudados alguns modelos de navegacédo presentiésraa |
tura de robds mdveis autbnomos. Estes modelos caracteszgmor se-
rem biologicamente inspirados, sendo propostos comansstele mapea-
mento cognitivo e ou baseados em técnicas de redes newas)gvegacao
indoor ou em labirintos. Alguns exemplos das propostas estudadam f
(MATARIC,[1992b), 6CHMAJUK; THIEME, 1992), [6CHSLKOPF; MALLOT, 1995),
(HAFNER, [2005), ARLEO; MILLaN; FLOREANO, 1999), (WYETH; BROWNING,
[1998), [(/oicu; SCHMAJUK, [2000), {/oicu; SCHMAJUK, 2002), entre outras.
A seguir sao apresentados com mais detalhes as principaidearasticas ar-
quiteturais e funcionais de alguns destes modelos prapasim o objetivo
de destacar as diferencas e similaridades relacionadgsiéetura e sistema
NeuroCog

6.6.1 Mapa Cognitivo Neural e Plausibilidade Biolégica

As abordagens desenvolvidas para navegacdo em labiriatooi@mo
(SCHMAJUK; THIEME, [1992) e YOICU; SCHMAJUK,[2000), tiveram como foco
de atencéo questdes de plausibilidade bioldgica, tardacioglado a constru-
¢do dos modelos, onde 0 mapeamento cognitivo € implemeateaies de
uma rede neural associativa, quanto aos comportamentdsarges. Desta
forma estes autores utilizaram o mesmo protocolo realiead@xperimen-
tos com ratos, a fim de reproduzirem, em um agente simuladmesmos
comportamentos apresentados por estes animais.

Voicu e Schmajuk (2002) além de demonstrarem comportanagiito
mal, tais como aprendizado latente, desvios e ata/t@msbém preocuparam-
se com questdes de desempenho. Os autores estenderam o progekto
por| Schmajuk e Thieme (1992), o qual era biologicamentesptall mas
lento em ambos os processos de exploracdo, por ser aleaddmada de
deciséo, por imitar um processo biol6gico. Voicu e Schmgpgo2) pro-
puseram melhorias a abordagem, fazendo com que o modelsdsse de

1Aprendizado latente se refere a um protocolo onde animaisséduzidos em um labirinto
primeiramente sem recompensa. Em um momento posterior, ao sseafada a recompensa,
os animais demonstram conhecimento do arranjo espacial dmtatd qual presume-se perma-
necer latente no mapa cognitivo. O problema de desvio se i@fereprotocolo no qual animais
podem escolher um entre um ou mais desvios alternativos, seserles dispdem de um mapa
cognitivo, onde podem ser integradas pecas de informacéadigas separadamente. E por fim
o problema de atalho em um campo aberto, se refere a um protaza@oal animais selecio-
nam o caminho mais curto para um objetivo, atravessando gegiégiamente inexploradas do
ambiente.
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uma representacao a priori do ambiente em forma de grid. Afficezdes
incluiram: o processo de exploracéo ser guiado pelo mapativege o pro-
cesso de decisao utilizar uma técnica de espalhamentovdeaatj similar a
proposta par Mataric (1991).

Em especial, nas abordagens apresentadas em Voicu e Skl(2eQ)
e Voicu e Schmajuk (2002), os autores nao especificam conuraslias dos
sensores séo tratadas e como o agente simulado “percelfg) skjetivo(s)
correntes. A cada ciclo de controle, um sistema de motivde&Ermina um
ou mais objetivos, fazendo com que localizages (lugakgajrsativadas.
Esta ativacao de objetivo(s) se propaga pela rede neurg@a(ic@gnitivo),
até que o lugar onde o agente esta localizado seja tambéuatiEm se-
guida, guiado por uma regra de gradiente ascendente, caggeniove até o
objetivo, escolhendo o lugar vizinho com a ativagdo maitefor

Neighboring places Goals
1 2 3 1

L

[

Goals
im

AAAAL
KAAALN

RAAAL
AAAAN

»

>
Current places

lw

AN

(a) (b)

Goal, Goab

Figura 6.11: O sistema cognitivo de Voicu e Schmajuk (2000). (a) I. O qua-
dro vazio é uma representacdo em grade da continuidade potenciglaime

a ser explorado. Il. O mapa final € uma grade representando awdatie
corrente do espaco explorado. (b) O mapa cognitivo é implementadorzo
rede neural que armazena as ligagdes entre um lugar e seus |ugsntessy

Conforme pode ser visto na Figura 6.11 (a)l, a representdgaon-
biente é baseada em grid e é fornecida a priori. Através deptasenta-
¢ao, estabelece-se a criacdo de uma rede neural heteoiatisap [Figura
[6.11(b)], que corresponde ao mapa cognitivo. Cada célulgrideequivale
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a uma posigéo no labirinto que corresponde a uma entradaleatamto na
categoria de Current places’, quanto na de Neighboring places. Isto
caracteriza um grande consumo de memoria e tempo, devidaraendo
no nimero de iteracdes do processo de espalhamento, danardeesso de
tomada de decisdo. Além disto, esta modalidade de repagsense torna
problematica a medida que o tamanho do ambiente aumentardsugo la-
birinto tem o tamanho da pegada do agente. Dado que o agemnte sm
lugar e imediatamente alcanc¢a outro lugar, constata-ssémeia de um mo-
dulo reativo no sistema.

Mais especificamente em Voicu e Schmajuk (2000), os autdies
comentam a respeito de ocorrerem mudancas no labirinta, @@@rendi-
zado da rede neural hetero-associativa. Ja em Voicu e Sakif24)02), séo
tratados os problemas de desvio e atalho, apenas segundotacoip expe-
rimental realizado com ratos. Além disto, Voicu e SchmaR00() e Voicu
(2003), realizaram navegacéo planejada em ambientesoabarpartir das
abordagens desenvolvidas para navegacdo em labirinteca@AJUK; THI-
EME, 1992) e (OICU; SCHMAJUK, 2000).

6.6.2 Rato Artificial para Competicao

Ja Wyeth e Browning (1998) buscaram ir além do comportam#ato
ratos, porém inspirando-se biologicamente, para constnuimodelo capaz
de vencer competicbes. Os autores apresentaram uma piaabara um
robd real realizar uma tarefa de navegacdo complexa, qupreende a ex-
ploracéo e a solucao de um labirinto grande. Uma estrutuggidéambém
€ utilizada como representacao do labirinto. Buscandaraxso bioldgica,
os autores fizeram uma analise de modelos cognitivos bezlognte plau-
siveis, na literatura, para navegacao em labirintos. Aigagao foi de que
estes modelos eram incompletos, segundo uma perspectieasteutores de
robds, e ainda afirmaram que modelos cognitivos apenas aéisgs e Uteis,
guando desenvolvidos visando um rob6 (real ou realistiotengimulado),
junto com suas interfaces entre sensores e atuadoresque®ialisticamente
virtuais).

A arquitetura cognitiva de Wyeth e Browning (1998), apréséa na
Figural 6.12(a), possui trés niveis de competéncia e foigatapcomo uma
plataforma de robd para resolucdo de labirintos completedbgsomo o da
Figura 6.12(b), utilizado em uma competicéo oficial. Os ti&gis de com-
peténcia compreendem um nivel esquema (reativo), um rogeitivo e um
nivel motivacional. Ambos os niveis cognitivo e motiva@becaracterizam o
nivel deliberativo da arquitetura. A leitura dos sensorsecida aos trés

n
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Figura 6.12: O modelo cognitivo de Wyeth e Browning (1998). (a) A arqui-
tetura cognitiva. (b) Labirinto usado na competi¢c&o “Australian micraabdu

em 1996. Adaptado devyETH; BROWNING, 1998).

niveis. O nivel reativo esta limitado somente a interprégaios dos sensores
e determinar acfes, sem gerar ou acessar memoéria. Sua frorgEste em
receber comandos dos niveis mais altos, tal como, “descaedoo por trés
guadrados”, mantendo o robd centralizado no corredor, eradsdo valores
cinematicos para determinar quando o cumprimento da agamtau.

Na arquiteturdNeuroCog a leitura dos sensores também é fornecida
aos niveis reativo e deliberativo. Porém, ambos os niveisidnam inde-
pendentemente, onde 0s aspectos em comum sdo que ambastaecda
informacgéo do estado do ambiente (informacéo de parede)agdta exe-
cutada no ciclo de controle anterior. E ainda, o nivel reati@ arquitetura
NeuroCog gera e acessa memoria, referente ao mapeamento de percepgao
acédo produzido pelo arranjo neural, diferente do nivelveala arquitetura
de Wyeth e Browning (1998).

Os niveis cognitivo e motivacional da arquitetura de WyeBraw-
ning (1998), utilizam a leitura dos sensores para prodofrinacio de pa-
redes. Enquanto o nivel cognitivo gerencia assuntos deseptacao, locali-
zacdo e planejamento, o nivel motivacional é responséalzekptatégia a ser
seguida pelo robd, tal como a definicdo do objetivo e a vedaldda qual o
robd deve executar. Este nivel também é responséavel palidgeando ces-
sar a exploragéo e gerar uma rpida resolucdo do labirimdpopcionando
ao rob6 o comportamento geral de ambos se mover e resolvearriota

Sob este aspecto, o nivel deliberativo da arquiteilearoCog tam-
bém utiliza a leitura dos sensores para produzir informagiparedes, so-
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mente nos marcos encontrados. A informacgéo da posi¢céo dcrotilizada

exclusivamente para diferenciar estes marcos, e assinuzragna repre-

sentacao topoldgica do labirinto. Além disto, a camadddsdiiva, também
decidi quando cessar a exploracéo e priorizar o planejaméntaracteris-
tica geral do comportamento de um robd utilizando a arquadeuroCog,

€ a de que o robd péra, toda vez que ele necessita mudar aoditeciia
trajetodria, girando ao redor do proprio eixo, até encortr@ngulo de direcédo
da préxima acéo a ser executada.

Quanto ao assunto de representacao de conhecimento, agémorde
Wyeth e Browning (1998), assim como a de Voicu e SchmajukZpada
vantagens da representacdo em grid do ambiente, dado guaichta do la-
birinto é informado anteriormente a realizacdo da com@eti®or exemplo,
o labirinto da Figura 6.12(b) é representado em um grid delicélulas. A
abordagem d&/YETH; BROWNING entdo descreve o mapa como um array de
16x 16 entradas, onde cada entrada possui 8 bits: 4 para refangsesenca
ou auséncia de paredes e 4 para indicar quais das 4 paredes\igitadas.
Caminhos até o objetivo sdo encontrados através da uéibizde um algo-
ritmo baseado no célculo do melhor tempo para a execugaesdesninhos.

Wyeth e Browning (1998) identificaram problemas encontsgukeia
sua arquitetura, na ocasido de mudancas no labirinto, afa&e ale apren-
dizagem do robb. Por exemplo, quando os corredores sacaalos@u en-
curtados, seu comportamento resulta em erro. Além disemdpicorredores
séo bloqueados, o robd tenta escalar o bloqueio, ndo coastiteos dados
dos sensores. Da mesma forma, quando surge uma nova aterturm
corredor, ela é ignorada pelo rob6. Os autores justificaes gablemas,
alegando que estes comportamentos também foram obtid@seattados ex-
perimentais com ratos, submetidos as mesmas condicdes.

A Figura 6.13 ilustra um exemplo de atuacao da arquitéderaoCog
no labirinto apresentado por Wyeth e Browning (1998). Ena@)umeragéao
representa a configuragdo dos marcos encontrados e icedasipelo robd,
apos uma exploracao completa do labirinto. A linha pontithem vermelho
descreve a trajetdria do robd, que compreende o caminhocunddsentre o
lugar O até o lugar objetivo 11 (que foi adaptado na figura par@rnar um
beco sem saida). Em (b) tem-se o grafo representando o nma@agdico
aprendido. As arestas em vermelho indicam as ac¢des quétaensb plano
para partir do lugar origem S e alcancar o lugar objetivo Gg paminho
mais curto. Neste caso, 0 mapa cognitivo € descrito pelens&tleuroCog
como um array de 3& 8 entradas, que compreendem os 30 lugares do la-
birinto, onde, para cada lugar sdo necessarias as infoepalg® ligaces a
oeste, norte, leste e sul, com seus lugares vizinhos, e pscta®s valores
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Figura 6.13: Mapeamento cognitivo realizado pelo sisteNeuroCog, no
labirinto apresentado powW{YETH; BROWNING, 1998). (a) Deteccédo de luga-
res no labirinto apés uma exploracéo completa. (b) O grafo do mapéigwog
e o planejamento de caminho de S a G.

da distancia percorrida até eles. Portanto, a aborda¢mmoCogconsidera
apenas locais que formam becos sem saida e bifurcacfes coicipas lo-
calizacBes a serem representadas e tratadas pelo niberdélio, porém ela
conta sempre com a estrutura ortogonal de labirintos. Ddixa cargo do ni-

vel reativo a navegacgéo em corredores que ndo necessitalisa@tizados,
como no caso da representacdo em grid. De fato, esta céstctetorna

a abordagenNeuroCog mais adaptativa e flexivel & mudancas que podem
ocorrer em corredores, mesmo apés o aprendizado de ambasoséehtivo

e deliberativo da arquitetura.

6.6.3 Mapa Cognitivo Com Resoluc¢éo Variavel

/Arleo, Millan e Floreano (1999) também desenvolveram uresia
de navegacdo em ambientes internos para rob0és reais. Aagjeonddos au-
tores assemelha-se a navegacao em labirintos pelo fatmdésifas dos obs-
taculos serem sempre paralelas aos eixos x e y e pelo fatdderecutar
apenas trajetorias retas, e ndo usar visdo. O modelo poopelsts autores
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consiste de um método de aprendizado adaptativo (incraireenn-line) de

mapas cognitivos, onde a modelagem do ambiente incorpdrasarepresen-
tacOes geométrica e topoldgica. O mapa topoldgico é gerpdotia de um

particionamento varidvel de representacdo geométricstredda de forma
compacta, através da utilizacdo de uma rede neural feecdifdmo nivel

reativo, que interpreta a informacé&o senséria. Caminhio®wétsao determi-
nados pelo nivel planejador da arquitetura, através do ogp#dgico.

(C) (b) © (d)

Figura 6.14: Resultados experimentais da abordagem de Arleo, Millan e Flo-
reano [(1999). (a) O ambiente usado e o rob6 Khepera dentro dgl®© (b
particionamento de resolucéo variavel aprendido. (c) O grafo tojpal@gr-
respondente ao mapa em (b). (d) A trajetdria do robd para ir de START a
GOAL. Adaptado dEARLEO; MILLAN; FLOREANO, 1999)

Deste modo, a arquitetura modular de Arleo, Millan e Floogd999)
resulta em um método de aprendizado de mapa geométrico lédauode
um ambiente fechado, possuindo apenas obstaculos ortsegooiao o caso
da Figura 6.14(a). Em um processo ciclico, onde predomirsmoomporta-
mentos de exploracao e atualizacdo de ambos 0s mapas, ctaldetinua-
mente explorando o ambiente, dirigido pelo conhecimentuiiaido. O robd
somente interrompe a exploracédo para incorporar obstgdesconhecidos
ao modelo e atualizar a resolu¢édo do particionamento do ige@aétrico.
A arquitetura modular proposta pelos autores é compost&ipoo modu-
los principais. O primeiro modulo, que constitui o nivelties, interpreta
dados sensoérios através de uma rede neural feed forwara reglgt produz
um grid de ocupacdo local, para identificar a fronteira ddamhso e fazer
0 robd se alinhar a ela. O segundo modulo faz o robd seguireataardo
obstaculo encontrado até completar seu perimetro. O tencgdulo atu-
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aliza o particionamento do mapa geométrico, incrementandaesolucao.
O quarto modulo, responsavel pela exploracao, faz com qobdsempre
explore o ambiente para melhorar seu mapa geométrico ¢errBado um

particionamento corrente, este mddulo seleciona com@@aralvo uma re-
gido do ambiente menos conhecida. O quinto e Gltimo modubsgonsavel
pelo planejamento e agéo, e funciona da maneira a seguirs Agduali-

zacao da resolucdo de um particionamento corrente, uma rizededlongo

termo armazena relacionamentos espaciais entre partigéesderivar um
grafo topoldgico utilizado no planejamento de caminho. &acha particdo
selecionada como alvo, o planejador computa o caminho ¢tinavés das
particdes livres de obstaculos, fornecendo aos contrdadie baixo nivel os
comandos que levam o rob6 até I4.

Portanto, este sistema de aprendizado de mapa métricosgropko a
Figura 6.14(b), deriva o mapa topoldgico, Figura 6.14(® tum como noés,
0s centros das particdes que correspondem as porcesde/@sstaculos.
A Figura 6.14(d) descreve uma trajetéria do robd, execytattacontrolador
reativo, entre particdes livres e adjacentes, que comgepen caminho entre
START e GOAL.

Similar a abordagemleuroCog, na abordagem proposta por Arleo,
Millan e Floreano (1999) o ambiente é desconhecido, porémele ser orto-
gonal. Os robés utilizados pelos autores nao usam visao eoeito de mar-
cos esta implicitamente contido no mapa relacional (tagoty), derivado a
partir do particionamento de resolugéo variavel. Nestegi@mamento, ape-
nas os centros das parti¢cdes livres de obstaculos especifieacos, gerando
um compacto mapa topolégico. Assim como o mapa topologiodyaido
pelo sistemaNeuroCog, que considera como marcos apenas bifurcacdes e
becos sem saida em um labirinto. Outra diferenca entre aatfmadagens
relaciona-se com a implementacgéo e atuacdo do controleaeldt proposta
de Arleo, Millan e Floreano (1999), uma rede neural diretélizada no mo-
dulo reativo e seu treinamento é realizado de maneiraraf-lEnquanto na
abordageniNeuroCog varias redes neurais diretas sao treinadas de maneira
on-line e permutadas por uma rede ART1 recorrente. A atledeativa da
arquitetura de Arleo, Millan e Floreano (1999) consiste dimhar o robd
com a fronteira de um obstéaculo encontrado, durante a fasepleragéo, e
executar a trajetoria até um alvo, determinada pelo modufgahejamento.
Os autores ndo comentam a respeito do ambiente sofrer nagdiéis, apds a
conclusao da fase de aprendizado do mapa geomeétrico.
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6.6.4 Consideracdes

As abordagens apresentadas propuseram diferentes nsamheiirgte-
grar, em um nivel arquitetural, as atividades reativasibelgltivas. Em nivel
de implementacéo, foram vistos diferentes formas de atifis de métodos
geomeétricos e topoldgicos, bem como técnicas de RNAs. Ernaste com
as arquiteturas avaliadas, a arquiteteuroCog prové um sistema de na-
vegacdo que ndo necessita de informacéo a priori do labiom relagédo
a tamanho ou nimero de células de grid ou numero de bifursagbbecos
sem saida.

O sistemaNeuroCogse aplica a labirintos de qualquer tamanho e que
possam ser modificados. Porém, a ortogonalidade das patedsirinto &
uma condi¢do necessario ao seu funcionamento, bem commattoem “T”
das bifurcacdes. A ortogonalidade proporciona simplabédaa implementa-
¢ao do aprendizado adaptativo do mapa topoldgico, que itelingares atra-
vés da detecgéo de bifurcacdes e becos sem saida. Para sgeenalSeuro-
Cog possa atuar, por exemplo, em um labirinto hexagonal, contdizado
em (MALLOT et al., 1995), apenas uma mudanca no processo de deteccdo de
bifurcagdes seria necesséria.

A ortogonalidade também permite que o robd mova-se aperiasgm
de trajetdrias retas. Para que a abordagem proposta posgdisada a am-
bientes abertos, esta suposi¢éo deve ser removida e coim dststo da cons-
trucdo do mapa cognitivo tende a aumentar, a medida queseagrau de
liberdade do robd, ou seja, o nimero de direcbes que ele padeer.

Outro aspecto do sistema de navegacao proposto nesta tesesteq
necessita da capacidade do robd de auto-localizagéo ¢améen Posicédo e
orientacao de robds séo determinados pela técnica dedpéegde caminho
(informacao idiotética), que em um robd fisico esta sujitaprecisdo. O
sistemaNeuroCog porém, ndo necessita de posi¢cdo precisa em termos mé-
tricos, mas apenas para diferenciar localiza¢des. Aagiim de informacao
idiotética, onde becos sem saida e bifurcagdes sdo endestedimina o pro-
blema de percepcdo onde lugares diferentes no ambienteesZgbjglos de
maneira idéntica. Porém, o sistetdauroCog necessita de uma capacidade
de orientacédo precisa.

6.7 Conclusao

Em acréscimo as abordagens de navegacao existentes attdea
abordagenNeuroCogapresentou solu¢des aos seguintes problemas relacio-
nados a navegacdo em labirintos e baseada em mapas. Prianaborda-
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gem prop8e uma integracdo de deliberagcédo e reacdo em unitargude
controle hibrida, capaz de produzir um sistema de navedkgéeel e adap-
tativo. Este sistema combina de maneira simplificada e efei@m método
de aprendizado de mapa topoldgico, com um processo de &@aedadeativo
implementado através de um arranjo de RNAs. Com isto, estensh per-
mite a um robd, contando apenas com seus sensores de pracénidsolver
uma tarefa de navegacédo complexa.

Segundo, a abordagem proposta pode ser aplicada a labidiné-
micos. Neste trabalho determinou-se como caracteristiéanica, o fato do
ambiente poder sofrer modificagcbes, por exemplo, quantocaiblos (novos
becos sem saida) ou aberturas (novas bifurcacdes), apénaaado de am-
bos a representacao do labirinto (pela camada deliberatita mapeamento
de percepcdo-acdo (pela camada reativa).

Em terceiro, para tratar as dinamicas de um ambiente foieimei-
tado um método de ajuste entre os comportamentos de exjboegulaneja-
mento, ha camada deliberativa da arquitetura propostale@aliconhecido
comoexplorationversusexploitationfoi descrito e estendido sob dois contex-
tos: i) o primeiro relacionado a camada deliberativa, quelémenta ambos
os comportamentos de explorar e planejar, bem como um m4talajuste
a competicdo inerente entre 0s mesmos e ii) 0 segundo corgsté relaci-
onado ao custo do controle neural reativo, que € influenqgiettm método
de ajuste na camada deliberativa. O controle deliberativeistemaNeuro-
Cog foi implementado através do aprendizado e utilizacdo de driamde
longo termo (mapa topolégico ou cognitivo) e de curto terexériéncias
de exploracgéo e planejamento).

E finalmente a utilizacdo do arranjo neulR®T1-R-MLPs-RR para
a implementacéo da camada reativa da arquitdletaoCog, propicia a cri-
acdo de um mapeamento de percepcao-acdo também flexiveptatmda
Devido ao ambiente de atuacdo da abordagem ser do tipantabioinde os
marcos tratados pela porgdo deliberativa sdo consideapeosis como bifur-
cacdes e becos sem saida, a atuacdo da porcao reativa detargyiredo-
mina sobre a porcao deliberativa. Isto implica que o efieiaprendizado de
mapeamento, feito pelo arranjo neural, garante a arqrdtetu desempenho
aceitavel, com relagao a utilizagao dos recursos de memdeiapo.



CAPITULO 7

Simulacdes e Resultados

7.1 Introducgéo

Neste capitulo serdo apresentadas primeiramente sineglagésulta-
dos referentes a arquiteturas neurais reativas propasapitulo 5, as quais
sdo aplicadas a navegacéo em labirintos simples. Em segerdtovistas si-
mulacdes referentes a arquiteturas hibridas prévias &ettqaNeuroCog,
as quais séo aplicadas na sequéncia, a labirintos comdujfigs sem ciclos e
estaticos e posteriormente a labirintos com ciclos e médiis, apos a fase
de exploracéo do rob6. E finalmente sera apresentada sieslagesultados
da arquitetura hibridbleuroCog, proposta no Capitulo 6, a qual é aplicada a
labirintos que podem ser modificados durante a operacaobdo coja fase
de exploracdo e planejamento sao tratadas de maneira dmakste capi-
tulo tem por objetivo validar as arquiteturas propostaaliawvdo questdes de
desempenho e aprendizado efetivo, através do aumentcagdedcomplexi-
dade do labirinto e da tarefa de navegacéo.

7.2 Ambiente de teste

As simulacdes foram realizadas no softwaf8U Java Khepera Simu-

lator! [Figura/ 7.1(a)]. Este programa simula o robd Khe@WONDADA;
E.FRANZI; LENNE,|1993) que constitui uma ferramenta de pesquisa usada para

10 simulador WSU Khepera Robofoi desenvolvido pelaWright State Universitye
Ohio Board of Regents Seu uso € dirigido pela Licenca Publica da KSIM versédo
1.0. O codigo fonte, documentacdo, e o texto da licenga eranrege juntos com esta
versdo do programa. Na falta desta, uma distribuicdo complete [ser obtida em:
http://gozer.cs.wright.edu/classes/ceg499/resolirces
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Figura 7.1: (a) WSU Khepera Robot Simulator v7.2. (b) O robb fisico e seu
ambiente no Laboratoério de Dindmica Neural e Computacéo da Wsigit
State University.
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implementacéo e teste de varios tipos de controladoregicobd O simu-
lador WSU KSIMé uma plataforma para o desenvolvimento prévio de um
controlador a ser testado em um robd Khepera real. Esteamufoi de-
senvolvido a partir do kit de desenvolvimento Java versddl 1oferecido
gratuitamente pela Sun MicroSystems. Logo, todos os aéfgosi para im-
plementacéo das arquiteturas propostas foram escrittsslimggiagem, a fim

de serem carregados no simulador.

Mais especificamente, o robd simulado e seu ambiente forajeta+
dos para imitar o hardware robético e seu respectivo aneimnteste [Figura
[7.1(b)] utilizados no Laboratério de Dinamica Neural e Catagdo da WSU
(Wright State Universify O robd fisico consiste de um robé Khepera padréo
gue possui uma torre brago-garras e ocupa uma area de apdaxirente
10 cn?. Além disto, ele apresenta 8 sensores infravermelfgs.(,S;), os
quais fornecem dois tipos de dados - proximidade do objetteesidade de
luz, e os codificadores de roda para determinar a posicaoreg@dido robd.
Os valores fornecidos aos atuadores incluem as velocigetasos motores
das rodas esquerda e direitaksqe velyir respectivamente.

O ambiente do robd consiste de uma arena que pode conteepared
luzes, botdes e/ou bolas. Admite-se que paredes e luzebiioscestaticos
de modo que o robd ndo pode atingi-los. Caso isto ocorra, ® seltor-
nara emperrado. Bot8es e bolas sao considerados objefosidas e caso o
robd faca um contato ndo intencional nestes objetos, elemgerdo. Além
disto, o rob6 pode ainda manipular diretamente botdes s htlavés de suas
garras.

Na construcéo dos ambientes de teste para as abordagensgda-na
¢cdo propostas neste trabalho de tese, foram utilizadosrgerbjetos do
tipo parede, que podem ser dispostos apenas paralelamesrgixas x e y do
plano cartesiano. Além disto, para simplificar a construdz@arquiteturas
de controle propostas, o rob6 conta, durante as simulagéesa estrutura-
¢&o em labirinto tipo T do ambiente. E ainda, considera-gseoqubd pode
executar um movimento, a cada passo de controle, cujadsqapssiveis
sdo apenas: oeste, norte, leste e sul, e este moviment@legaivma acao
no intervalo de tempt

7.3 Arquiteturas Neurais Reativas

Esta secdo apresenta as simulacdes computacionaisdaaleaartir
das arquiteturas neurais reativeRT1-R-MLPs-RR e ART1-R-MLPs-RR-
Marcos respectivamente. Como descrito no Capitulo 5, estas atqgris
integram dois tipos de arquiteturas de RNAs, que permite aolnd movel



7. SimulacGes e Resultados 137

autdbnomo aprender a executar uma trajetéria livre de alds&qor meio de
um processo de aprendizado de mapeamentos percepca@aciEmpo de
operagao.

Para as simulacdes apresentadas nesta secéo, o rob6 izéo ug-
nhuma informacao a priori do ambiente e contou apenas cosrssesores de
proximidade &, ...,S;) e &ngulo de orientagcdf) A informacao de posicdo
do robd néo é utilizada pelas abordagens reativas propostas

7.3.1 Controle Neural ART1-R-MLPs-RR

A configuracéo da arquitetumRT1-R-MLPs-RR para a simulagéo
apresentada na sequéncia é ilustrada na Figura 7.2. A retie ieRorrente

Et = (EW7En7Ee7 E.S) at71 = (aWaan)aI)aS)
] A
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7 ART1-R

Padréo entrada |OO OOOOOO|

SN
Camada F1 |OO OOOOOO|_)‘
Camada F2 |OO " OO

\ ’ MLP selecéo
Politicas / MLPs-R
aprendizadd
oj—J al
N N — >
; tyY ¢y
sl 18 a P
- (a\Na an, q, aS)

Figura 7.2: Configurag&o da arquitetura neural redfART 1-R-MLPs-RR.

(ART1-R) é disposta com 8 neurbnios na camada F1, para necqizrao

de entrada equivalente ao estado do ambi&htenais a recorréncia da ac&o
anterior,a~1. Ambas informacdes fornecidas pelos moduRescepcaoe
Sistema motorrespectivamente. A camada F2 disposta com no maximo 40
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neurdnios, se mostra suficiente para categorizar as redes \plara labirin-
tos simples, sem bifurcacdes e becos sem saida. O pararaetigildncia
p é estabelecido coma® por produzir uma categorizacdo efetiva, medida
pela quantidade de punicdes aplicadas as redes MLPs detenbaiLPs-
R. Cada rede MLP possue 1 neurénio na camada de entrada, iosuné
camada intermediaria e 4 neurbnios na camada de saida, giarenthar a
acéo corrental. A base de regras para as politicas de aprendizado online das
redes MLPs somam 34 regras (Secdd A.1).

As simulagdes realizadas nesta se¢do tem por objetivo campéde-
sempenho da arquitetura neural reatART1-R-MLPs-RR para o controle
do rob6 simulado em trés labirintos distintos, como iludtsana Figura 7.3.
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Figura 7.3: Aprendizado de caminho do contrdMRT1-R-MLPs-RR.

O robd é introduzido nos labirintos (a), (b) e (c) em posi@ibirarias. Em
cada labirinto, durante a fase de aprendizado do sistenmalneRT1-R-
MLPs-RR, apenas a informacé&o da configuracéo de paredes e a realiment
¢do da acao anterior séo utilizadas. E ainda, o robd exeajgtorias até que
nenhuma nova classe seja criada pela rede ART1-R. Ao fim daléaapren-
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dizado, o robd torna-se apto a percorrer todo o labirintoréirgia memo-
rizagdo da trajetoria completa (mapeamento percepcan-atgsua posi¢cao
inicial, ndo mais criando novas classes (ART1-R) e sem ¢aepunicdes as
redes MLPs, através das politicas de aprendizado.

A Tabeld 7.1 mostra a quantos passos de controle ocorreuliagina
¢ao do aprendizado efetivo do sistema ned@lr'1-R-MLPs-RR, para os
trés labirintos analisados (Figura 7.3). A finalizacédo deeagizado efetivo
é verificada no passo de controle (coluna “Passos”) ondeeaalltima pu-
nicéo, executada pelo treinamento online das redes MLPsteN@sso séo
computados respectivamente o nimero de classes obtidasedel ART1-R
e a porcentagem média de ac¢des corretas, que é calculadssateeférmula:

recompensas y 100%(7.1)

% média de agdes corretas= —
recompensas punicoes

E importante notar que o nimero de classes obtidas pelmnsi#BT1-R-
MLPs-RR é proporcional & complexidade do labirinto. Esta compizcél
esta relacionada ao niumero de sub-trajetdrias que faz cero tpbd mude
de dire¢do, quando alcanga um canto, por exemplo, ao finardedores. E
isto implica na mudanca de padrdes de entrada apresentasits ART1-R,
levando a um aumento do numero de novas classes (MLPSs).

Labirinto | Complexidade | Classes| % média de | Passos
(Fig.7.3) | (sub-trajetorias) ART1-R | acdes corretas

@) 12 23 80,6% 5165
(b) 22 28 38,5% 975
(©) 24 31 73,9% 3193

Tabela 7.1: Desempenho do sistema neural reatM@T1-R-MLPs-RR:
Passo de controle onde ocorre o aprendizado efetivo do mapeapento
cepcdo acdo, juntamente com o numero de classes (MLPs) criadasgeela
ART1-R e a porcentagem média de acdes corretas executadass pabé o
rintos (a), (b) e (c) da Figufra 7.3.

Por outro lado, a partir dos resultados das simula¢fegicaese que
dentre os trés casos analisados, o aprendizado efetiveeaawmais rapida-
mente no labirinto (b), com somente 975 passos (Tabela %&t).se deve
ao fato de que este labirinto possui corredores mais exdewso relacdo aos
outros dois e isto aumenta o nimero de vezes com que 0 mesmém kel
estado do ambiente € apresentado a entrada da rede ART 1aRaExcteris-
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Figura 7.4: Desempenho da arquitetura neural reafiRl 1-R-MLPs-RR.
(a)Porcentagem média de acdes corretas. (b) Categorizagéo aim el
entrada durante o processo de aprendizado da rede ART1-R.
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tica causa menos variacao dos padrdes de percepcao e cosegeéncia, a
porcentagem média de ac¢des corretas € a menor (no passotiadecdns),
devido ao fato da estabilidade do aprendizado ocorrer ragida do que nos
labirintos (a) e (c). Portanto, o niUmero de passos apontedi@bela indicam
a quantidade de iteracdes necessarias para que a arguitetnal reativa
realize a constru¢do do mapeamento percep¢édo-acao, parenaizado das
trajetorias.

A ocorréncia da finalizacdo do aprendizado efetivo do asraeu-
ral para os trés labirintos (a) (b) (c) respectivamente res@s 5165, 975 e
3193 podem ser visualizados através de circulos nas cungrafico Figura
[7.4(a). Ou seja, para as trés simulacdes descritas acinaa) flmmputadas
até o nimero de passos alcancar a aproximadamentel®’*, os seguintes
desempenhos. Primeiro, a porcentagem média de a¢cSessderecutadas
pelas redes MLPs) e segundo, o nimero de classes, criadag@elART1,
Figura 7.4 (b), que representa o particionamento do espa@ntiada da
rede ART, que leva a um mapeamento percepcdo-acao eficientéanto,
a arquitetura neural reativdRT1-R-MLPs-RR representa um sistema de
aprendizado de trajetérias adaptativo, que permite a udmaivel explorar
um labirinto tantas vezes quanto necessario, evitand@allss, para en-
tdo construir uma memoaria percepgdo-acgdo, através daggticde ambos
aprendizados auto-supervisionado e por reforco das redeais utilizadas.

7.3.2 Controle Neural ART1-R-MLPs-RR-Marcos

O desenvolvimento da arquitetura nek&T 1-R-MLPs-RR-Marcos
foi uma tentativa de incorporar ao sistema reaRT1-R-MLPs-RR o
aprendizado de uma tarefa de navegacdo mais complexagsattavinclu-
sdo de bifurcagdes e becos sem saida em labirintos. O ehbjetinvestigar
se esta arquitetura proveria o aprendizado de um mapeactgrdivo que
possibilitasse navegacao do tipo disparo de reconheaintentugar ou to-
polégica (Capitulo 3, Se¢oes 3.3.5 e 3.3.6 respectivamefteste modo,
durante a execug&o do robd, o controle neARI 1-R-MLPs-RR-Marcos
detecta bifurcacbes e becos sem saidas para associa-losas . mMaomo ta-
refa de navegacdo, o robd deve, além de seguir paredesdevitastaculos,
aprender uma trajetéria livre de becos sem saida. Destaformbdé depara-
se com o problema de aprender a tomar decisdes mediante miiEsaor-
retas possiveis, sempre que se localizar em um marco doifipodtao.

Para as simulacdes realizadas com a arquitétRiEl-R-MLPs-RR-
Marcos tem-se a seguinte configuracéo, ilustrada na Figura 7.5dART1
recorrente (ART1-R) apresenta 11 neurbnios na camada Fd r@eeber o
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Figura 7.5: Configuragdo da arquitetura neural reativa

IART1-R-MLPs-RR-Marcos.

padrdo de entrada equivalente ao estado do ambi&nte, recorréncia da
acao anterioral ~! e mais trés bits, denominaddsits_bifurc”, que indica a
ocorréncia ou ndo de uma bifurcacdo de acordo com a sinaiz#@gfurc).
A camada F2 é disposta com no maximo 50 neurdnios. Este amcéde
neurdnios se deve ao aumento do numero de neurdnios do padelréio-
trada, e se mostra um limite aceitavel para categorizar desr®ILPs no
nivel abaixo. O parametro de vigilangeé estabelecido coma® E assim
como na abordagem anterior, as redes MLPs possuem 1 nensbo&nada
de entrada, 3 neurdnios na camada intermediéria e 4 neand@icamada de
saida, para determinar a agdo correiteA base de regras para as politicas
de aprendizado online das redes MLPs somam 42 regras (SeZfioEste
aumento no numero de regras se deve ao mddoliticas de aprendizado
implementar um processo de tomada de decisdo na ocorréncieartos,
através da aplicacao de dois tipos de punigée¥ respectivamente.

Os resultados de simulacdo comparam o desempenho da anguite
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Figura 7.6: Aprendizado de caminho do controRRT1-R-MLPs-RR-
Marcos.

neuralART1-R-MLPs-RR-Marcos proposta para o controle do robé simu-
lado em trés labirintos do tipo T, mostrados na Figura 7.60l@ ffoi intro-
duzido nos labirintos (a), (b) e (c) em posicdes arbitramdesfase de apren-
dizado, ele vaga pelo labirinto, eventualmente se dirigmthecos sem saida
e recebendo puni¢éo por esta acdo. Ao fim da fase de apreodzaobd
aprende a percorrer todo o labirinto, memorizando a tragefdima, livre de
obstaculos e becos sem saida, através do mapeamento reepeatdpcao-
acdo aprendido. A Tabela 7.2 mostra 0 momento em que ocomnaliadicéo
de ambos o aprendizado auto-supervisionado da rede AREIeRyprendi-
zado por reforgo das redes MLPs, para os trés labirintossadak.

Labirinto Complexidade Classes| % média de| Passos
(Figl7.6) | (sub-trajetérias + becos) ART1-R acerto
(a) 8 17 43.55% 537
(b) 20 32 70.46% 4053
(c) 20 32 54.49% 2371

Tabela 7.2: Numero de passos onde ocorre a finalizacdo da fase de apren-
dizado auto-supervisionado (quando uma ultima classe nova é cripda) e
refor¢o (quando uma dltima punicao é dada a uma rede MLP.

A partir destes resultados se constata que tanto o nUmerastes
obtidas quanto a quantidade de passos de controle necsgsara a finali-
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zacgéo do aprendizado ART1 séo proporcionais a complexidadigbirinto.
Esta complexidade esta relacionada a quantidade de beuncsagda, bifur-
cacdes e cantos. Nos cantos o rob6 muda a direcao de suarizai@mnando
uma direcéo perpendicular e em cada bifurcacédo ele devedssra néo to-
mar a direcao que leva a um beco sem saida. Em ambos o0s casesunco
aumento na variacdo dos padrfes de entrada apresentadesAREL, oca-
sionando um aumento do nimero de classes criadas e com@uénsi& o
aumento no numero de punicdes executadas.

Como a complexidade do labirinto (a) da Figura 7.6 é a memale o
a trajetédria final apresenta apenas 4 sub-trajetérias,®aoimpleta sua fase
de aprendizado mais rapidamente, com 537 passos de cqffiabked 7.2).
Por outro lado, como no labirinto (b) o robd deve aprender tnajatoria
otima composta por 12 sub-trajetorias, s8o necessariae ardis passos de
controle (4053) para que ocorra a finalizacdo do aprendidadistema neu-
ral. Porém com a porcentagem média de acdes corretas naaieste ponto
(70.46%), com relagé@o aos outros 2 casos onde o aprendizad@ @cderi-
ormente.

100

% media de agoes corretas

—— Labirinto (a)
10 —— Labirinto (b) —
—— Labirinto (c)

i i i i i i i
(o] 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Passos

Figura 7.7: Desempenhos do rob6 em cada um dos labirintos da Figura 7.6.

No gréafico de desempenho da Figurd 7.7 é observada a curvardas p
centagens médias de acdes corretas para os trés casostmsal@s circulos
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(a) Simulag&o referente ao labirinto da Figura 7.6 (a).
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(b) Simulacao referente ao labirinto da Figura 7.6 (b).
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(c) Simulago referente ao labirinto da Figura 7.6 (c).

Figura 7.8: A esquerda graficos com a porcentagem de ativacéo das redes
MLPs e & direita 0 momento em que as mesmas sao ativadas pelo neur6nio
vencedor da camada F2 da rede ART1-R.
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no gréfico indicam o momento em que a arquitetura reAiRa1-R-MLPs-
RR-Marcos completou o aprendizado de seu mapeamento neural de p&oeepc
acdo, durante a simulacgéo nos trés labirintos (Figura 7.6).

Durante os 8000 passos de controle, em que o robd explordadada
rinto, foram computadas também a porcentagem de vezes emezbaldireta
foi ativada, resultando os gréaficos a esquerda da FigurdNeles vé-se que
guatro redes possuem as maiores porcentagens de ativag&lm do com-
primento dos corredores. Ja os graficos a direta representaomento de
ativagdo das redes diretas durante os 8000 passos, ou sejda asso, a
rede ativada € marcada por um circulo. Neles também pessebemaior
uso das quatro redes destacadas nos respectivos graficqeeddese, de-
pois de determinado ponto, o padrdo de ativacdo das redegete, rdevido a
estabilidade das fases de aprendizado do sistema neuraleigagao.

Portanto, o sistema de controle neural implementado pelatatura
reativaART1-R-MLPs-RR-Marcos mostrou-se eficiente no aprendizado de
trajetorias livres de obstaculos e becos sem saida nostabianalisados.
Todavia, como discutido na Sedéo 5.5.3, esta arquitetleaagpapresenta
um aprendizado efetivo do sistema neural e da tarefa de agiegm tipos
especificos de labirintos T. Sendo assim, a abordayemil-R-MLPs-RR-
Marcos nao proveu um sistema flexivel e adaptativo com a estratégiatzr
de forma reativa a deteccdo de marcos e o0 processo de tomaldeisao.
Por esta razdo a arquitetubdrT1-R-MLPs-RR manteve-se como camada
reativa da arquiteturdleuroCog

7.4 Camadas Deliberativas Prévias

As arquiteturas expostas nesta secdo apresentam camédaste
vas que foram desenvolvidas anteriormente a camada dxlitzeda arquite-
turaNeuroCog A principal diferenca entre as camadas deliberativasigsév
e a camada deliberativa da arquitetNieuroCogreside no fato de que as pri-
meiras executam na sequéncia as fases de exploragéo epiang de cami-
nho durante a operacgéo do robd. Enquanto que a deliberagiguitetura
NeuroCogtrata exploracdo e planejamento como comportamentos & sere
executados de forma dinamica, para equilibrar o dilemaoeapéo versus
aproveitamento. Enquanto a primeira camada deliberaté&&aMap-Tree
trata somente com labirintos T sem caminhos ciclicos eiestata segunda
camada deliberativa prévidap-Dijkstra prové planejamento de caminho
em labirintos T com ciclos e que podem ser modificados dubigeracao
do rob6.
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7.4.1 Camada Deliberativa Map-Tree

A camada deliberativilap-Tree é esquematizada na Figura/7.9 e rea-
liza a tarefa de navegacgéo executando duas fases (exg@ at@nejamento)
distintas e em sequéncia. Ou seja, com ela o robd primeitanexplora
todo o labirinto e em seguida planeja caminho de um lugaeorig um lugar
destino pré estabelecidos. A camada deliberdtep-Tree trata somente
com labirintos T estaticos e que nédo apresentam caminhlassiao grafo
topolégico resultante.

Mapeamento cognitivo Processo deciséo
Percepgéao Map-Tree
t cur ~old Explorer
&P p Construgéo mapa | # onls
)3 8888 al Sistema
t 1 : motor
a 0000 | | Planner
ob j onls
Sistema P> - | 8838
motor :
0000

Figura 7.9: Primeira proposta: mapeamento cognitiap-Tree.

Toda vez que uma bifurcacao ou beco sem saida é detectado, a ca
mada deliberativiiap-Tree recebe as informacd@&s, p°U' e p°'d através do
maéduloPercepcio(Secdo 6.3) @~ a partir do méduldistema motor. A
camada de mapeamento cognitMap-Tree € assim denominada devido a
fase de exploracé@o do robd ser responsavel por construipa E@gnitivo
enquanto a fase de planejamento de caminho transpde esigoarapuma ar-
vore binéria a fim de determinar o planejamento de acdes eabifaticacéo
que levara ao lugar objetivo.

O mapa cognitivoas , é representado por um grafo, onde os nos re-
presentam lugares (becos sem saida e bifurca¢des no t@peias arestas
armazenam informacdes referentes a acGes de saida e cleegadas nos.
Como descrito no Algoritmo 7.1 é construido a medida que novos lugares
sdo encontrados, e enquanto a fase de exploracdo é maintices @ a 10).
Assim como definido na SegWSolJ,tpom € inpeur, correspondem as acoes
de saida erp®d e chegada e, respectivamente. A acdo de saidapif
é obtida a partir dex (linha 2), que contém os valores de pesos para as acées
alternativas no lugar anteriormente alcancgutl. Ja a acdo de chegada em
pUr é obtida diretamente atravésale? (linha/3).
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Algoritmo 7.1 Mapeamento cognitivdvlap-Tree

1: procedure MAP-TREE(E!, p2d, pour, at—1)
22 Outps < O(a[p”9)

3 inpw —iondea =1, para = o, n I, s
4: if =(p®' € [0,L—1]) then
5: M [pold}[pcur] — OUt ol
6 2 [p°1][p] — inger
7: Aexplorer[pcur] - ﬂEt
8: L—L+1
9 explorando— true
10: end if
11: if explorandathen > Robd explorando
12: Aexplorer[ pcur] [inpcur] — y.Aexplorer[pcur] [inpcur]
13: Aexplorer[ pold] [outpom] —y- Aexplorer[pold] [outpom]
14: completouexploracao— A (ASxploren
15: if completouexploracao= true then
16: explorando— false > Exploragdo completada
17: (filho_esq filho_dir) <+ DESCOBRE FILHOS (a7, porigem
o, L)
18: MAPA_PARA_ARVORE (M, L, Tregypigem, porigem ),
filho_esq filho_dir, 0)
19: (filho_esq filho_dir) « DESCOBRE FILHOS (a7, pdestino
o, L)
20: MAPA_PARA_ARVORE (9, L, Treggesino, piesind o,
filho_esq filho_dir, 0)
21 pobj - porigem
22: Tree PARA_A (Tre€yorigem, p°M19eM APIANNEN 4/ )
23: end if
24: ﬂ[pcur] - Aexplorer[pcur]
25: else > Robd navegando
26: if poPJ = porigemthen
27 if poUr = poigeMthen
28: pobj - pdestino
20: Tree PARA_A (Tregyestino pdestino pplanner 4, )
30: end if
3L else if pobi = pdestinothen
32: if pcur _ pdestinothen

33 pobj - porigem
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Algoritmo 7.1/Mapeamento cognitiviviap-Tree (cont.)

34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:

41

42

43:
44:
45:
46:
47:
48:
49:
50:
51:
52:
53:

54:

55:
56:
57:
58:
59:
60:

61:

62:

63:
64:

Tree PARA_A (Tregyorigem, p°19eM, APIANNEr 5/ )
end if

end if

q [pcur] - Aplanner[pcur]
end if
al — o(a[p™))
Sistema motoxa!)
: end procedure

: procedure DESCOBRE_FILHOS(#/ , no_id, pai, L)
filhos[0] — —1
filhos[1] — —1
X0
for i — 0,L do
if 2 [no_id][i] #0andi # pai then
filhog[x] « i
X—Xx+1
end if
end for
return filhos[Q], filhos[1]
end procedure

procedure MAPA_PARA_ARVORE(M , L, Tree no_id, pai, filho_esq
filho_dir, nivel)
Tregno_id][0] < pai
Tredno_id][1] < filho_esq
Tredno_id][2] < filho_dir
Tregno_id][3] < nivel
if filho_esg# —1then
child_left, child_right «— DESCOBRE FiLHOS (o, filho_esq
no_id, L)
MAPA_PARA_ARVORE (M, L, Tree filho_esq no_id,
child_esq child_dir, nivel+1)
end if
if filho_dir # —1then
child_left, child_right «— DESCOBRE FiLHOS (a1, filho_dir,
no_id, L)
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O subsistem&xplorer (linhas 11 4 24) através da variauafxplorer
guia o comportamento de exploragéo fazendo com que todagyasek do
labirinto sejam alcangados e todas as acdes alternatisdsfnecacdes sejam
executadas. Ao verificar que todo o labirinto foi exploradth@ 15),Explo-
rer inicializa a fase de planejamento transpondo 0 mapa cegmtira arvo-
res de tomada de deciséo, através do procedimeaaMPARA_ARVORE
Estas arvores sdo do tipo binaria, onde o né raiz correspamélegar obje-
tivo e 0s nos restantes aos nés @m No caso desta implementacao o lugar
objetivo foi pré estabelecido respectivamente cqfiye™ e plestinqlugares
origem e destino), ondg°®! — p°%M (linha/21). Ou seja, primeiramente, 0
robd deve planejar um caminho até o lugar origem e em segladajpr um
caminho até o lugar destino e vice versa.

Algoritmo 7.1 Mapeamento cognitivdviap-Tree (cont.)

65: MAPA_PARA_ARVORE (#, L, Tree filho_dir, no_id,
child_esq child_dir, nivel+ 1)
66: end if

67: end procedure

68: procedure Tree PARA_4(Tree no_ id, a4, )
69: if Tregnad][1] # —1then

70: for i — o,sondei = o,n,l,sdo

71 A[Trednad][1]][i] <O

72: end for

73: 4 [Tregnod][1]][# [Tregno_id][1]][no_id]]] +— 1
74: Tree PARA_4(TreeTredno id][1],a,M )

75: end if

76: if Tregnad][2] # —1then

77: for i — o,sondei = o,n,l,sdo

78: 4[Trednad][2]][i] < O

79: end for

80: 4 ([Trednad][2]][# [Tregno_id][2]][no_id]]] < 1
81: Tree PARA_A4(TreeTredno id][2],a,M )

82: end if

83: end procedure

O subsistem#lanner (linhas| 25 4 38) implementa a fase de plane-
jamento de caminho, inicializada ao término da fase de exgdm. A cada
lugar corrente alcangadp$Y’, Planner verifica se este corresponde ao lugar
objetivo, que neste caso pode ser ambos origem ou destingo cChigar
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objetivo tenha sido alcancado, o procediméentee PARA 4 transpde a res-
pectiva arvore de tomada de decisao, cuja raiz € o luganabj&irrente para
pesos de acBes eAT'2"er para todos os lugares no labirinto. Este procedi-
mento consiste de um algoritmo que percorre a arvore biearipré-ordem,
obtendo através do mapa cognitivo a informacao das diragdeentes a
cada par de lugares origem-destino (noés pai - filho). Destagpo planeja-
mento de caminho a partir de qualquer lugar até o lugar gbjétiarmaze-
nado emAF'aMe" e consiste da composicdo de sub-caminhos que seguem a
hierarquia da arvore no sentitioottom-up”, para guiar o robé nas escolhas
de acdes que levam ao lugar objetivo (n6 raiz). Portantobo torna-se ha-
bil para executar caminhos entre quaisquer dois lugaresspaéelecidos no
labirinto.

Finalmente, quanda (linha/39) contém valores das*Ploe’ caso
ocorra empate dentre os valores dos pesos das acles alésreap®', o
critério de desempate priorizara uma acao conforme a segi@sste, norte,
leste e sul. Porém, isto ndo ocorre quando o robd esti nadqsardjamento
de caminho, onda contém valores dAP'2""e" Neste caso, apenas um peso
terd o valor 1 dentre os pesos das acdes alternativas'tm

1° Experimento: Camada Deliberativa Map-Tree e a Evolucao das Bor-
dagens Reativas

Este primeiro experimento tem por objetivo analisar o agizao
efetivo de camadas reativas ora implementadas pelos@snagjrais (iYILP-
RR, (i) ART1-MLPs-RR e (ii)ART1-R-MLPs-RR (Sec&o 5.4.2) respecti-
vamente. Como ilustrado na Figlra 7.10, as arquiteturasiattas apresen-
tam como camada deliberativa o processo de mapeamentdicodviap-
Tree descrito anteriormente. O esquema de funcionamento desjage-
turas é semelhante ao da arquitetieuroCog, ou seja, nos corredores do
labirinto, a camada reativa é responsavel pela respostgéidaenquanto nas
bifurcacdes e becos sem saida, a camada deliberativa attaubodo o mapa
cognitivo durante a fase de exploracdo e planejando camitin@nte a fase
de planejamento. No nivel abaixo, 0 méd&ercepgacatua como descrito
na Sec¢do 6.3 e o médulistema motorcomo descrito na Secéo 6.4, com
excecdao de fornecer apenas a informacéo da acédo anteramaslas reativa
e deliberativa.

Na simulagéo das trés arquiteturas, como medida de desbmpen
aprendizado efetivo das camadas reativas (i), (ii) e fdilam computadas
a quantidade e a ocorréncia de punicdes aplicadas as redes, Miravés
do médulo dePoliticas de aprendizadg bem como a quantidade de classes
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Camada deliberativa

(i) MLP-RR
_ (i) ART1-MLPs-RR
(iiiy) ART1-R-MLPs—RR

&L p™ p2 Mapeamento
cognitivo: Map-Tree

Camada reativa

Controle neural . |

. Sistema T
Percepgéo i I_

L s

(a) (b)

Figura 7.10: Arquitetura hibrida Map-Tree e a evolucéo das abordagens re-
ativas. (a) Trés arquiteturas: camada deliberdflep-Tree versus controles
reativosMLP-RR , ART1-MLPs-RR e ART1-R-MLPs-RR (b) Labirinto si-
mulado com lugar origem em S e lugar destino em T.

criadas pelas redes ART1. O moduloP@iticas de aprendizadg descrito

no Algoritmo[5.2, realiza o treinamento das redes do tipo ML&e mantém
igual para as trés camadas reativas (i), (ii) e (iii). Esteluhdrecebe como
entrada as informac6&s e a1 e produz como saida o processo de punicdo
r a ser aplicada a rede MLP corrente. As informagfes de qualgicbem
como ocorréncia de punicdes executadas as redes MLPs, mastadade

de classes criadas pela rede ART1, foram computadas dwrdase de ex-
ploracédo de todo labirinto, seguida da execuc¢édo de um canpiaimejado a
partir do lugar origem S para alcancar o lugar destino T.

A Tabelal 7.3 mostra os resultados obtidos para as trés eiayais
hibridas com as diferentes camadas reativas. Durante atagies, o robd
primeiramente explora todo o labirinto, realizando a cwgséto de seu mapa
cognitivo e entdo navega apenas uma vez entre o lugar S ag@rodestino
T. Para esta tarefa sdo necessarios em média 1400 passels| (1.8).

A camada reativa (i) MLP-RR é composta apenas por uma rede MLP
gue apresenta quatro neurdnios em sua camada de entradegqedrer o pa-
dr&og!, trés neurdnios na camada intermediaria e quatro neurbaicsmada
de saida, para produzir a agilo
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Arquitetura Map-Tree / n° Passos
(Camada reativa) Punicbes| MLPs | (Explor. + Naveg.)
(i) MLP-RR 1674 1 1429

(i) ART1-MLPs-RR 3454 14 1405

(iii) ART1-R-MLPs-RR 901 29 1386

Tabela 7.3: Desempenhos da arquitetuvéap-Tree. Camada deliberativa
Map-Tree versus diferentes camadas reativas: medidas de desempenho dos
aprendizados on-line das redes MLPs, rede ART1 e da tarefa dgatde
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Figura 7.11: Desempenho do aprendizado online das diferentes camadas re-
ativas das arquiteturas hibridsiap-Tree/[(a), (b) e (c)].
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Devido a camada deliberativa Map-Tree, 0 rob6 executa teonente
o comportamento de exploragdo e planejamento de caminihémpoomo
pode ser observado no gréfico (a) da Figura 7.11, o procegsuniigio atua
durante todo o periodo de execucéo do robd, ndo ocorrend@randizado
efetivo desta rede MLP. Isto se deve ao modo online e alealéralgoritmo
de aprendizado, associado ao estilo arquitetural da redérene discutido
na Secéo 5.3.3.

A camada reativa (ii) ART1-MLPs-RR se caracteriza por sgnes
uma rede ART1 comutadora de redes MLPs, que recebe comalaaipe-
nas o padrio do estado do ambiefitee por esta raz&o apresenta apenas 4
neurbnios em sua camada F1 e 20 neurbnios em sua camada F2viStm
na Tabela 7.3, a rede ART1 deste tipo de camada reativa cticedés MLPs
através da ativagao de seus neurbnios na camada F2. Poré&endiaado
efetivo deste arranjo neural ndo ocorre devido a ausénciealianentacédo
da acao executada no passo anterior, o que faz com que o rok@nté@
uma memoria de curto prazo que indique a direcao em que estaca-
tando. Desta forma a rede ART1 sempre seleciona uma mesmmavildel
para aprender acdes corretas mas ao mesmo tempo contaadibdque im-
possibilita um aprendizado efetivo do conjunto de MLPs faone também
pode ser visto no gréfico (b) da Figlra 7.11.

Por outro lado, constata-se a ocorréncia de um aprendifetivoeda
camada reativa da arquitetura (iii) Map-Tree/ART 1-R-MiFRR. Neste caso,
arede ART1 é recorrente e possui 8 neurénios em sua camadad-fepe-
ber o padréo de entradd (al~1). Além disto, a quantia de 40 neurdnios para
a camada F2 se mostra suficiente para realizar a categaridagspaco de
padrées de entrada. Através da Tabela 7.3, nota-se a dg@inda quanti-
dade de puni¢des (901) aplicadas as redes MLPs, porém acauraento do
namero de classes (29) criadas pela rede ART1. O aprendifatio deste
arranjo neural € melhor visualizado no gréfico (c) da Figutdl,7ao término
da fase de exploragédo e inicio da fase de planejamento dalwanmota-se
gue as redes MLPs ndo mais recebem punicdes.

Os gréficos (a) e (b) da Fig. 7/12 ilustram a ativacdo dos né&sd
da camada F2 da rede ART1 durante a simulagéo da arquit@uiap-
Tree/ART1-R-MLPs-RR. Em outras palavras, enquanto o rota@ga as
trajetérias durante a fase de exploragdo (a) e em seguidatdua fase de
planejamento (b), sdo plotados cada neurdnio ativado, guesponde ao
acionamento de uma respectiva rede MLP, responsavel pglasta da acao
al, enquanto o robd percorre os corredores do labirinto.
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(a) Exploragéo do labirinto. (b) Planejamento de caminho.

Figura 7.12: Neurénios ativados na camada F2 (rede ART1), durante a simu-
lagcdo da arquitetura (iillap-Tree/ART1-R-MLPs-RR.

2° Experimento: Parametros de Vigilanciap

O objetivo deste segundo experimento foi verificar atraa@ardui-
tetura Map-Tree/ART1-R-MLPs-RR, o quanto o valor do parémee vigi-
lancia,p, repercute no processo de aprendizado efetivo do arranjalrgue
implementa a camada reativa da arquitetura. Foram testsdeesores d@
iguaisa 06,0 7,0 8,0 9 e 1 0 respectivamente. Em cada simulagéo da ar-
quitetura foram computados a quantidade de classes cealpsrcentagem
média de acdes corretas executadas pelas redes MLPs,ed80 passos.
Via de regra, para um dado conjunto de padrbes a serem dadesipor uma
rede ART1, com um valor elevado geresulta em uma discrimina¢éo mais
refinada entre classes do que com um valor mais baixo.

Portanto, nota-se através do gréafico da Figura 7.13, que ormén
mero de classes (20) é obtido c@m= 0, 6 e 0 maior (31) conp=0,9 e
p =1 0. Como consequéncia, quanto menor o parametro de vigilatzci
rede ART1, menos eficiente se torna a aprendizagem por ceflag redes
MLPs. Dado que baixog’s ocasionam maior ocorréncia de puni¢cdes, veri-
ficadas através das curvas da porcentagem de acertos neeistadas, con-
forme pode ser visualizado no gréfico da Figura 7.14. Porazém, o valor
depigual a Q9 é o valor utilizado para a maioria das simulacfes apresenta
das nesta tese.
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Figura 7.13: ArquiteturaMap-Tree/ART1-R-MLPs-RR simulada a partir
de diferentes valores ge Numero de classes criadas pelas redes ART1-R.
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Figura 7.14: Arquitetura Map-Tree/ART1-R-MLPs-RR simulada a partir de
diferentes valores dg. A porcentagem média de agOes corretas executadas
pelas redes MLPs.
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3% Experimento: Arquitetura Map-Tree/ART1-R-MLPs-RR e Navega-
¢éo Planejada

Este experimento visa mostrar o funcionamento da camadzece!
tiva Map-Tree ao construir uma representagéo de conhecimento do ambiente
durante a fase de exploracéo do robd. Considera-se querintialéi estatico
e que ndo contém caminhos ciclicos. Nas simulacdes que aprésenta-
das a seguir, o robd tem por tarefa de navegacgéo exploraiottatwrinto e
em seguida planejar um caminho entre os lugares origem ieaegtie séo
pré-estabelecidos.

1

esese s

= I.....:

Figura 7.15: Labirintos de simulacdo para a arquitetitap-Tree/ART1-
R-MLPs-RR e os planejamentos de caminho executados.

Como ilustrado nas Figuras 7.15 (a), (b) e (c), foram utilo=atrés
labirintos do tipo T, onde o robd iniciou sua operacdo a ipalds luga-
res nos labirintos identificados como S (lugar origem). Catugpjetivo é
identificado com T. Foram computados o nimero de passos auaatar a
fase de exploracdo, bem como a quantidade de classes drnaaasamentos
percepcao-acdo) pela rede ART1 na camada reativa da augaigmalisada.

A Tabela 7.4 mostra os dados de simulag&o obtidos duranezagio
do robd nos trés labirintos. A fase de exploragao no laloia) termina com
a menor quantidade de passos, pelo fato deste labirintorsenor em com-
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Labirinto Passos Mapeamento | N°de | N°de
exploracdo| percepcgdo-acdo lugares| cantos
(a) 987 27 14 0
(b) 1256 33 12 2
(c) 1425 30 14 4

Tabela 7.4: ArquiteturdMap-Tree/ART1-R-MLPs-RR| Passos de controle
para completar a fase de exploracéo e quantidade de mapeameoné&gps;ger
acao, nos labirintos (a), (b) e (c) da Figura 7.15.

primento de corredores. J& para o labirinto (¢) sdo nedesgaais passos
para completar a operacao, devido a sua maior extensao mda@s, porém
ele necessita de menos classes (MLPs) em seu nivel reaieo@prendi-
zado do mapeamento percep¢do-acao, devido a frequéncieteiatacdo
de padrbes a rede ARTL1 ser razoavelmente simétrica. A Figafailus-

Figura 7.16: Camada reativa. Mapeamento percepgao-agdo para o labirinto
(c) da Figura 7.15 durante a execugdo do caminho planejado entrganedu

SeT.

tra 0 mapeamento percepcéo-acgdo do labirinto (c) da Figlikg ealizado
pela camada reativa da arquitetdlap-Tree/ART1-R-MLPs-RR, durante
a execucao do caminho planejado entre S e T . Os circulos @® distintas
ilustram a atuacao de diferentes redes MLPs que determipaes @ serem
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executadas de acordo com o padrdo de entrada apresentadi® AREL,
enquanto o robd percorre os corredores do labirinto. Enedores onde
paredes em paralelo sdo detectadas, por exemplo, a rede M _Exgcuta
a acdo é a mesma durante todo o percurso em uma mesma direcalmgc
com cores iguais). Assim que o0s sensores detectam mudagesrnedores,
guanto a configuracao de paredes no labirinto, um outro neuv@ncedor
na camada F2 é ativado, ativando assim uma outra rede MLRi@tnaninar
a acao a ser executada.

Figura 7.17: Os respectivos mapas topoldgicos aprendidos apos a fase de
exploracéo dos labirintos (a), (b) e (c) da Figura 7.15.

As Figurad 7.17 (a), (b) e (c) correspondem aos mapas tdpokg
aprendidos durante a fase de mapeamento cognitivo (egglmrdos labirin-
tos (a), (b) e (c) da Figura 7.15. Os mapas cognitivos cooretgm a grafos
onde os nés equivalem aos lugares (becos sem saida e bifesyaps labi-
rintos e as arestas indicam as acfes (oeste, norte, lestd) us levam a
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um lugar vizinho. Os nimeros que identificam os nds (lugateshapa séo
estabelecidos conforme a ordem em que sao alcancados pe&@rarvez.
Durante a exploracéo, quando o rob6 se encontra em um luggrodoifur-
cacdo e ocorre empate entre os pesos das a¢des alternalg@irol7.1,
linha 39), a acdo corrente é selecionada, considerandpserialade oeste,
norte, leste e sul.

ApOs a fase de exploracédo, o mapa topoldgico aprendido gpiman
tos em arvores de decisdo do tipo binaria, como as que sacachastna
Figurd 7.18. Estas arvores de decisdo apresentam comaozns ltajar cor-
respondente ao objetivo. Todo 0s nés restantes na arvoezanam acdes
gue representam sub-planos para se alcancar o né raiaopj#isto que o
robd deve, ap6s completar a exploracdo de cada labirirtogpamente se
dirigir até o lugar origem S, para em seguida alcangar o ldgstino T, antes
de iniciar a fase de planejamento de caminho, sdo criadas@esde deci-
sdo, cujos nos raizes sejam estabelecidos ndo somente wganes origem
S, mas também como lugares destinos T, para cada labiritgor{#mo[7.1,
linhas 18 e 20).

Deste modo, as arvores de deciséo (a) |, (b) | e (c) | da FigBcor-
respondem aos conjuntos de planos construidos a partira@jpesneognitivos
da Figura 7.17, considerando-se os lugares origem S, nidsiiab da Figura
[7.15, como lugares objetivos. Ja as arvores (a) Il, (b) 1)dl(correspon-
dem igualmente aos conjuntos de planos construidos a gastirespectivos
mapas cognitivos da Figura 7.17, considerando-se os kigastino T como
objetivos.

Por exemplo, considere gque no labirinto (c) da Figura 7.16bd
detecta o fim da fase de exploracéo ao alcancar o ultimo lugéahirinto,
p'3. Neste momento as arvores (c) | e Il da Figura 7.18 séo criadasobd
assume primeiramente a arvore (c) |, porque ele deve pameinte executar
0 caminho até o lugar origem 0. Através da arvore (c) |, o roindara as
seguintes agfes (a cada lugar alcangado) para executgetérisaentre o
lugar corrente 13 até o lugar origem 0: (n, o, s). Ao alcandagar objetivo
0, o lugar destino, 11, passa entdo a ser 0 novo lugar ohjet®otao o robd
agora assume a arvore de deciséo (c) Il, executando as tesgagdes em
cada lugar alcancado até chegar ao lugar objetivo 11: (nl,Ispl, s).

As trajetdrias executadas, partindo-se de S com destindardnte a
fase de planejamento de caminho, nos trés labirintos adaks(a), (b) e (c),
sdo descritas através de circulos azuis plotados na Fidilka 7



7. SimulacGes e Resultados 161

Figura 7.18: Arvores de decis&o criadas a partir dos mapas cognitivos (a),
(b) e (c) da Figura 7.17.
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7.4.2 Camada Deliberativa Map-Dijkstra

A segunda camada deliberativa préwaap-Dijkstra , € assim de-
nominada por obter navegacao planejada e desvios atrava@gatimo de
Dijkstra, que utiliza 0 mapa cognitivo, aprendido apds uxpaacao com-
pleta do labirinto. Desta forma, a arquitetura hibridanfada pela camada
deliberativaviap-Dijkstra mais a camada reativeRT1-R-MLPs-RR, prové
um sistema de planejamento de caminho em labirintos T colmso&que
podem ser modificados durante a operacéo do rob6. O desinente da
camada deliberativislap-Dijkstra precedeu ao desenvolvimento da camada
deliberativa da arquitetufdeuroCog, proposta neste trabalho de tese.

AFigurd 7.19 ilustra a estrutura da camada deliberafigp-Dijkstra
gue é semelhante & camadap-Tree vista na secao anterior, ou seja ambas
as camadas executam em sequéncia, primeiro a fase de efiplaa labi-
rinto, para em seguida iniciar a fase de planejamento dent&miA princi-
pal diferenca entre as camaddap-Tree e Map-Dijkstra é a forma como
o planejamento é realizado. Na primeira, 0 mapa topolégictakirinto
transposto para arvores binarias de tomada de decisd@rénquo segundo,
algoritmo de Dijstra é aplicado diretamente ao mapa topotay .

Mapeamento cognitivo Processo decisao

Percepgédo Map-Dijkstra —
Et pcur pod xplorer
? i Construgéo mapa _L—T 6665
1 | o000 at Sist?ma
- : motor
a+.d 0000 Planner
Sistema \\Dijkitﬁ_y 3000
motor \v OOEO o
Reajuste [e]e/e]6]

Figura 7.19: Segunda proposta: mapeamento cogniilap-Djkstra .

Assim que um marco (bifurcacdo ou beco sem saida) é dete@ado
camada deliberativélap-Dijkstra recebe as informacdeg!(p®" e p°d)
através do modulBercepcao(Secdo 6.3) e 1 ed) a partir do modul®is-
tema motor. A informacao de distancid é incorporada ao mapa cognitivo
para ser utilizada pelo algoritmo de Dijkstra. Desta forognds do mapa
cognitivo, M , representam lugares enquanto as arestas armazenamanform
¢Oes referentes a acdes de saida e chegada entre os ndsinfaaeacao de
distanciad.

O Algoritmo 7.2 descreve a camada deliberaMap-Dijkstra . A
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Algoritmo 7.2 Camada deliberativaviap-Dijkstra

1
2:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:

19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:

procedure MAP-DIJKSTRA(E!, p2d, pour, at—1 d,statud
Outga — 0( [p°])
inpcur — at_l
if status= explorandathen > Robd explorando
if =(p®" € [0,L—1]) then
[ old [ cur] P Outpom

]
a0 (B[00 —inges
[ old][pcur} [ cuerold] —d
Aexplorer[ cur] — _‘Et
L—L+1

end if
Aexplorer[ pcur} [inpcur] —y- AeXF"Ofef[pcur] [inpcur]
Aexplorer[pold] [ou old] —y- Aexplorer[pold][outpold]
q (_Aexplorer[pcur]
completouexploracao— A\ (ASxploren
if completouexploracao= true then

status— navegando

PLANEJA CAMINHO ( porigem’ pdestino' Aplanner_origem,
Aplanner_destinc)

pobj P porigem
q — Aplanner_origem[pcur]
end if
else ifstatus= naveganddhen > Robd navegando
if pobj _ porigem then

if pcur — porigem then
pobj - pdestino

7 Aplanner_destino
end if
else if pobl = pdestinothen
if peur = pdestinothen
pobj - porigem
q — Aplanner_origem

end if

end if

if —=(p®" € [0,L—1]) then > Mudanca no labirinto: desvio
Aexplorer( pcur) - _‘Et
L—L+1

PP (a1, P9, OUt )
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Algoritmo 7.2 Camada deliberativavlap-Dijkstra (cont.)

38 ¢ [pP9][, p*B — 2t [pP[p°9] — 0

39: a [p2][, poU] — OUtypld

40: a0 [pCU] [, pO9] «— inpeur

41 M [pold][’ pcur} — [pcur][pold] —d

42: PLANEJA CAMINHO(porigem, pdestino, a, Aplanner_origem,
Aplanner_destinC) -

43: end if

44: end if

45 a «—0a(a[p™n])
46:  Sistema motoKa’)
47: end procedure

fase de exploragdo é executada através das linhas 4 a 2lomesponde a
implementacdo do subsisterBaplorer (Figural 7.19). O mapa topoldgico
a é construido, a medida que novos lugares s&o encontraclossb a 11).

O mapa recebe as informagd@stoa € inger, correspondentes as agoes de

saida enp®!d e chegada ermp®, respectivamente (Secéo 6.5.1). A acédo de
safda enp°!d é obtida a partir det (linha 2), que contém os valores de pesos
para as agoes alternativas no lugar anteriormente aloaygtl Ja a acéo de
chegada enp®" é obtida diretamente através ae? (linha 3). Além disso,

o comportamento de exploracéo é implementado através idaeiaheP'ore",

gue permite que todos os lugares do labirinto sejam alcascadodas as
acOes alternativas nas bifurcacfes sejam executadas.

Ao verificar que todo o labirinto foi explorado (linha|16), obsis-
temaExplorer inicializa a fase de planejamento, mudando a variateglus
para ‘havegandbe invocando o procedimentoLBNEJA_CAMINHO (Algo-
ritmo[7.3). Este procedimento transpde diretamente o otmjde planos,
calculados a partir do algoritmo de Dijkstra, para as vaiP!anner_origem
e Aplanner destino - glgoritmo de Dijkstra recebe como pardmetro o mapa
cognitivo e os lugares referentes a origem e destino pacaloalo menor
caminho. Devido & tarefa de navegacao, os lugpPé®m e pdestino(grigem
e destino), foram respectivamente estabelecidos como dljetivo, porque
o robd deve, ao completar a exploracao, primeiramente jplane caminho
até o lugar origem (linha 19) e em seguida, planejar um caoaid o lugar
destino e vice versa.

A fase de planejamento de caminho, compreendida pelo seinsis
Planner (linhas[22 { 44), verifica se o lugar corrente alcancguf¥y|, cor-
responde ao lugar objetivo. Neste caso, o lugar objetiveents é trocado
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Algoritmo 7.3 Planejamento de camintap-Dijkstra

1: procedure PLANEJA_ CAMINHO(pPrigem pdestino g, = aplanner origem
Aplanner_destinC)
for i« O,L do .
if i £ porlgem andi # pdestlno then
APlanner_origem __ dijkstra(i, porigem7 M)
APlanner_destino,__ dijkstra(i, pdestino’ M)
end if
end for
Aplanner_origem dijkstra( pdestino porigem 57\/[)
APplanner_destino,__ dijkstra( porigem: pdestinc;7 M )
10: end procedure

|4

(linhas[ 25 e 30), e um novo conjunto de planos de agfes patzegarcao
novo lugar objetivo é estabelecido (linhas 26 e 31). E aiddsido a pos-
sibilidade de ocorrer mudancas no labirinto durante a g@erao robd, o
procedimento PANEJA_CAMINHO calcula através do algoritmo de Dijkstra
0s menores caminhos entre todos os outros lugares do tabaté o lugar
objetivo corrente (Algoritmo 7.3, linhas 2 a 7). Desta formalanejamento
de caminho a partir de qualquer lugar no labirinto até o lobgativo é arma-
zenado ema. A variavel 2 guiara o rob6 nas escolhas de a¢des que levam
ao lugar objetivo e permitird ainda que, durante a fase deejdemento, o
robd realize desvios quando for detectados bloqueios enmbamplaneja-
dos. Em outras palavras, quando o robd detecta um novo betcada
(bloqueio) (Algoritma 7.2, linha 34), o subsisteranner insere o novo lu-
gar no mapa cognitivo, efetuando os devidos reajusteséatoa informagao
do lugar esperadp®P, obtido a partir dev (linha 37).

Assim como na camaddap-Tree, na camaddap-Dijkstra quando
2 (linha/48) contém valores d&®¥PI°'¢" caso ocorra empate dentre os va-
lores dos pesos das acdes alternativaspéti o critério de desempate pri-
orizard uma acao conforme a seqiiéncia oeste, norte, leste d>srém,
isto ndo ocorre quando o robd esta “navegando”, aadeontém valores
APlanner_origem g, aplanner destino  Nestes casos, apenas um peso teré o va-
lor 1 dentre os pesos das acdes alternativap@m
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1° Experimento: Mapeamentos Cognitivo Map-Dijkstra e Percepca-
Acéo

Este experimento tem por objetivo exemplificar o funcionatmela
arquitetura de controle hibrida, formada pela camadaetalitvaMap-Dijkstra
e pela camada reativaRT1-R-MLPs-RR. A simulacdo executada no labi-
rinto (d) da Figura 7.20, sera descrita em duas partes. Agmanmostra um
exemplo de como é realizado o mapeamento cognitivo (canelitechtiva),

e a segunda ilustra o funcionamento do mapeamento percapéagcamada
reativa), durante a operagao do robé. O labirinto apresamténhos ciclicos
e pode ser modificado quando o robd esta na fase de planefaniémtia-

birinto simulado, os lugares origem e destino séo pré denidmo Se T
respectivamente. A tarefa do sistema de navegagé&o impladwepela arqui-

a0 12345678 OEng(:re;
Explorer 0 [Z ‘ 0.00.9 0.0 0@
MO T 28 A e 1341104 0.009 1.00.9)
0 Vl 0.0 0.9 0.0 o.o) 2 —ﬁ S/d}_HO/CI} ‘W/}—@.e 0.0 0.9 0.9)
1-{5dHHM| 00091009) 3 fodH-H Pa-{S4 0.80.80.00.)
2—H{sd-Ho| 09001009 4 IngH-oq- [/E’—@g 0.80900)
3 }O/UH_{H/U} 0.9 0.90.0 1@ 5 Hl %l 0.90.0 0.9 1.0)
4 [ndH-H9dH——(09091000) 6 }”/d}—H VaHHSd-+——(o0080909)
[T 0, [o] [n |
5 Va2 (02000010) 7 [2 2 0.90.91.00.0)
6 | \l'ﬂ | 00100910) 8 L"J @ L"J 0.9001010)
(a) 627 passos (b) 1253 passos
0123 456 789 101 EXplorer
M ‘ onl s
0 0.009 0.0 0.)
1 1 —(0.0 0.80.9 0.9)
2 0.8000808)
3 0.80.80.00.) 5
4 d 0.9080900) T
5 E/'E'—(o.g 0.0 o.90.9> 6 5 4 8 9
6 0.00.80.90.9)
7 "T/‘;’—(o.a 09 0900)
8 [Vl 54 i 09000809 > 7 A 10
: S e ) —
10*@ 1l /df i "E/‘E’—(o.s 0009 o.@ q
11 | ng-oq Lt i 0909 0809 )
(c) 1881 passos (d) Labirinto simulado

Figura 7.20: Exemplo de constru¢cdo do mapa cognitivo.

tetura hibridaMap-Dijkstra /ART1-R-MLPs-RR é primeiramente explorar
todo o labirinto para em seguida planejar o menor caminhe estlugares S
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aT.

Os gréficos (a), (b) e (c) da Figura 7.20 descrevem em tréastap
subsequentes, a exploracdo completa e a constru¢do do wgEévo do
labirinto (d). Cada gréfico apresenta a configuragdo do magaitevzo no
momento em que o robd executou 0s respectivos passos deleoAtdireita
de cada mapa sao apresentados os valores da vaif@¥erc" gerenciadas
pelo subsistema Explorer, que segue a prioridade oestts, Heste e sul,
guando ocorre empate entre os valores dos pesos das agirataths em
Aexplorer nara um dado lugar corrente.

Por exemplo, o mapa topolégies em (a), Figura 7.20, é obtido com
627 passos de controle. Ou seja, até este momento, o robddangado 7
lugares no labirinto, onde s&o incorporados 7 n6és em sea madlégico. O
grafo armazena informagdes referentes as agfes de entsadiaeentre nos
vizinhos (o, n, |, ou s) mais a distancia percorrida em nunderpassos de
controle (d). Neste primeiro intervalo de exploracéo, &g passos 1 até
627, o robd percorreu a seguinte trajetériaT®” 1 nh 2 0 3N
4 0’ 5 0 6. No segundo intervalo, entre os passos 627 até 1253, o
robd obtém o mapeamento cognitivo correspondente ao g(ajicande mais
dois novos lugares séo adicionados/a para tal o robd executa a seguinte
trajetéria: 6N 370 2 1T 7 m6 3 4 I 8. Efinalmente,
no terceiro intervalo, entre os passos 1254 a 1881 a fasepleragdo €
completada, com a inclusdo de mais trés lugares restanmfesaa passo que
0 robd executa a seguinte trajetériaT 90’8 51070 110~
770727571 1 10 I 111" 5. E assim o mapeamento o cognitivo
do labirinto é apresentado no gréafico (c) da Figura 7.20.

Objetivo.

X

BRSED" DD

(a) Exploracéo (b) Planejamento

Figura 7.21: Visualizacdo 2D: mapeamento percep¢do-acao durante as fases
de exploracdo e planejamento de caminho.
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A segunda etapa deste experimento ilustra o funcionamernuege-
amento percepcao-acéo aprendido pela camada ré®iva-R-MLPs-RR,
durante a operagdo da arquitetura hibfdap-Dijkstra /ART1-R-MLPs-
RR. Através dos gréficos (a) e (b) da Figura 7.21 é descritayéstrda vi-
sualizacédo no plano, a atuacdo das redes MLPs ativadasguelaART1,
durante as fases de exploragéo do labirinto e planejamentaminho res-
pectivamente. Os gréaficos (a) e (b) da Figura 7.22 corregpoiabs mesmos
graficos anteriores, apenas sendo visualizados no espag@nibas as fi-
guras, os circulos em cores plotados ao longo das trajgtiei@xploragdo e
planejamento de caminho entre os lugares S e T, correspamdesies MLPs
ativadas pelo neurdnio vencedor na camada F2 da rede ART1oufas
palavras, cada cor corresponde a uma acao respondida paredsmdLP
especifica enquanto o rob0 interage com o ambiente nos ocgeedEm es-
pecial nos gréaficos (a) e (b) da Figlira 7.22, os indices d&s fedlPs sdo
plotados ao longo do eixo

(a) Exploragao (b) Planejamento

Figura 7.22: Visualizacao 3D: mapeamento percepcao-acao durante as fases
de exploragéo e planejamento de caminho.

2° Experimento: Comportamentos de Desvio

Este experimento tem por objetivo demonstrar comportamsedé
desvio implementados pela arquitetdlap-Dijkstra /ART1-R-MLPs-RR.
O robd foi novamente introduzido no mesmo labirinto do eixpento ante-
rior, [Figurd 7.23 (a)], onde foram estabelecidos os lug&re T como origem
e destino respectivamente. Em seguida, o rob6 executa or rceminho en-
tre S e T descrito pela trajetéria da Fighra 7.23 (b). O mapmitivo, 2
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Figura 7.23: ArquiteturaMap-Dijkstra/ART1-MLPs-RR . (a) Mapeamento
do labirinto apds exploragdo completa. (b) Um dos menores caminhes pla
jadosentre SeT.

aprendido neste experimento é similar ao obtido na Figi@ (&), apenas
com relagéo as informacdes de acBes de entrada e saida@ntrizinhos,
sendo assim ambos os lugares S e T sao identificadosfeacomo 0 e 9
respectivamente. Entretanto, a diferencga existente entnapa topolégico
aprendido neste experimento e o do anterior reside no fatpelas distan-
ciasd entre os mesmos pares de lugares vizinhos ndo coinciderzes de-
vido & atuagéo da camada reathMaT1-R-MLPs-RR nos corredores. Como
a distancial corresponde a quantia de passos de controle executadesentr
lugar e outro, esta quantia de passos pode variar entreagifmd de mesmo
protocolo, devido principalmente ao aprendizado aleatdas redes MLPs.
Logo, o menor caminho sera determinado, pelo algoritmo gest@a, como
aquele que possui a menor somaldeentre os lugares inicio e objetivo.

Por esta razdo, enquanto no experimento anterior [Fig@da(B)] o
rob6 executou o menor caminho navegando entre os lugare4 (0 10~ 8
~ 9), neste 2 experimento, a trajetdria executada compreende os luffares
~1~2~7~11~5~ 4~ 8~ 9)[Figurd7.23 (b)]. Contudo, existem ainda
dois outros menores caminhos que também seriam validospodeeam ser
executados, taiscomoo @1l ~2~7~11~10~8~9 eo(0~1~2
~T~6~5~4~8~9).

Em seguida, comportamentos de desvio sdo observados,némqua
robd executa o menor caminho saindo de S com destino a T eteuraer-
curso, detecta a presenca de bloqueios, como ilustradcsbitoto (a) da
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Figura 7.24: Arquitetura Map-Dijkstra/ART1-MLPs-RR . (a) Modifica-
¢oes no labirinto: blogueios em caminhos conhecidos. (b) Comportasnen
de desvio executados. (c) Comportamento de desvio final. (d) Mgpiétivo

final.

Figurd 7.24. Conforme pode ser visualizado na Figura 7.24 (bbo6 parte
do lugar S com o plano de executar a trajetériac(D~2~7~ 11~ 5~ 4

~ 8~ 9), mas ao sair do lugar 11 para alcancar o lugar 5, por exempbdd
detecta um bloqueio, o qual reconhece como um beco sem atitiaindo a
este novo lugar a identificacdo 12 [Figura 7.24 (a)]. Nestmemio, 0 mapa
cognitivo é reajustado [Figura 7.24 (d)], onde[11][5] < a7 [5][1] « O,
M [11[12] — ne am [12)[1]] «— s, e a partir de lugar 12, um novo caminho
de desvio é planejado: (12 11 ~ 10 ~ 8 ~ 9). Porém, quando o robd
sai do lugar 10 para alcancar o lugar 8, um novo bloqueio &tdel® no
percurso, deste modo, o novo beco sem saida é identificado t8rfFi-
gural 7.24 (a)]. E neste lugar, o mapa cognitivo é novamergigedo:
M [10][8] « a1 [8][10] « O, o [10][13) — | e o [13[10] — o [Figura 7.24
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(d)]. Em seguida, a partir do lugar 13, o novo caminho de deshinejado
éentdo (13v 10~ 11~7~6~5~4~ 8~ 9). Contudo a presenca do
terceiro blogueio entre os lugares 7 e 6, faz com que o rolEcEed lugar

14, reajuste 0 mapa cognitivo pava[7][6] < a [6][7] — 0, M [7][14 —ne

M [14)[7] — s, e em seguida recalcule um novo caminho de desvio que com-
preende: (147 ~2~3~6~5~ 4~ 8~ 9). Finalmente, apds o robd
ndo mais detectar bloqueios durante o percurso entre S e dhorroaminho
final encontrado é descrito através da trajetéria ilustred&igura 7.24 (c):
O~1~2~3~6~5~4~8~09).

Portanto, a arquiteturislap-Dijkstra/ART1-R-MLPs-RR prové ao
robd comportamentos de desvios mediante modifica¢des immtalniurante
sua operacdo. Porém estas mudancas incluem somente oibldgueEmi-
nhos conhecidos e ainda, elas podem ocorrer somente quanid® @sti-
ver na fase de planejamento de caminho. Isto caracterizzaglmxibilidade
guanto ao tratamento das dindmicas de um ambiente. Poréquitetura
Map-Dijkstra/ART1-R-MLPs-RR serviu como ponto de partida para o de-
senvolvimento da arquitetufdeuroCog, que trata de maneira mais flexivel
modificagbes no ambiente, intercalando por exemplo as thesegploracéo
e planejamento de caminho.

3° Experimento: Comparando Prioridades de Exploracéo

Este experimento, tem por objetivo comparar diferentesaep do
desempenho da arquitetuviap-Dijkstra/ART1-R-MLP-RR mediante di-
ferentes opc¢des de prioridades a ser seguida pela camaberal@la, nas
bifurcacdes, durante a fase de exploracédo do labirinto. phieaidade es-
tabelecida é utilizada apenas quando ha empate entre pesoaior valor
dentre as agdes alternativas, caso contrario, a acédo dedelare aquela que
apresenta o maior peso. Em todas as simula¢fes apreseattadasomento,
as camadas deliberativas prévidap-Tree (Algoritmo 7.1, linha 39) éVlap-
Dijkstra (Algoritmo|7.2, linha 45) utilizaram a prioridade oestertepleste
e sul, na ocorréncia de empate entre pesos de agdes na hvariave

Neste experimento a prioridade de escolha estabelecida (meste,
norte, leste e sul) é denominada como “horaria”. Além destas outras pri-
oridades de escolha sdo definidas, tais como a “anti-hbd(acik leste, norte
e oeste) e a “aleatoria”, a qual se determina uma acéo, degiies de pesos
iguais, de forma aleatodria. O objetivo é investigar se edifagentes priori-
dades de escolha interferem, por exemplo, no tempo pararg@etar a fase
de exploragéo, ou na quantidade de classes e consequetgaraequanti-
dade de punicdes aplicadas as redes MLPs na camada reasivguitatura
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de controle em questao.
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Figura 7.25: Labirintos simulados para a avaliagao do desempenho da arqui-
teturaMap-Dijkstra/ART1-R-MLPs-RR , segundo as prioridades de explo-
racdo “horaria”, “anti-horaria” e “aleatoria”.

Desta forma, foram executadas trés simulacdes para cadasita-d
birintos (a), (b), (c) e (d) ilustrados na Figura 7.25. Asudgdes realizadas
se diferenciam pelas prioridades de escolha (horariashandiria e aleaté-
ria) estabelecidas na camada deliberativa. Em cada lhionrobd simu-
lado se encontra sobreposto ao lugar identificado como Ocquesponde
ao lugar onde ele inicia sua tarefa de exploracdo. A cadaajdn, o robd
executa uma exploragdo completa, onde ao final sdo anotadbdas de de-
sempenhos, relacionadas a utilizagdo de recursos de temmgonéria. As
numeracdes indicadas nos labirintos da Figura 7.25 exBoapli a seqlén-
cia de identificagGes dos lugares encontrados e inseridosgpa cognitivo,
a medida que o robd explora os labirintos, seguindo a pedadhoraria”’ na
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camada deliberativislap/Dijkstra .
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Os desempenhos da arquitetilap-Dijkstra/ART1-R-MLPs-RR ,
a partir das simulacdes realizadas, sao descritos atragégyéficos (a), (b),
(c) e (d) da Figura 7.26. Eles medem respectivamente a (afidade de
passos de controle, o (b) tempo em segundos, a (¢) quantitadesses
criadas pelarede ART1 (que determina a quantidade de reldes dMocadas)
e a (d) quantidade de punic¢des aplicadas as redes MLPs,qrapdetar uma
exploracdo completa dos labirintos apresentados na Fig@ba

Passos de controle
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Figura 7.26: Medidas de desempenho relacionadas as prioridades “horaria”,
“anti-horaria” e “aleatério”, estabelecidas pela camada deliberatava @
tarefa de exploracgdo dos labirintos (a), (b), (c) e (d) da Figura 7.25

Os graficos relacionados a passos de controle e tempo emdssgun
[Figura 7.26 (a) e (b)] necessarios a execucdo de uma egam@mpleta
dos labirintos séo equivalentes e constituem desempenchbia\ais com re-
lacdo ao consumo de tempo. Nota-se também que quanto maibiriatb,
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maior o tempo despendido para completar a tarefa. Por cadm bs dife-

rentes medidas relacionadas as prioridades “horériali-temaria” e “alea-

tdria”, em cada labirinto, ndo apresentam diferencasfigtivas e demons-
tram um desempenho médio.

Ja os graficos relacionados a quantidade de redes MLPsaatiegil-
nicdes aplicadas [Figura 7.26 (c) e (d)] correspondem ast®swa atuacéo
da camada reativdRT1-R-MLPs-RR, durante o processo de exploragéo dos
labirintos. A quantidade de redes MLPs corresponde direttena classifi-
cacgéo de padrdes executada pela rede ART1, e ainda, esificdgdo sofre
influéncia quanto a sequéncia e frequéncia com que os padedestrada
sdo apresentados a rede. J& com relacdo a quantidade déeguapticadas,
estas medidas estdo relacionadas em parte a quantidadessiescbu MLPs
criadas. Entretanto, estas sdo as medidas mais desigtreisgiprioridades
de exploragédo estabelecidas, devido a caracteristicaaéedo aprendizado
online das rede MLPs.

Portanto, com base nestes quatro tipos de informacdeadatetpode-
se concluir que as diferentes prioridades de explora¢c&mooem em média a
mesma quantia de recursos de memaria e tempo e que as pedifierss;as
observadas quanto ao desempenho da arquitttamDijkstra/ART1-R-
MLPs-RR dependera do tamanho e da configuracéo do formato dos fabirin
tos.

Ja os graficos (a), (b) e (c) da Figura 7.27 mostram respetivie as
informagBes sobre punicdes e quantidade de MLPs ativaddiambe as pri-
oridades de exploracdo “horaria”, “anti-horaria” e “ateg@” estabelecidas
pela camada deliberativa, durante as simulacdes no lab{di

4° Experimento: Comparando Medidas de Exploragdo Média

Este experimento tem por objetivo avaliar o desempenhoglater
tura Map-Dijkstra/ART1-R-MLPs-RR , comparando medidas de explora-
¢do média, para as simulacdes realizadas no experimeettoantelaciona-
das a diferentes prioridades de exploracéo. Em adicdogefeita de compa-
racéo, outra modalidade de exploracdo, denominada randpfui utilizada
nas simulacfes da arquitetura para os labirintos (a), ¢pg (d) da Figura
|7.25. Com o intuito de medir a exploracéo média em cada tbjrséo reu-
nidos a cada lugar visitado, a quantidade total de lugaresobertos até o
momentol, e a quantidade de a¢les alternativas ainda ndo executadas,
relacdio a todos os lugares ja visitados. Desta forma, am@xdlo média pode
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Figura 7.27: Desempenhos da camada reathRT1-R-MLPs-RR versus
prioridades de exploracdo estabelecidas pela camada deliberatva, lpa
birinto (d) da Figura 7.25.

ser expressa através da seguinte funcgéo:
(VASXPlorenpil[i] = 1), (i=o,nl,s) e (0<j<L)

L-1
%Atexplorerm[i]
A=
(7.2)

Uma ac¢éo que ainda nédo foi executada corresponde aquelgpigie a
senta valor de peso igual 1 na varia&rP'orer (Algoritmo[7.2, linhas 9, 12 e
[13). Sendo assim, a exploracdo médidét), equivale ao somatério de todas
as acdes ainda nao executadas, dividido pela quantidadeléotugares no
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mapa cognitivol, a cada passo de explorag¢dd\ variavelt representa um
macro passo de tempo que é incrementado de 1 a cada peramsmirido
entre um lugar anteriormente alcancado e um lugar corrépt@ando a ex-
ploragdo média se encontra no intervéllo< 4 (t) < 1), denota que ainda
ha possiveis regides no labirinto a serem exploradas. @eaGado, quando
4(t) é igual a zero, significa que uma exploracdo completa doirtidpifoi
finalizada.

Como dito anteriormente, na modalidade de exploracdo raitdd
(THRUN,[1992), as experiéncias do robd sédo desconsideradas. Eas pata-
vras, a cada bifurcacao alcancada, a escolha da proxima agiopre deter-
minada de forma aleatéria, com distribuicdo de probatikdaniforme, des-
considerando qualquer informacgéo da acdo de explorac@n@nexpressa,
por exemplo, nas linhas 12 e 13 do Algoritmo 7.2, as quaisifardlizadas
nas simulagfes do experimento anterior.

1 1
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Figura 7.28: Exploragdo média: comparando o desempenho da arquitetura
Map-Dijkstra/ART1-R-MLPs-RR , mediante as prioridades de exploragao

“horaria”, “anti-horaria” e “aleatdria” com a modalidade de explooagihdb-
mica, nos labirintos (a), (b), (c) e (d) da Figura 7.25.
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Os gréaficos (a), (b), (c) e (d) da Figura 7.28 comparam os dalolos
tidos a partir das simulagdes executadas no experimengsi@ntmais as
simulacdes executadas com a modalidade de exploracdomaraddara os
labirintos (a), (b), (c) e (d) da Figura 7.25. A cada passoxg#oeacéo, a
exploragdo médiaz (t) é computada para as trés prioridades de exploracdo
“horéria”, “anti-horaria” e “aleatéria” e a modalidade tHimica estabele-
cidas na camada deliberativa da arquitetura. Como podebsern@do nos
gréaficos, (t) é mantida em 1 enquanto o nimero de acdes alternativas ainda
nao executadas for igual ao nimero de lugares encontraglosxamento. E
ainda, se no inicio da tarefa de exploracéo, o robd for atrade mais novas
bifurcacdes do que becos sem saida, o valor da exploracda gméthntida
proxima ou igual a 1.

Portanto, a partir dos gréficos da Figlira 7.28, nota-se aridpoia
de considerar a experiéncia realizada pelo robd na decessagéab corrente.
Caso contrario, o robé consome muito tempo para completaplaracéo,
como no caso do labirinto (d) da Figlira 7.25. Sendo assimsendgenho da
arquiteturaMap-Dijkstra/ART1-R-MLPs-RR , ao estabelecer a modalidade
de exploragédo randémica na camada deliberativa, tornastarie inferior
ao desempenho da mesma arquitetura, ao estabelecer aapliesrde explo-

racdo “horéaria”, “anti-horaria” ou “aleatdria”.

7.5 Arquitetura NeuroCog

Esta secao apresenta as simulacdes e resultados da arguiférida
final NeuroCog, proposta neste trabalho de tese e descrita no Capitulo 6.
A arquiteturaNeuroCog aplica-se a labirintos que podem ser modificados
durante a operagao do rob0, pois sua camada deliberativenéda por um
processo de mapeamento cognitivo adaptativo, que tratadeira dindmica,
as fases de exploracdo e planejamento de caminho.

As simulacdes computacionais realizadas para medir o ges#ra da
arquiteturaNeuroCog considerou uma tarefa de navegacdo que possui dois
objetivos. O primeiro consiste do robd, partindo de um layagemsS, des-
cobrir a localizag&o de um lugar destiioO outro objetivo consiste do robd
tentar obter o conhecimento tanto do menor caminho, quantamlinhos al-
ternativos entre amb&e T, dado que o labirinto pode sofrer modificacdes.

As simulag6es foram realizadas no labirinto da Figura Haée pri-
meiramente o ambiente é mantido estatico (Secéo 7.5.1) eguida dina-
mico (Secdo 7.5.2), durante a execucéo do rob6. O labirimtesanta 18
lugares, que correspondem a 4 becos sem saida e 14 bifisca@sduga-
res definidos com8e T equivalem aos lugares pré-definidos como origem e
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Camada deliberativa:
Mapeamento cognitivo

Camada reativa:

Mapeamento percepgao—-agac

Figura 7.29: O labirinto simulado: 4 becos sem saida e 14 bifurcacdes em T.

destino respectivamente. Portanto, quando o labirintossgém sem modi-
ficagbes, o mapa cognitivo produzido apresentara no max@mog4, corres-
pondentes aos lugares encontrados. E ainda, quando atalii dindmico,
0 mapa cognitivo podera obter mais de 18 nés, devido a blogbecos-
sem-saida) e/ou novas aberturas (bifurcacdes) que podemcsmtrados.

Nas simulacdes apresentadas nesta secdo, a camada ratigaite-
turaNeuroCog implementada pelo arranjo neufdRT1-R-MLPs-RR, pos-
sui a mesma configuracéo conforme descrita na $Secdo 7.;lkxaecéo da
camada F2 que agora apresenta 45 neurdnios para prever sivebasrés-
cimo na quantidade de classes criadas pela rede ART1-Rlaaviaumento
da complexidade do labirinto em questédo. Ja na camada @ilitze o para-
metrol", estabelecido pelo subsisteffmmada de decisapvisa especificar o
ajuste do dilema entre os comportamentos de explorar o atet®eplanejar
caminho, durante a execuc¢do da tarefa de navegacéo. Pismadefeompa-
racdo, o parametrb sera configurado com diferentes valores, cujos desem-
penhos correspondentes para a arquitétigaroCogserao apresentados nas
Segdes 7.5.1/e 7.5.2. O fator de desconto fixo utilizado pan@cterizar o
comportamento de exploracgéo foi estabelecido cgrm®.995 (Secéo 6.5.2,
Eq./6.2) e finalmente, durante a decis&o sobre a acdo coa‘eweorrendo
empate nos valores dos pesos das ac¢des alternativag gii) (Eq.[6.5), a
prioridade a ser seguida é oeste, norte, leste e sul.
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7.5.1 1° Experimento: “Exploration x Exploitation” em Labirinto Es-
tatico

Neste experimento, o labirinto utilizado nas simula¢désrfantido
estatico durante a execucao da tarefa de navegacéo e ooesgo labirinto
da Figura 7.29. A tarefa consiste do robd, ao partir do luggem S, ter por
objetivo alcancar o lugar destino T. Em seguida, assim qob®visita o des-
tino T, o objetivo alterna-se para o lugar origem S, e assitesgivamente.

O valor do parametrd estabelecido na camada deliberativa, determinar o
grau de “curiosidade” do robd, durante a execucao dos pErsentre ambos

os lugares S e T. Ou seja, o valordgpromove o ajuste entre os comporta-
mentos de explorar o labirinto e seguir o caminho planejatieé& e Tou T
eS.

Sendo assim, estas simula¢des objetivam investigar papeivalor
para o parametrd na Eq.| 6.4 (Sec¢do 6.5.2) que melhor ajuste os compor-
tamentos de explorar ambiente e planejar caminho, comodael@i desem-
penho da camada deliberativa, implementada pelo médulMageamento
cognitivo. Segundo, qual a implicacdo deste ajuste no custo estrdesa
pendido pela camada reativa, implementada pelo contralah&RT1-R-
MLPs-RR. O melhor ajuste entre os comportamentos de explorar ejatane
no caso em que o labirinto é estatico, corresponde ao robé uapa explora-
¢éo completa do labirinto, priorizar a execu¢&o do menoimaoencontrado
entre ambos lugares origem e destino.

Os desempenhos dos controles reativo e deliberativo s@&atdesla
seguinte maneira. A cada percurso,QlaT ou deT a S, completado pelo
robd, apontou-se a quantia de ciclos de controle execui@dssos). Fo-
ram computadas as médias de passos sobre 25 execu¢fesaesimuddcao
onde o valor do parametio é fixo, durante todo o periodo de execugédo da
tarefa. As simulacdes diferenciam-se por seus valorés dstabelecidos no
intervalo de(0 <T < 1), com variagdo de 0.1.

Desta forma, na Figura 7.30 sdo mostradas as quantias nuedais
clos de controle[@esempenho médio (S - T)) executados pelo robd, para
percorrer caminhos entfee T. Este grafico representa a curva de desempe-
nho da camada deliberativa, implementada pelo mohlldpeamento cog-
nitivo. Ao mesmo tempo, ainda na Figura 7.30, sdo mostrados osscusto
(Custos controle reativg despendidos pelo aprendizado online da camada
reativa, implementada pelo arranjo neUdT1-R-MLPs-RR. O custo es-
trutural computado compreende a soma total da quantia démies (classes)
ativados pela rede ART1 recorrente, a qual corresponde mangsantia de
redes MLPs alocadas, o que também interfere de maneiratadia quantia
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Figura 7.30: ArquiteturaNeuroCog dilema da exploracé@o versus aprovei-
tamento. Desempenho da camada deliberativa mediante o problemai-de eq
librar os comportamentos de exploragéo e planejamento versus os dasto
camada reativa, em labirinto estatico.

de punicdes aplicadas a estas redes durante o aprendidado on

Como pode ser observado na cui»asempenho médio (S - Tyo
gréfico na Figura 7.30, os valores Beno intervalo de(0.3 < T < 0.5) le-
varam o rob0 a executar caminhos mais eficientes (menor o(oegrassos)
entre os lugareS e T. O ajuste realizado por estes valores levou a um equi-
librio entre os comportamentos de explorar o ambiente eeglacaminho
durante a realizacdo da tarefa de navegagéo. Ao passo qu&yvaadoCus-
tos controle reativo, os custos para o0 modulo @@ntrole neural se mostram
maiores quando o comportamento de explorar predomina satmeporta-
mento de planejai0 < I < 0.3). Em contrapartida, os custos para o controle
reativo reduziram-se, quando o comportamento de plarsjprédominante
(0.6 <T <0.9995, fazendo com que o robd explorasse pouco o ambiente
(apenas até encontrar o lugar objetivo) e em seguida plsegenas o pri-
meiro caminho descoberto. O fato de ocorrer um maior custotesal para
0 médulo deControle neural quando o robd explora mais e, ao contrério,
um menor custo quando o robé planeja mais, se justifica devadwacteris-
tica do reconhecimento temporal de padrdes feito pela r&delAecorrente.
Em outras palavras, quando o robd explora mais, a sequéosipatirbes
de entrada para a rede ART1 sofre maior variacdo, intedieriva criacdo
de novas classes. Quando esta varia¢cdo € menor isto implican@ menor
guantidade de classes criadas.

Quando o peso do comportamento de exploracéo é e 1), o
rob6 sequer sai do lugar orige®) devido a Eq. 6.4. Isto implica em custo
préximo a zero para o controle reativo, porém impossibdlitabd de plane-
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jar qualquer caminho, visto que o comportamento de ex@oragopicia a
coleta de informag@es junto ao mapa cognitivo. Portantstasesimulagées,
os valores d€ que melhor ajustam o dilenexploracéo versus planejamento
versus custoestdo no intervalo de0.3 < T < 0.5). Ou seja, eles permitem
uma boa combinacado entre ambos 0s comportamentos de expldemejar
no nivel deliberativo, permitindo ainda um dispéndio raeb&o nivel rea-
tivo. Com estes valores dg a arquiteturdNeuroCog proporciona ao rob6
um desempenho satisfatdrio na execucao da tarefa de ndvegaediante
um labirinto estatico. No experimento mostrado a segue,aséliados os
desempenhos do robd em um labirinto dinamico, para os diesevalores
der vistos acima.

7.5.2 2° Experimento: “Exploration x Exploitation” em Labirinto Di-
namico

As simulag6es apresentadas nesta sec¢édo, também foraradealino
labirinto da Figura 7.29, entretanto, durante a realizatzfitarefa de nave-
gacdo, foram introduzidas modificagdes no ambiente, imdtubloqueios de
caminhos anteriormente livres e novas aberturas antegigerbloqueadas,
em diferentes intervalos de tempo. Nestas simulacdesgfa tde navegacao
foi aplicada a um contexto de resgate de vitimas. O rob6 geveeiramente,
partir da localizacgao inicig, com a missao de encontrar o lugaronde vi-
timas encontram-se reunidas. Dado que o rob6 conseguesagsgatar uma
vitima de cada vez, a cada percurso que corresponde s8jraleancarT
e retornar &, considera-se o salvamento de uma vitima. O robd deve bus-
car melhorar seu desempenho, de forma a maximizar o numeriihas
resgatadas e minimizar o intervalo de tempo em que esta &efecutada.

Assim como nas simula¢fes da secéo anterior, estas siraghaisam
medir os desempenhos de ambos os moéduldglalgeamento cognitivoe
Controle neural, mediante um labirinto dindmico. Portanto, sdo observa-
dos, em primeiro os valores para o paramétgque melhor ajustam os com-
portamentos de explorar o ambiente e planejar caminho endegqual a
implicacdo deste ajuste no custo estrutural despendidocpelrole reativo,
considerando-se modifica¢des ocorridas no ambiente, duaaimulacéo da
tarefa de navegacao.

A Figural 7.31 em (@), (b) e (c) ilustra em quais periodos de<zide
controle (passos), as modificacdes foram introduzidas idrito. Primei-
ramente, como ilustrado na Figura 7.31(a), entre os passa®4)x10%),

o robé realiza a tarefa de resgate onde varios caminhosatiters entre os
lugaresSeT no labirinto podem ser descobertos. Porém, apds esteatterv
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(2) 0— 0.4 (x10% passos (D) 0.4001—1.2(x 10%) passos (C) 1.2001- 2 (x10*) passos

Figura 7.31: Modificando o labirinto em tempo de operacéo: (a) labirinto
sem modificagédo, (b) primeira modificacdo e (¢) segunda modificacao

o labirinto sofre uma primeira modificag@o onde todos dositians entreS

e T, com excecgdo de um, sdo interceptados. Eles sdo mantidimscasante

o intervalo de 04001— 1.2 (x10%) passos, como pode ser visto na Figura
7.31(b). Em seguida, durante o intervalo d20D1— 2 (x10*) passos, como
mostrado na Figura 7.81(c), o labirinto sofre uma segundgifioagdo onde
os caminhos anteriormente bloqueados sao liberados, ao gae o Unico
caminho livre entr&se T até entdo torna-se interceptado.

O objetivo da primeira modificacdo no labirinto - Figlra {81 é
observar o quanto uma exploracdo completa é necessariaajoaambi-
ente sofre modificagdes bruscas. Uma exploragdo complepaiziona um
comportamento mais adaptativo onde o robd torna-se aphdt@atar outros
caminhos alternativos até o objetivo, quando caminhosemdbs séo blo-
gueados. Neste caso, o valor mais apropriado ao parameteoEq. | 6.4
€ aquele que detecta 0 momento em que o comportamento deagxaltoi
executado o suficiente, para entédo ser substituido peloartenpento de pla-
nejar. Ainda com o mesmo valor para o parameétr@ objetivo da segunda
modificacéo - Figura 7.31(c) - é avaliar se o robd sera habd pabstituir
o0 comportamento de planejar pelo comportamento de expbifan de en-
contrar novamente o caminho mais curto entdo desbloqueattono con-
sequéncia salvar mais vitimas.

Os gréficos das Figuras 7.32 e 7.33 mostram as medidas de-desem
penhos das camadas deliberativa e reativa, implementattzsmaddulos de
Mapeamento cognitivoe deControle neural respectivamente. O eixeer-
formance S-T (T-S)da Figura 7.32 mede a quantidade de ciclos de controle
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Figura 7.32: Desempenho do méduMapeamento cognitivo NeuroCog

(passos) que o robd executa para sailSde chegar a e vice-versa. Da
mesma maneira, o eixBustos controle reativoda Figura 7.33 mede o res-
pectivo custo estrutural para a camada reativa, que cortwansgeriormente,
compreende o somatorio da quantia de classes criadas gelART 1 recor-
rente.

Uma analise dos desempenhos do méduldMdpeamento cognitivo
(Figural 7.32) é descrita a seguir, para os diferentes \salbe€, no inter-
valo de 0 a & (x10%) passos, durante a execugéo da tarefa de resgate. Com
I =0.0 el = 0.1 obtém-se baixos desempenhos onde os caminhos execu-
tados entreS e T possuem as maiores quantidades de passos. Isto se deve
ao fato destes valores fleconfigurarem o comportamento de explorar como
predominante sobre o comportamento de planejar. De mattiggrante, os
valores dd” = 0.2 el" = 0.5 proporcionam desempenhos melhores (menores
gquantidades de passos para executar caminhos®atfg devido ao ajuste
equilibrado entre ambos os comportamentos. Jacem0.7, o desempe-
nho é mediano pois observa-se que o robd explora 0 ambignenebntrar
o primeiro caminho entr€ e T e em seguida apenas planeja e executa este
caminho especifico. Ao mesmo tempo, como pode ser visto naaFig33,
0 custo para o modulGontrole neural, no primeiro intervalo, coni = 0.0
foi 0 maior enquanto cori = 0.7 foi 0 menor. Pois estes valores configuram
diferentes comportamentos globais para o sistdsaoCog, e isto reflete na
caracteristica do reconhecimento temporal de padroesgdelt rede ART1
recorrente, visto anteriormente na Segéo 7.5.1.

No segundo intervalo de 4001 a 12000 passos, onde o rob6 amdep
com a primeira mudancga no ambiente durante a execucéo tiadaenesgate,
encontrando todos os caminhos e@®eT bloqueados, com excecédo de um,
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Figura 7.33: Desempenho €ontrole neural NeuroCog custos do mapea-
mento percepgado-acao.

Figura 7.31(b), os desempenhos sdo mostrados nos grafeésydaas 7.32
e|7.33. Neste intervalo, por esta mudanga ser de grandexgpeah todos

os valores d& na Figura 7.33 d4-se um aumento nos custos do controle rea-
tivo. Como a maioria dos caminhos en8e T sédo bloqueados, o padrao de
sequéncia das percepcdes de entrada para rede ART1 sofrdificatdes,
aumentando assim o niumero de novas classes e consequdstporegdes.
Ainda durante o segundo intervalo, o0 desempenho do mddafreamento
cognitivo, Figura 7.32, para valores dleiguais a 0.0 e 0.1 séo baixos, pois
somente o comportamento de exploragdo € predominantes mastes. Para

I =0.7, o robd consome algum tempo explorando, pois o0 Unico cantoh
nhecido entr&e T até o momento fora bloqueado, e quando ele encontra um
novo caminho de acessdSae T, o comportamento de planejar torna-se pre-
dominante. Para os valores bdeguais a 0.2 e 0.5 vé-se que o robd também
encontra o unico caminho disponivel, porém, antes diss@smma consome
algum tempo tentando o acesso ao lugar objetivo por outrogmbas alter-
nativos conhecidos.

Durante o terceiro intervalo da execucao da tarefa de msgaire 0s
passos 12001 a 20000 o robd deve tratar com a segunda mudatatai-n
rinto. Esta mudanca envolve o bloqueio do Unico caminhooeditgponivel
entreSe T, Figurd 7.31(c), levando o robd a novamente explorar o antbie
a fim de buscar por outros caminhos alternativos. Como visteigura 7.33,
os desempenhos do controle reativo, para todos os valores atgiveram
uma pequena elevagéo dos custos, devido a mudanca na dadigémuo-
ral dos padrdes de entrada para a rede ART1 no mddaidrole neural.
Considerando-se o desempenho do motdpeamento cognitivg para os
valores dd” que fazem predominar o comportamento de exploracao, Q.0, 0.
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e 0.2, os desempenhos continuaram mais baixos. [Cend.7, assim que o
rob6 descobre novamente um caminho eBteeT, ele passa a executar so-
mente este caminho, devido a predominancia do comportarderglanejar.

28

19- N
111 N
87 I I |
0.0 0.1 0.2 0.5 0.7
r

Figura 7.34: Numero de vitimas resgatadas com os diferentes valorEs de

Vitimas resgatadas

A Figura 7.34 aponta o nimero de vitimas resgatadas pelq dobo
rante a tarefa de resgate, configurando-se a arquifdeusoCoga partir dos
diferentes valores dé. Como pode ser observado, o melhor desempenho é
obtido fazendd™ = 0.5, pois desta forma, o sisterseuroCogequilibra os
comportamentos de explorar ambiente e planejar caminhoolEras pala-
vras, isto faz com que o rob0 volte a encontrar o menor caminHabirinto,
apos a segunda modificacdo de seu ambiente. Como resul@adbtém um
maior nimero de vitimas resgatadas ao final da tarefa de agheg

7.6 Comparacgédo Funcional das Abordagens Propostas

A Tabeld 7.5 é um resumo das principais caracteristicasrdagetu-
ras de controle inteligente, propostas nesta tese, a fimsteader a evolucéo
funcional até se chegar a arquitetura fiNeluroCog A tabela compara as
abordagens sob dois aspectos. Primeiro, de acordo conpesigdabirintos
utilizados durante as simulacdes apresentadas nestaloapisegundo, de
acordo com os respectivos comportamentos implementadeaga uma de-
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Arquiteturas propostas:
Reativas Hibridas
[7Z)
$
. 5
£ & .
o o o | g )
& & L 5 O
~ ~ : N Q
£ | & § | & 5
< < < S >
@ LESBB X X X X X
< LEE X X X X
2 | LESC x x x
£ | eme X X
n | LCM2 X
= RF x x X X x
g RE X X X X X
8 EPE X X
S D X X
§ EPD X
Legenda:
@ LESBB = labirintos estaticos sem bifurcagdes e becos sem saida.
‘g LEE = labirintos T estaticos e especificos
5 | LESC =labirintos T estaticos e sem ciclos.
<E( LCM1 = labirintos T com ciclos e modificaveis por incluséo de blogueios
LCM2 = labirintos T com ciclos e modificaveis por inclusdo de bloguegios

w ou novas aberturas.
= | RF =reflexivo.
2 | RE =reativo.
8 | EPE = explorag&o e planejamento estaticos.
8 | D =desvio.
£ | EPD =exploragéo e planejamento dinamicos.
O]

Tabela 7.5: Diferencas entre as arquiteturas de controle inteligente propostas.



7. SimulacGes e Resultados 187

las. Os diferentes tipos de labirintos séo descritos n&éswipn LESBB equi-
vale ao acrénimo de labirintos estaticos sem bifurcag6escesbsem saida,
cujo exemplo corresponde aos labirintos utilizados na ®@&¢a 1. Ambi-
entes do tipo LEE correspondem a ambientes estéaticos, doncdgdes T
e becos sem saida os quais possuem uma configuracdo especifarane
discutido na Sec¢édo 5.5.3. Exemplos de simulacGes queantiliz este tipo de
ambiente foram apresentados na Ségdo 7.3.2. Ambientes §&ES€Eorres-
pondem a labirintos T estéaticos e sem ciclos sao aquelesm@geesentacdes
produzidas pelo mapeamento cognitivo equivalem a arvangsias, exem-
plos deste tipo de labirinto foram apresentados na Figifada Secdo 7.4.1.
Ja a sigla LCM1 esta relacionada a labirintos T com ciclosesppdem ser
modificados durante a operacao do robd, através da incleddlogueios em
caminhos conhecidos. Labirintos deste tipo foram utikisada Secéo 7.4.2.
Finalmente, a sigla LCM2 se refere a labirintos T com ciclosaglificaveis
durante a operacao do robd através da inclusdo de bloqueiosvas aber-
turas em caminhos conhecidos, como foi descrito no expatorea Secao
[7.5.2. Como pode ser visto na Tabela 7.5, a arquitetura leatoCog é
hébil para atuar em qualquer um dos tipos de labirinto logtad

Com relacdo aos tipos de comportamentos implementadcs aisba-
dagens propostas tem-se o RF, reflexivo, que corresponde @lhdir com
obstaculos, o reativo, RE, que equivale a andar para frentecslidir e sem
executar movimentos em vai e vem. A sigla EPE correspondecsmporta-
mentos de explorar ambiente e planejar caminhos executadegquéncia,
ou seja, o planejamento s6 é executado quando todo o labfanexplo-
rado. A sigla D corresponde ao comportamento de desviouta@a apos
a deteccao de bloqueios em caminhos conhecidos no labiRmalmente a
sigla EPD corresponde ao comportamento descrito atravégulbbrio en-
tre ambos explorar ambiente e planejar caminho, considersa que estes
comportamentos sejam competitivos. Ou seja, o comportanggobal EPD
€ uma forma de tratar o dilema conhecido commplorationversusexploita-
tion durante a execucao da tarefa de navegacéo do robé.

7.7 Conclusao

Os resultados das simulacdes computacionais apresemestesca-
pitulo mostraram como foram validadas as consecutivastarguas de con-
trole desenvolvidas, até se chegar a arquitetura flealroCog, proposta
neste trabalho de tese. E ainda, questdes de desempentemdizguio efe-
tivo em ambos os niveis reativo e deliberativo foram avakad medida que
estas arquiteturas eram aplicadas a tarefas de navegadabigntos, cuja
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complexidade aumentou gradativamente.

Desta maneira, os resultados das simulacdes referentequéteta-
ras neurais reativa8RT1-R-MLPs-RR e ART1-R-MLPs-RR-Marcos, de-
monstraram um aprendizado efetivo de mapeamentos peccepéa e de-
sempenhos aceitaveis, quando aplicadas, a tarefas deagavagativa, tais
como seguir corredores evitando obstaculos e executetdrias livres de
becos sem saida em labirintos mais simples.

Ja as simulag®es realizadas a partir das arquiteturasldshprévias
Map-Tree e Map-Dijkstra , apresentaram desempenhos satisfatorios para ta-
refas de navegacao planejada, primeiramente em labigstéscos e sem ca-
minhos ciclicos e posteriormente em labirintos com ciclgse apresentam
mudancas, apos a fase de exploragéo, produzindo assim @tampnto de
desvio.

E finalmente os resultados experimentais, obtidos a pasisonula-
¢Bes com a arquitetura hibrida filéuroCog demonstraram caracteristicas
de aprendizado adaptativo e desempenho eficiente, duraesolacio de
uma tarefa de navegacao complexa, do ponto de visto coniuahcA ma-
neira dindmica de tratar os comportamentos de explorackmejpmento de
caminho no nivel deliberativo, junto a andlise de como esi@ntica reper-
cute no nivel reativo, fornecem uma nova medida de deseropgnk des-
creve o dilemdexploration” versus‘exploitation”, no contexto de tarefas
de navegacao planejada.



CAPITULO 8

Concluséo

8.1 Principais Consideracdes

Este trabalho de tese propds uma arquitetura baseada enortamp
mentos, que foi resultado da evolugdo de uma série de drqaseale controle
prévias. A abordagem proposta denomintl@aroCogapresentou solucdes
aos seguintes problemas relacionados a navegacao plamejdzhseada em
mapas.

Primeiro, foi proposta uma maneira de integrar niveis dérotende-
liberativo e reativo que resultou em uma arquitetura derotmnhibrida. A
arquitetura proposta prové um sistema de navegacao flexisdhptativo,
gue combina de maneira simplificada e eficiente, um métodpramdizado
de mapa topoldgico, com um processo de aprendizado reiatiptgmentado
através de um arranjo de RNAs. Como resultado, este sistenmdte a um
robd, contando apenas com seus sensores de proximidaddy degorien-
tacdo e posicado, resolver tarefas de navegacdo complexpsntb de vista
computacional.

Segundo, a abordagem final foi validada em labirintos es&t di-
namicos. Nesta tese, considerou-se como caracteristiéaniia o fato do
ambiente sofrer modificages quanto a bloqueios (novosstssrn saida) ou
aberturas (novas bifurcacdes), apds o aprendizado de amepsesentacao
do labirinto (pelo médulo deliberativo) e do mapeamento elegpcao-acao
(pelo modulo reativo).

Em terceiro, para tratar a dindmica do ambiente, a arquétele con-
trole proposta prové um método de ajuste que trata o dilemt@aecido como
explorationversusexploitation o qual foi descrito e estendido neste trabalho
de tese sob dois aspectos:
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e O primeiro relacionado ao madulo deliberativo da arquistque im-
plementa o método de ajuste entre ambos os comportamergrplde
rar ambiente e planejar caminho. Estes comportamentoseayaen
uma competicao inerente, a qual interfere no desempenhsirddégia
de navegacao.

e O segundo aspecto esté relacionado ao custo do controkd neativo,
que é influenciado pelo método de ajuste da camada delizerati

Sendo assim, o desenvolvimento da abordayearoCog como uma
arquitetura de controle inteligente para navegacgédo desrotiveis em labi-
rintos, tanto estaticos quanto dinamicos, se desdobrowaeinogetapas prin-
cipais e consecutivas:

e A primeira onde foram produzidas sucessivas arquitet@ativas, a
partir de diferentes acoplamentos de RNAs e algoritmos tendjza-
gem. Mais especificamente, a utilizacdo de dois tipos de Riidm
aprendizado em tempo de operacéo, para a implementacdmddaa
reativa da arquitetura proposta, propiciou a criacdo de onesso
de aprendizado de mapeamento percepcao-acédo flexivel @t@adap
Nesse sentido, as arquiteturas reativas resultantemtinzaantagens das
propriedades plastica e estavel do aprendizado autoinédyahde uma
rede ART, juntamente com o aprendizado online (por refaleaedes
diretas MLPs.

e Nasegunda etapa, se identificou uma limitacao do arranjaheguanto
ao aprendizado de comportamentos mais complexos, tais plame-
jamento de caminho em labirintos com bifurca¢fes. Sendmasse
buscou, através da teoria de mapas cognitivos, inspiraga@riacao
de uma representacdo de conhecimento explicita do ambiPet&ta
forma, a abordagem proposta passou a utilizar o conceit@dms) es-
tabelecendo locais do tipo bifurcacdes e becos sem saidarancos
identificaveis, a serem incorporados ao mapa topoldgicahigritos.
Portanto, foi estabelecido que nestes locais atuaria oatertelibera-
tivo, enquanto que em corredores atuaria o controle reaalo esta
a forma encontrada para integrar os niveis reativo e dalibernas
arquiteturas hibridas subsequentes.

e Na terceira etapa, foram desenvolvidas camadas delwssgirévias,
cujo suporte de controle reativo foi fornecido pela camaddiva re-
sultante da primeira etapa. Na sequéncia, as arquitetivadds pré-
vias resultaram no desenvolvimento do mdédulo deliberatlearo-
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Cog. Mais especificamente, todas as camadas deliberativaa fora
plementadas através do aprendizado e utilizagdo de menai@riango
termo (mapa topoldgico ou cognitivo) e de curto termo (edperas
de exploracéo e planejamento).Por serem aplicadas a aebamtipo
labirinto, a atuacao do controle reativo nas arquitetuilasdas predo-
mina sobre a atuacao do controle deliberativo.

e Finalmente na quarta etapa, no desenvolvimento da angaiteibrida
final NeuroCog, foi desenvolvido um processo para equilibrar o di-
lema conhecido comaekplorationversusexploitatiorf entre os com-
portamentos deliberativos. E como medida de desempenipopsés
a andlise da repercussao produzida por este processo, stos do
aprendizado do arranjo neural, que implementa o nivelveds ar-
quitetura.

Durante o desenvolvimento desta tese, foram revisadagaissduras
mais representativas segundo os paradigmas de controdedhieo, reativo
e hibrido. A arquiteturédNeuroCog serve como um exemplo de arquitetura
de subsuncéo e hibrida, sendo que a camada deliberativanseilascamada
reativa nos locais que se referem a marcos no ambiente.

Foram estudados também uma hierarquia com diversos matiehas
vegacado autbnoma, inspirados na teoria de mapas cognikgbss modelos
vao desde sistemas puramente reativos até sistemas baseadapas. Este
estudo também conduziu a criagcao das estratégias de nawvedgsenvolvi-
das ao longo deste trabalho de tese. Onde as arquitetuti@asgaopostas
podem ser classificadas como uma estratégia de navegaggo disparo de
reconhecimento de lugaEnquanto as hibridas podem ser classificadas como
estratégias de navegacao do tippologica

Igualmente foram revisados alguns tipos de RNAs e modaliide
aprendizado, que podem ser aplicados na resolucéo dasrdédsisub-proble-
mas envolvidos na probleméatica da navegacéo de robds m&atesrevisdo
foi util no desenvolvimento das arquiteturas reativas Itastes, que mos-
traram eficiéncia no aprendizado de mapeamentos percegéapincorpo-
rando capacidades de aprendizado autbnomo e adaptativayegacéo de
um robd movel em labirintos simples, sem bifurcacées.

Com o aumento da complexidade dos labirintos, através @seiono
de bifurcacdes, por exemplo, pode-se aumentar o grau deldéie da tarefa
de navegacdo. Desta forma, surgiu a necessidade de impéer&eme com-
portamentos mais complexos, tais como exploracéo do aiebéeplaneja-
mento de caminho. Sendo assim, a estratégia seguinte &iramrsucessivas
camadas deliberativas, buscando inspiracéo na teoria dpasmognitivos,



192

8. Concluséao

até se chegar a arquitetura proposta fidalroCog, que prové o controle
inteligente de um rob6 mével para navegacgédo tanto em ladsriestaticos
como dinamicos.

8.2 Principais ContribuicBes

As principais contribui¢cdes obtidas a partir deste trabadktese séo:

O processo de investigacdo sobre a inser¢cao de RNAs, cormslide
construgdo basicos no desenvolvimento de uma arquitetuzardrole
para robé movel.

O desenvolvimento de um método de acoplamento entre diésren
quiteturas de RNAs (Redes ART e MLPs), para aprendizaddatilap
de comportamentos reativos.

Criacdo de um processo de aprendizado baseado em AR, camo tre
namento em tempo de operacao de redes MLPs, para aprendizado
comportamentos reflexivos.

Desenvolvimento de um processo de aprendizado de mapeacognat
nitivo ou topolégico, que prové um método eficiente de peagid
entre comportamentos competitivos, produzindo desentpeatisfa-
torio, mediante execucéo de tarefas de navegacao em tabidma-
micos.

Novo método de integracao funcional e eficiente entre angeaaraa-

das reativa e deliberativa das arquiteturas hibridas gtaporealizado
através do conceito de marcos, relacionados a lugaresitspeno

ambiente.

Desenvolvimento de uma nova descrigéo para o dilema cafdesimo
“explorationversusexploitatiori, como medida de desempenho tanto
no contexto de comportamentos deliberativos, quanto ntextinda
integracdo entre os niveis reativos e deliberativos dastataras hi-
bridas propostas.

Desenvolvimento de uma arquitetura de controle hibridesedsa em
comportamentodyeuroCog, que prové um sistema de navegagédo com-
putacional facilmente aplicavel a um rob0 real, com limbgdecursos
sensarios e computacionais, e ao mesmo tempo direcionadolagao

de tarefas de navegacdo complexas.
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Os resultados obtidos nesta tese geraram publicacfes eresso
internacional lARIN; ROISENBERG; PIER}|2006b) e trés artigos em congressos
nacionais [[)ARIN; ROISENBERG; PIER] 2006a), [fIARIN; ROISENBERG; PIER)
2007b) e KMARIN; ROISENBERG; PIER) 2007a). Um artigo foi submetido a
uma revista internacional da area de robotica e sistemés@ubs e esti sob
revisao.

8.3 Trabalhos Futuros

Na sequéncia sdo apresentados alguns assuntos impogaseesm
considerados como trabalhos futuros, visando tanto umervalidacéo das
principais contribuicdes dadas, bem como o acréscimo deripaitabilidade
e robustez a abordagédieuroCog

8.3.1 Questdes Preliminares

Apesar do sistemideuroCogse aplicar a labirintos de qualquer tama-
nho e que possam ser modificados durante a operacéo do ratddgenali-
dade das paredes, bem como o formato em “T” das bifurcacoeosdicdes
bésicas para o seu funcionamento. Entretanto, € impogalwatar que, em-
bora labirintos com bifurcagBes em crug™néo tenham sido utilizados para
validar a arquitetur&leuroCog, apenas um pequeno acréscimo No processo
de deteccao para este tipo de bifurcagdo seria necesséinogda que o sis-
tema proposto possa atuar diretamente.

Além disto, para tornar a abordagem proposta mais adagtativ
sando estender sua aplicagdo a labirintos com formatoscoraislexos, uma
série de implementagfes seriam necessérias. Um dos pisdesafios é
prever a leitura dos dados dos sensores de proximidade etospda bi-
furcacbes. Por exemplo, como no caso do labirinto hexagdiliaado em
(MALLOT et al., 1995), cujas bifurcacdes sdo em formato “Y”, além de labiri
tos com outros tipos de junc¢@es, tais cord 6u “x”. Afora isso, uma outra
dificuldade, ocasionada por estes tipos de bifurcacoesnesato de que os
angulos entre possiveis movimentos, além de ndo seremmpi@pkares en-
tre si, ndo poderem ser considerados como constantes, tagécge frente
do rob6.

A ortogonalidade dos labirintos também permite que o robidi; u
zando a arquitetufdeuroCog execute apenas trajetérias em linhareta. Além
disso, o robd péra, toda vez que necessita mudar de direicdiodg ao re-
dor de seu proprio eixo. Redes MLPs com treinamento offfioderiam
ser aplicadas, a fim de que o robd execute trajetérias conatcuas nestes
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locais.

Outro aspecto importante € estender a aplicacao e utibzae&NAS
como blocos de construgéo basicos também para o desengeabarda ca-
mada deliberativa da arquiteturieuroCog Onde por exemplo, uma RNA
com aprendizado auto-supervisionado pudesse gerar unoc@mgnto ex-
ploratério e ao mesmo tempo representar de maneira inctahgeexplicita
0 mapa topolégico do ambiente.

Durante todo o processo de desenvolvimento da abordagmno-
Cog, nao foram consideradas questfes de plausibilidade kalégm am-
bos os niveis comportamental e neurofisiolégico. Entrets@tia importante
dar maior atencédo a estes aspectos, dado 0 avan¢o das assmisobdtica
bioinspirada.

Todos os experimentos realizados nesta tese foram testadasn
ambiente de simulacdo. Para uma validagdo mais concreiatdmaNeu-
roCog, se faz necessario testar a abordagem proposta em um robguea
esti sendo desenvolvido no LCA/DAS.

Além disto, questdes de portabilidade devem ser desedashd fim
de adaptar o sistenideuroCoga ambientes abertos, incorporando os aspec-
tos da abordagem topolégica implementados no contexto Eyagdo em
labirinto.

8.3.2 Simplificacdo da Camada Reativa

Uma metéafora de uma importante caracteristica presente&s &-
vos referente a reflexo inato poderia ser implementado nalagemNeuro-
Cog, com o intuito de reduzir a complexidade da camada reativagdase-
ada no arranjo neural composto pela rede ART1 recorrentevéettora” de
redes MLPs, com aprendizado em tempo de operacéo, vistogdal Set.2.
A implementacéo do reflexo inato para a camada reativa giogpla tanto a
estrutura quanto a forma do aprendizado do sistema de ngativo, que
poderia ser reduzido, por exemplo, a uma Unica rede MLP ceoendjzado
off-line por retro-propagacéo, como visto ao final da Sec&8®B5na Figura
[5.9(a).

Este “reflexo neural inato” (andar para frente evitandoahsgb), pre-
sente na camada reativa da arquiteiNearoCog, se aplicaria tanto a labirin-
tos estaticos como dindmicos, pois somente a camada @eivast responsa-
vel por tratar as mudancas que podem ocorrer no ambiengmtéur tempo
de operacgéo do robd. A aplicacdo desta implementacdo dgorefeural
inato torna-se simples e direta, devido a reducéo de coidpl do pro-
blema de navegacao, proporcionada por ambientes do tipmtabrl, o que
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leva a simplicidade na constru¢éo dos conjuntos de treinngevalidacéo,
necessarios ao aprendizado por retro-propagacéo, 0ssguai®mpostos por
simples mapeamentos percepg¢do-acao do robd.

8.3.3 Limitag&o do Aprendizado Aleatério

O aprendizado aleatério, invocado pelo modRtditicas de Apren-
dizado mediante o refor¢punicéoa ser aplicado as redes MLPs (Algoritmo
[5.2), em geral néo apresentou problemas de falta de comegagéurante os
experimentos realizados ao longo deste trabalho de tedat@esta propri-
edade é fundamental para viabilizar o processo de apreltdera tempo de
operacdo destas redes, a0 comporem 0S arranjos neurdisygabpostos
no Capitulo 5. Além disto, esta convergéncia pode ser gdegpéara atuacdo
da abordagemleuroCogem labirintos T de qualquer tamanho.

A convergéncia do aprendizado aleatorio é garantida nestexto,
devido a duas caracteristicas principais relacionadasdis IMLPs utiliza-
das. Primeira, a pequena quantidade de neurdnios presentespecial na
camada de saida e segunda, a discretizacdo dos valoregpdstaedestes
neurdnios para unidades binarias. E importante notar das earacteristi-
cas das redes MLPs, as quais viabilizam a aplicagcao do apaeiocaleatorio,
sdo proporcionadas por razdes da simplicidade, quantorésergacao dos
padrdes de estado do ambiente e da acéo a ser executadaygelo ro

Entretanto, em um contexto de maior complexidade, origirzggiartir
do ambiente e do aumento do grau de liberdade do robd por éxeongue
poderia ocasionar um aumento de dados a serem tratadeamkrge como
valores continuos pelo sistema de controle, a garantia aeer@@ncia do
aprendizado aleat6rio aplicado as redes MLPs ndo podenazsgida.

Sendo assim, para se garantir um aprendizado em tempo deaper
como trabalhos futuros, a camada reativa da abordag¢eumoCog poderia
ser implementada com técnicas de aprendizado por reforgn.ex¢émplo
em especial séo as abordagens propostas nos trabalhos @i
(1992), para aprendizado auténomo no dominio de robds s6eride as
abordagens combinam tanto métodos de diferenca temjsoratgn,[1988),
guanto aprendizagem @TKINS, 1989), juntamente com redes neurais trei-
nadas pelo algoritmo de retro-propagacao. Isto permidrigbém uma nova
maneira de implementar a camada deliberativa, o que prioparia uma
maior conexdo com as métricas da aprendizagem por reforgo otedida
de desempenho.
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8.3.4 Tratando a Problematica de Ruidos

Durante a execuc¢édo do softwanéSU Java Khepera Simulataotili-
zado para desenvolver, em especial, a arquitétieiaroCog proposta nesta
tese, pbde-se verificar que em condicbes nominais, os sattme dados
dos sensores de proximidade IR apresentavam constaniesies, mesmo
guando o rob6 permanecia em uma mesma posi¢ao relativacatstzteris-
tica € uma tentativa do software supracitado de simularsepga de ruidos
nos dados dos sensores, a fim de imitar as condigfes reais aarkhe-
pera fisico em seu ambiente. Entretanto, este método aeligfio de rui-
dos nos sensores do rob6 Kherera simulado em nenhum momagetautiu
negativamente na execuc¢do e desempenho dos controlasplesientados
ao longo do trabalho, os quais puderam considerar, com ceroepto de
certeza, as configurac8es de parede do labirinto fornepelasndduloPer-
cepcgéo

Todavia, fora de um ambiente de simulagédo sabe-se que unfirobd
sico em um ambiente real torna-se, consequentemente, mlaerdvel as
condicdes de imprecisao originada tanto dos sensoresajdastatuadores
do robd. E fato que a execucéo e desempenho da arquit¢uraCog se-
riam altamente comprometidos caso uma porcentagem maiaridias nos
sensores de proximidade pudessem ocasionar efeitos cdésne fasitivos
e falsos negativos com relacao a presenca de obstaculosiatas direcées
estabelecidas (oeste, norte, leste e sul).

o
4
o
4
d

Figura 8.1: Ruido nos dados sensérios: exemplo de colisédo devido a uma
parede “imaginéria”.

Por exemplo, um ou mais falsos positivos corresponderiaaredps
“imaginarias” que produziriam, desde a execucdo de compentos ina-
dequadados, comprometendo a atuacdo tanto da camada i@aivio da
camada deliberativa da arquitetiMauroCog bem como a quebra do robé,
devido & colisdo. No primeiro caso, um comportamento ietoqpoderia ser
causado por um beco sem saida imaginario ao longo de um egreeque
faria com que o rob0 retrocedesse de maneira indevida emggetbtia. Ja
0 segundo caso em que o robd quebraria, devido a colisdo aauepapode
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ser descrito na Figura 8.1. Considerando-se uma paredénianaga leste,
que faria com que o robd parasse em uma posicao onde as paoauate e
ao sul ja ndo pudessem mais ser percebidas pelos sensolaedas. A de-
cisdo da acao imediata, fornecida neste caso pela camadiva,rearia fazer
com que o robd tomasse a dire¢cao ou a norte ou a sul, 0 queieaasalisdo
do robd em ambos os casos, devido ao seu posicionamentajirzteno
corredor.

Ja a ocorréncia de um ou mais falsos negativos com relagén-a co
figuracdo de paredes correspondem a falsas direcdes |vgsass trazem
consequéncias mais graves principalmente se a direcdoemmbd se en-
contra em movimento estiver envolvida, o que levaria dinetate a coliséo e
quebra.

Além da imprecisédo dos sensores, a abordalyemroCog também
se tornaria vulneravel a impreciséo originada dos atuadpre é resultante
do deslizamento das rodas do robd. Neste caso, tanto a éxeguanto o
desempenho da camada deliberativa seriam potencialmietéel@s devido
a utilizacdo, pelo processo de construcdo e manutencao pa cognitivo,
da contagem de passos executados pelo robd, entre lugpexsfiess no
labirinto. Em outras palavras, o acumulo de erros métricanapa compro-
meteria o calculo do caminho mais curto até o objetivo coeren

Mudancas quanto a codificacdo dos dados dos sensores dmiproxi
dade, bem como a utilizag&o de técnicas alternativas reéeeaelogica fuzzy
(nebulosa) ZADEH, 1965), redes Fuzzy ARTCARPENTER; GROSSBERG; RO-
SEN, 1991a) e rede ARTZARPENTER; GROSSBERG; ROSEN.991b) por exem-
plo, poderiam proporcionar uma maior robustez a abordadeumoCogme-
diante a ocorréncia de ruidos, responsaveis pela impeeeisénbiguidade
dos padrdes de entrada, fornecidos as camadas reativaerdtiia.

Como dito anteriormente, uma primeira modificacdo estafecio-
nada a codificacdo dos dados dos sensores de proximidaddefijuem a
variavel de estado do ambierffe Ou seja, ao invés desta variavel apresentar
guatro componentes com valores discretos (binarios), asaaomponen-
tes poderiam apresentar valores continuos ou analégit@sGee 1, os quais
representariam a probabilidade ou o grau de certeza (Pecim) para a exis-
téncia de uma parede em cada direcdo determinada (oests,lesie e sul).

Deste modo, dentro de um Controle reativo neural-fuzzy radstna
Figurd 8.2, um sistema especialista nebuloso (fuzzy), jder implemen-
tado para prover tanto a variavel de estado do ambienteoﬁiﬁhzzypara
uma rede Fuzzy ART ou ART2, quanto a variavel de estado doeatebcrisp
(néo nebulosa)&}:risp, para o moédulo déoliticas de aprendizadoe tam-
bém para a camada deliberativa. Ambas as redes Fuzzy ART 2 &k&am
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Interface d| ¢ . - Fuzzy ART/ ART2

7T |"fuzificaaor |_Sfuzzy o N -oat
Sr——> : 77| Padrdo entrada "7

A

‘| Basede | _[Maquinade|- ... YD 27
*regras fuzzy[ | inferéncia :
. fuzzy —

Y oo
Interface de :

"defuzificacéo" : t
. crisp

Politicas | _ al-1
»| aprendizadq™*

Figura 8.2: Controle neural-fuzzy.

t
fuzzy

fay| MB B A MA
MB | ZE ZE ZE UM
B | ZE ZE UM UM
A | ZE UM UM UM

MA | UM UM UM UM

Tabela 8.1: Exemplo de tabela de regras de decis&o para o controle nebuloso
de uma componente da varié‘zé}isp

tanto padrBes de entradas com unidades discretas, quaiégiaas. Uma
maior vantagem é apresentada pela rede Fuzzy ART, que orerpmputa-
¢Oes da teoria de conjuntos nebulosos combinando um rapidndizado de
sequéncias arbitrarias de padrdes anal6gicos ou binéoosuma regra de
esquecimento que protege a memoria do sistema contra nuddogadrées
de entradadARPENTER; GROSSBERG; ROSEN9914).

Dentro do sistema especialista nebuloso na Figura 8.2, alméter-
face de “fuzificacdo” executa um mapeamento de escala querterdados
de entrada ndo nebulosos, como por exemplo os valores dos dasl senso-
res IR, em valores linguisticos que poderiam ser descritagés da funcao
de pertinéncia visualizada na Figura 8.3.

Deste modo, pode-se estabelecer a variavel de estado derdenbée-
bulosaEtfuzzy através de uma fusédo de dados dos sensores IR, mais 0 angulo
de orientacdd®, para determinar a presenca de paredes nas direcdes oeste
norte, leste e sul.
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1l vB B Al MA|
0.75+ —
0.5+ _
0.25+ _
0 | | |
256 512 768 102.

Valor sensor IR

Figura 8.3: Fungédo de pertinéncia para valores de entrada de sensores de
proximidade. Notagdes - MB: Nenhum obstaculo no sinal. B: Obstactdo es
longe. A: Obstaculo esta proximo. MA: Quase tocando no obstaculo.

A Base de regras fuzzy consiste de um conjunto de regras d®leon
linguistico, escritas da forma: “SE um conjunto de condicgio satisfeitas,
ENTAO um conjunto de consequéncias sdo deduzidos. Paraaloason-
trole reativo da Figura 8.2, um exemplo de tabela de regrdsciséo, para o
controle nebuloso de uma componente da varié@(gb, poderia ser descrito
através de Tabela 8.1, utilizando-se, por exemplo, dagctggs componen-
tes das variéveiétfuzzye &Ll JaaMaquina de inferéncia fuzzy consiste de
uma légica de tomada de decisédo, que emprega as regras ddeBasgas
fuzzy, para deduzir o controle nebuloso de agbes, em respaséntradas
“fuzificadas”. J& a interface de “defuzificacao” executa uapgamento que
produz uma acdo de controle ndo nebulosa (crisp) a partindeagdo de
controle nebuloso deduzido. Um regra comumente utilizaalanétodo cen-
tréide ZADEH| 1965]ZADEH, 1973;LEE, 1990).

t atfl
Stuzzy —> Controlador [« &fuzzy

t—-1

— | Reativo Fuzzy |_5 4t
Efuzzy y afuzzy

Figura 8.4: Controle reativo fuzzy.

Uma outra alternativa ao Controle neural-fuzzy da Figuga 8eria
substituir todo o arranjo neurdRT1-R-MLPs-RR que comp@e a camada
reativa da abordageiMeuroCog por um controlador reativo fuzzy, imple-
mentado através de um sistema especialista fuzzy, com babewristicas
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de controle para construcéo das bases de regras (Figura 8.4)

1 |mB B Al MA
0.75|- .
0.5+ -
0.25} -
0 |
0 3 6
Velocidade

Figura 8.5: Funcao de pertinéncia para a variavel de sa"}ggxzy Notagoes -
MB: Muito baixa. B: Baixa. A: Alta. MA: Muito alta.

Deste modo, as quatro componentes da acdo da acdo do robd tam-
bém poderiam apresentar valores continuos entre 0 e 1lamdfica velo-
cidade com que o robd deve se mover em determinada direai}ggz'y:

{8422y @22y Arizzy B uzzy) - OU SEJA, @ cada passo de controle, uma das qua-
tro componentes da acao corrente a ser executada, podeinfesiela atra-

vés da funcéo de pertinéncia mostrada na Figura 8.5. Logag t@balhos
futuros, também sugere-se a construcao das bases de ragr&sie contro-
lador fuzzy reativo, semelhante & maneira como foi apradanto trabalho

de ZHANG; WILLE; KNOLL ,[1996), por exemplo.




APENDICE A

Bases de Regras para as Politicas de Aprendizado Online das
redes MLPs

Este apéndice descreve as duas bases de regras que comp@ém os
dulos dePoliticas de Aprendizadodas respectivas arquiteturas de controle
neural reativasART1-R-MLPs-RR e ART1-R-MLPs-RR-Marcos. Estas
bases de regras sao apresentadas em linguagem Java e oattateate onde
a rede MLP corrente pode receber punicdo é considerado wreaae po-
litica de aprendizado. A base de regras do controle né&RalL-R-MLPs-

RR, descrita na Secdo A.1, totaliza 33 regras enquanto a basgds do
controle neuraART1-R-MLPs-RR-Marcos, descrita na Secdo A.2, totaliza
41 regras. Ao total ambas as bases ainda acrescentam majisa koeres-
pondente ao controle da resposta da rede MLP corrente qaaoidificacdo
do movimento do robé.

A.1 Base de Regras do Controle Neural ART1-R-MLPs-RR

/*  CESTE NORTE LESTE SUL caso = 0000*/
i f(estado[ 0] ==0 && estado[ 1] ==0 && estado[ 2] ==0 && estado[ 3] ==0) {
i f(movinento[mov_ant] != 1) //novinmento atual diferente novimento anterior
I = puni cao;

el se r = reconpensa;

}
I* CESTE NCRTE LESTE SUL caso = 0001*/
el se if(estado[0]==0 && estado[1] ==0 && estado[ 2] ==0 && estado[ 3] ==1) {
if (novinmento[3]==1) // ir para o Sul, punicao
I = puni cao;
/1 direcao do nov. anterior esta livre &&
/1 nao repetiu nov. anterior

else if (estado[nov_ant] == 0 && novimento[nov_ant]!= 1)
I = puni cao;
else if (estado[mov_ant] == 1 && movinento[1]==1) // quer ir para Norte

I = punicao;
el se r = reconpensa;



202 A. Regras de Politicas de Aprendizado Online - redes MLPs

}
/* CESTE NORTE LESTE SuL caso = 0010*/
el se if(estado[0]==0 && estado[ 1] ==0 && estado[ 2] ==1 && estado[ 3] ==0) {
if (novinento[ 2] ==1)
I = puni cao;
//direcao do nov. anterior esta livre &&
//nao repetiu nov. anterior

else if (estado[nov_ant] == 0 && nmovinento[mov_ant]!= 1)
I = puni cao;
else if (estado[nov_ant] == 1 & nmovinento[0]==1) // quer ir para Ceste

I = puni cao;
el se r = reconpensa;
}
I* CESTE NORTE LESTE SuL caso = 0011*/
el se if(estado[0]==0 && estado[ 1] ==0 && estado[ 2] ==1 && estado[ 3] ==1) {
if (movinento[2]==1 || novinento[3]==1)

I = punicao;
else if (estado[nmov_ant] == 1){ //direcao do mov. anterior NAO esta livre
//se mov. anterior == Leste e novinento atual != Norte QU
//se mov. anterior == Sul e novinento atual != Ceste
if ( (nov_ant==2 && nmovinento[1]!= 1) || (nov_ant==3 && novinento[0]!= 1))
r = punicao;

el se r = reconpensa;
}
//direcao do nov. anterior esta livre &&
//nao repetiu nov. anterior

else if (estado[nmov_ant] == 0 && nmovinento[mov_ant]!= 1)
I = puni cao;
else r = reconpensa;
}
I* CESTE NORTE LESTE SUL caso = 0100*/

else if(estado[ 0] ==0 && estado[ 1] ==1 && estado[2] ==0 && estado[ 3] ==0) {
if (novinento[ 1] ==1)
I = puni cao;
/1 direcao do nov. anterior esta livre
/1 nao repetiu nov. anterior

else if (estado[nov_ant] == 0 && nmovinento[mov_ant]!= 1)
I = puni cao;
else if (estado[nov_ant] == 1 & movinento[3]==1) // quer ir para SUL

I = punicao;
el se r = reconpensa;
}
I* CESTE NORTE LESTE SuL caso = 0101*/
el se if(estado[0]==0 && estado[ 1] ==1 && estado[ 2] ==0 && estado[ 3] ==1) {
if (movinento[1]==1 || novinento[3]==1)
I = punicao;
//direcao do nov. anterior esta livre
/1 nao repetiu nov. anterior
else if (estado[nov_ant] == 0 && novimento[nov_ant]!= 1)
I = punicao;
el se r = reconpensa;

}
I* CESTE NORTE LESTE SuL caso = 0110*/
el se if(estado[0]==0 && estado[ 1] ==1 && estado[ 2] ==1 && est ado[ 3] ==0) {

if (movinento[1]==1 || novinento[2]==1)

I = puni cao;

else if (estado[nov_ant] == 1){ //direcao do mov. anterior NAO esta livre
//se mov. anterior == Leste e novinento atual != SUL QU
//se mov. anterior == NORTE e novinento atual != Ceste

if ( (nmov_ant==2 && nmovinento[3]!= 1) || (nov_ant==1 & novinento[0]!= 1))
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r = punicao;
el se r = reconpensa;

/ldirecao do nov. anterior esta livre &&
//nao repetiu nov. anterior

else if (estado[mov_ant] == 0 && movinmento[nov_ant]!= 1)
r = punicao;

el se r = reconpensa;
}
/* CESTE NCORTE LESTE SuL caso = 0111*/
el se if(estado[0]==0 && estado[ 1] ==1 && estado[ 2] ==1 && estado[ 3] ==1){

if (movinento[1]==1 || novinento[2]==1 || novinento[3]==1)

I = puni cao;

el se r = reconpensa;

}
/* CESTE NORTE LESTE SuL caso = 1000*/
el se if(estado[ 0] ==1 && estado[ 1] ==0 && estado[ 2] ==0 && est ado[ 3] ==0) {
if (movinento[ 0] ==1)
I = puni cao;
/] direcao do nov. anterior esta livre
/1 nao repetiu nov. anterior
else if (estado[mov_ant] == 0 && movinmento[nov_ant]!= 1)
I = puni cao;
else if (estado[nov_ant] == 1 && novinmento[2]==1) // quer ir para LESTE
I = puni cao;
el se r = reconpensa;

}
I* CESTE NORTE LESTE SUL caso = 1001*/
el se if(estado[0]==1 && estado[ 1] ==0 && estado[ 2] ==0 && estado[ 3] ==1) {
if (nmovinmento[0]==1 || novinento[3]==1)
I = punicao;
else if (estado[nov_ant] == 1){ //direcao do nov. anterior NAO esta livre
//se mov. anterior == OESTE e novinento atual != NORTE QU
//se mov. anterior == SUL e novinento atual != LESTE
if ( (nmov_ant==0 && movinento[1]!= 1) || (nov_ant==3 & novinento[2]!= 1))
r = punicao;
}

el se r = reconpensa;
/ldirecao do nov. anterior esta livre &&
/Inao repetiu nov. anterior

else if (estado[mov_ant] == 0 && movinmento[nov_ant]!= 1)
I = puni cao;

el se r = reconpensa;
}
/* CESTE NORTE LESTE SUL  caso = 1010*/
el se if(estado[ 0] ==1 && estado[ 1] ==0 && estado[ 2] ==1 && estado[ 3] ==0) {

if (nmovinmento[0]==1 || novinento[2]==1)

I = punicao;

//direcao do nov. anterior esta livre
/1 nao repetiu nov. anterior

else if (estado[nov_ant] == 0 && novimento[nov_ant]!= 1)
I = puni cao;

el se r = reconpensa;
}
I* CESTE NCRTE LESTE SUL caso = 1011*/
el se if(estado[0]==1 && estado[1] ==0 && estado[ 2] ==1 && estado[ 3] ==1) {

if (nmovinmento[0]==1 || novinento[2]==1 || novinento[3]==1)

I = punicao;

el se r = reconpensa;
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/* CESTE NORTE LESTE SuL caso = 1100*/
el se if(estado[ 0] ==1 && estado[ 1] ==1 && estado[ 2] ==0 && estado[ 3] ==0) {
if (movinmento[0]==1 || novinmento[1]==1)

I = puni cao;
else if (estado[nov_ant] == 1){ //direcao do mov. anterior NAO esta livre
//se mov. anterior == OESTE e novinento atual != SUL QU
//se mov. anterior == NORTE e novinento atual != LESTE
if ( (nov_ant==0 && movinmento[3]!= 1) || (nov_ant==1 && novimento[2]!= 1))
I = puni cao;

el se r = reconpensa;
}
//direcao do nov. anterior esta livre &&
/Inao repetiu nov. anterior
else if (estado[nov_ant] == 0 && novinento[mov_ant]!= 1)
I = puni cao;
el se r = reconpensa;

}
I* CESTE NORTE LESTE SUL caso = 1101*/
el se if(estado[0]==1 && estado[ 1] ==1 && estado[ 2] ==0 && est ado[ 3] ==1) {
if (movinento[0]==1 || novinento[1]==1 || novinento[3]==1)
I = punicao;
el se r = reconpensa;

}
I* CESTE NORTE LESTE SuL caso = 1110*/
el se if(estado[0]==1 && estado[ 1] ==1 && estado[ 2] ==1 && est ado[ 3] ==0) {
if (novinento[0]==1 || novinento[1]==1 || novinento[2]==1)
I = puni cao;

el se r = reconpensa,;

A.2 Base de Regras do Controle Neural ART1-R-MLPs-RR-Marcos

/*  CESTE NORTE LESTE SUL caso = 0000*/
i f(estado[ 0] ==0 && estado[ 1] ==0 && estado[2]==0 && estado[ 3] ==0) {
i f(movinento[mov_ant] != 1) //novinmento atual diferente novinmento anterior
I = puni cao;

el se r = reconpensa;

}
/* CESTE NORTE LESTE SUL caso = 0001*/
el se if(estado[0]==0 && estado[1] ==0 && estado[ 2] ==0 && est ado[ 3] ==1) {
if (novinento[3]==1) // ir para o Sul, punicao
I = puni cao;
/1 direcao do nov. anterior esta livre &&
/1 nao repetiu nmov. anterior

else if (locorreu_bifurcacao & estado[nov_ant] == 0 && novimento[nov_ant]!= 1)
I = puni cao;
else if (!ocorreu_bifurcacao & estado[nov_ant] == 1 && novi mento[ 1] ==1)
/1 quer ir para Norte
I = puni cao;

else if (ocorreu_bifurcacao){
if((mv_ant +2) >3 ){
i f(novinento[mov_ant - 2] == 1)
r = punicao;
el se r = reconpensa;

else if (nmovinento[mov_ant + 2] == 1)
I = puni cao;
el se r = reconpensa;
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}

elser = reconpensa;

}
I* CESTE NORTE LESTE SUL caso = 0010*/
el se if(estado[0]==0 && estado[1] ==0 && estado[ 2] ==1 && estado[ 3] ==0) {
if (novinentof 2] ==1)
I = punicao;
/ldirecao do nov. anterior esta livre &&
/Inao repetiu nov. anterior

else if (!ocorreu_bifurcacao & estado[nov_ant] == 0 && novinmento[nov_ant]!= 1)
r = puni cao;
else if (locorreu_bifurcacao & estado[nov_ant] == 1 && movi nent o[ 0] ==1)
/'l quer ir para Ceste
r = puni cao;

else if (ocorreu_bifurcacao){
if((mv_ant +2) > 3 ){

i f(movinento[ nov_ant - 2] == 1)
I = puni cao;
el se r = reconpensa;
}
else if (movinento[nmov_ant + 2] == 1)

r = punicao;
el se r = reconpensa;

}

el se r = reconpensa,;

}
I* CESTE NORTE LESTE SUL caso = 0011*/
el se if(estado[0]==0 && estado[1]==0 && estado[ 2] ==1 && estado[ 3] ==1){
if (nmovinmento[2]==1 || novinento[3]==1)
I = puni cao;

else if (estado[mov_ant] == 1){ //direcao do nov. anterior NAO esta livre
//se mov. anterior == Leste e novinmento atual != Norte QU
//se mov. anterior == Sul e novinmento atual != Ceste
if ( (nov_ant==2 && novinmento[1]!= 1) || (nov_ant==3 && novimento[0]!= 1))
I = puni cao;

el se r = reconpensa;
}
//direcao do nov. anterior esta livre &&
//nao repetiu nov. anterior
else if (estado[mov_ant] == 0 && movinmento[nov_ant]!= 1)
r = punicao;
el se r = reconpensa;

}
/* CESTE NORTE LESTE SuL caso = 0100*/
el se if(estado[ 0] ==0 && estado[ 1] ==1 && estado[ 2] ==0 && estado[ 3] ==0) {
if (nmovinentof1]==1)
I = puni cao;
/1 direcao do nov. anterior esta livre
/1 nao repetiu nov. anterior

else if (locorreu_bifurcacao & estado[nov_ant] == 0 & novinento[ mov_ant]!= 1)
I = puni cao;
else if (!ocorreu_bifurcacao & estado[nov_ant] == 1 && novinment o[ 3] ==1)

/1 quer ir para SUL
I = puni cao;
else if (ocorreu_bifurcacao){
if((mov_ant +2) > 3 ){
i f(movinento[ mov_ant - 2] == 1)
I = puni cao;
el se r = reconpensa;
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else if (movinento[nov_ant + 2] == 1)
I = punicao;
else r = reconpensa;

}

el se r = reconpensa;

}
I* CESTE NORTE LESTE SUL caso = 0101*/
el se if(estado[0]==0 && estado[ 1] ==1 && estado[ 2] ==0 && estado[ 3] ==1) {
if (novinmento[1]==1 || novinento[3]==1)
I = puni cao;
//direcao do nov. anterior esta livre
/1 nao repetiu nov. anterior

else if (estado[nov_ant] == 0 & novinento[mov_ant]!= 1)
I = puni cao;
el se r = reconpensa;
}
I* CESTE NORTE LESTE SUL caso = 0110*/

el se if(estado[0]==0 && estado[ 1] ==1 && estado[ 2] ==1 && estado[ 3] ==0) {
if (movinmento[1]==1 || novinmento[?2]==1)
I = puni cao;

else if (estado[nov_ant] == 1){ //direcao do mov. anterior NAO esta livre
//se mov. anterior == Leste e novinento atual != SUL QU
/1se mov. anterior == NORTE e novinento atual != Ceste
if ( (nov_ant==2 && novinmento[3]!= 1) || (nov_ant==1 && novimento[0]!= 1))
I = puni cao;

el se r = reconpensa;
}
/ldirecao do nov. anterior esta livre &&
//nao repetiu nov. anterior
else if (estado[nov_ant] == 0 && novimento[nov_ant]!= 1)
r = punicao;
el se r = reconpensa;

}
I* CESTE NORTE LESTE SuL caso = 0111*/
el se if(estado[0]==0 && estado[ 1] ==1 && estado[ 2] ==1 && estado[ 3] ==1){
ocorreu_beco = true;
if (nmovinmento[1]==1 || novinento[2]==1 || novinento[3]==1)
I = puni cao;
el se r = reconpensa;

}
I* CESTE NORTE LESTE SUL caso = 1000*/
el se if(estado[0]==1 && estado[ 1] ==0 && estado[ 2] ==0 && est ado[ 3] ==0) {
if (novinento[ 0] ==1)
I = puni cao;
/1 direcao do nov. anterior esta livre
/1 nao repetiu nov. anterior

else if (!ocorreu_bifurcacao & estado[nov_ant] == 0 && novinmento[nov_ant]!= 1)
I = puni cao;
else if (locorreu_bifurcacao & estado[nov_ant] == 1 && novi nent o[ 2] ==1)
/1 quer ir para LESTE
I = puni cao;

else if (ocorreu_bifurcacao){
if((mv_ant +2) > 3 ){
i f(novinento[mov_ant - 2] == 1)
r = punicao;
el se r = reconpensa;

else if (movinento[nov_ant + 2] == 1)
I = puni cao;
el se r = reconpensa;
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}
el se r = reconpensa;
}
I* CESTE NORTE LESTE SUL caso = 1001*/
el se if(estado[0]==1 && estado[ 1] ==0 && estado[ 2] ==0 && estado[ 3] ==1) {
if (movinento[0]==1 || novinento[3]==1)
I = punicao;
else if (estado[nov_ant] == 1){ //direcao do nov. anterior NAO esta livre
/1se mov. anterior == OESTE e novinento atual != NORTE QU
//se mov. anterior == SUL e novinento atual != LESTE
if ( (nmov_ant==0 && movinento[1]!= 1) || (nov_ant==3 && novinento[2]!= 1))
r = punicao;

el se r = reconpensa;
}
//direcao do nov. anterior esta livre &&
/Inao repetiu nov. anterior
else if (estado[mov_ant] == 0 && movinmento[nov_ant]!= 1)
I = puni cao;
else r = reconpensa;

}
/* CESTE NORTE LESTE SUL  caso = 1010*/
el se if(estado[ 0] ==1 && estado[ 1] ==0 && estado[ 2] ==1 && estado[ 3] ==0) {

if (novinmento[0]==1 || novinento[2]==1)

I = punicao;

//direcao do nov. anterior esta livre

/1 nao repetiu nov. anterior

else if (estado[nov_ant] == 0 && nmovi mento[nov_ant]!= 1)

I = puni cao;
el se r = reconpensa;

}
I* CESTE NCRTE LESTE SUL caso = 1011*/
el se if(estado[0]==1 && estado[1] ==0 && estado[ 2] ==1 && estado[ 3] ==1) {
ocorreu_beco = true;
if (novinmento[0]==1 || novinento[2]==1 || novinento[3]==1)
I = punicao;
el se r = reconpensa;

}
I* CESTE NORTE LESTE SUL caso = 1100*/
el se if(estado[0]==1 && estado[ 1] ==1 && estado[ 2] ==0 && est ado[ 3] ==0) {

if (movinento[0]==1 || novinento[1]==1)

I = punicao;
else if (estado[nov_ant] == 1){ //direcao do nov. anterior NAO esta livre
//se mov. anterior == OESTE e novinento atual != SUL QU
//se mov. anterior == NORTE e novinento atual != LESTE
if ( (nmov_ant==0 && movinento[3]!= 1) || (nov_ant==1 & novinento[2]!= 1))
r = punicao;

el se r = reconpensa;
}
//direcao do nov. anterior esta livre &&
//nao repetiu nov. anterior
else if (estado[nov_ant] == 0 && novimento[nov_ant]!= 1)
I = puni cao;
el se r = reconpensa;

}
I* CESTE NCRTE LESTE SUL caso = 1101*/
el se if(estado[0]==1 && estado[ 1] ==1 && estado[ 2] ==0 && estado[ 3] ==1) {
ocorreu_beco = true;
if (movinmento[0]==1 || nmovinento[1]==1 || novinento[3]==1)
I = punicao;
el se r = reconpensa;
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}
I* CESTE NORTE LESTE SUL caso = 1110*/

el se if(estado[0]==1 && estado[ 1] ==1 && estado[ 2] ==1 && estado[ 3] ==0) {
ocorreu_beco = true;
if (movinento[0]==1 || novinento[1]==1 || novinento[2]==1)
I = puni cao;
el se r = reconpensa;



Referéncias Bibliograficas

ALBUS, J. S.; MCCAIN, H. G.; LUMIA, R. NASA/NBSstandard
reference model for tele-robot control system architestfiNASREM).
[S.1.], 1989.

ARBIB, M. A. The handbook of brain theory and neural netwoilks
. [S.I.]: Michael A. Arbib, MIT Press, 2003. cap. “Schema ©hg', p.
993-998.

ARKIN, R. C.; RISEMAN, E. M.; HANSEN, A. AuRa: An architectarfor
vision-based robot navigation. IRARPA Image Understanding Workshop
Los Angeles, CA: [s.n.], 1987. p. 417-413.

ARLEO, A.; GERSTNER, W. Spatial cognition and neuro-miroeti
navigation: A model of hippocampal place cell activigjol. Cyb, v. 83, p.
287-299, 2000.

ARLEO, A.; MILLaN, J. del R.; FLOREANO, D. Efficient learningf
variable-resolution cognitive maps for autonomous indwyigation.|EEE
Transactions on Robotics & Automation 15, n. 6, p. 990-1000, December
1999.

ARLEO, A.; SMERALDI, F.; GERSTNER, W. Cognitive navigatidrased
on nonuniform gabor space sampling, unsupervised growehgarks, and
reinforcement learnindEEE Transactions On Neural Netwotks 15, n. 3,
p. 639-652, May 2004.

BARTO, A. G.; SUTTON, R. S.; ANDERSON, C. W. Neuronlike
adaptive elements that can solve difficult learning corggroblems.IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cyberngtict3, p. 834—846, 1983.

BROOKS, R. A. A robust layered control system for a mobileatotEEE
Jornal on Robotics and AutomatipRA-2, n. 1, p. 14-23, March 1986.



210 Referéncias Bibliogréaficas

BROOKS, R. A. “elephants don'’t play ches&obotics and Autonomous
Systemsv. 6, p. 3—15, 1990.

BROWNING, B.Biologically Plausible Spatial Navigation for a Mobile
Robot Tese (PhD thesys) — Department of Computer Science antrigsdc
Engineering, The University of Queesland, August 2000.

BRAUNL, T.Embedded Robotics - Mobile Robot Design and Applications
with Embedded SystenjS.l.]: Springer-Verlag, 2003. ISBN 3-540-03436-6.

BURES, J. et al. Rodent navigation after dissociation ofaf@centric and
idiothetic representations of spad¢europharmacology, Elsevier Science
Ltd., v. 37, p. 689—-699, 1998.

CAPI, G.; DOYA, K. Evolution of neural architecture fittinghnéironmental
dynamics Adaptive Behaviqrv. 13, n. 1, p. 53-66, 2005.

CARPENTER, G. A,; GROSSBER, S.; REYNOLDS, J. ARTMAP: A
self-organizing neural network architecture for fast sujsed learning
and pattern recognitiodhEEE Conference - Neural Networks for Ocean
Engineering, p. 863—-868, 1991.

CARPENTER, G. A.; GROSSBERG, S. The ART of adaptive pattern
recognition self-organizing by a neural netwoilkEE Computerv. 21, n. 3,
p. 77-88, March 1988.

CARPENTER, G. A.; GROSSBERG, S. The handbook of brain thaary
neural networks. In;____. [S.L.]: Michael A. Arbib, MIT Press, 2003. cap.
“Adaptive Resonance Theory”, p. 87-90.

CARPENTER, G. A.; GROSSBERG, S.; ROSEN, D. B. Fuzzy ART:
An adaptive resonance algorithm for rapid, stable clasditio of analog
patternsD.B. Neural Networks - IJCNN-91-Seattle Internationalnioi
Conference IEEEv. 2, p. 411-416, July 1991.

CARPENTER, G. A.; GROSSBERG, S.; ROSEN, D. B. ART 2-A: An
adaptive resonance algorithm for rapid category learnimiyracognition.

D.B. Neural Networks - IJCNN-91-Seattle InternationalnidConference
IEEE, v. 2, p. 151-156, 1991.

CASTELLANO, G. et al. Reactive navigation by fuzzy contrimi:
Proceedings of the Fifth IEEE International Conference arzy Systems
[S.l.: s.n.], 1996. v. 3, p. 2143-2149.



Referéncias Bibliogréaficas 211

CROWLEY, J. L. Navigation for an intelligent mobile rob®EEE Journal
of Robotics and AutomatioiRA-1, n. 1, p. 31-41, March 1985.

DIJKSTRA, E. W. A note on two problems in connection with dnap
Numeriske Mathematik. 1, p. 269-271, 1959.

ELFES, A. Using occupancy grids for mobile robot perceptma
navigation.|EEE Computerp. 46-57, 1989.

FILLIAT, D.; MEYER, J.-A. Map-based navigation in mobilielbots: I. A
review of localization strategie€ognitive Systems. 4, p. 243-282, 2003.

FILLIAT, D.; MEYER, J.-A. Map-based navigation in mobilieloots: 11. A
review of map-learning and path-planning strateg@sgnitive Systems. 4,
p. 283-317, 2003.

FIRBY, R. J.; PROKOPWICZ, R. E.; SWAIN, M. J. An architectun f
vision and action. Inproceedings of 1995 International Joint Conference on
Atrtificial Intelligence San Mateo, CA: Morgan Kaufmann Pub., 1995. v. 1,
p. 72-79.

FRANZ, M. O.; MALLOT, H. A. Biomimetic robot navigationRobotics
and Autonomous Systems30, p. 133—-153, 2000.

FREEMAN, J. A.; SKAPURA, D. M.Neural Networks: Algoritms,
Aplications and Programming TechniquéS.l.]: Addison-Wesley
Publishing Company, 1992.

GIRALT, G.; CHATILA, R.; VAISSET, M. An integrated navigain and
motion control system for multisensory robots. In: BRADBUL (Ed.).
Robotics ResearciCambridge, MA: MIT Press, 1984.v. 1, p. 191-214.

GLASIUS, R.; KOMODA, A.; GIELEN, S. Neural networks dynarsic
for path planning and obstacle avoidanieural Networksv. 8, n. 1, p.
125-133, 1995.

GOODRIDGE, S. G.; KAY, M. G.; LUO, R. C. Multilayered fuzzy bavior
fusion for real-time reactive control of systems with mpiki sensordEEE
Trans. Ind. Electron.v. 43, June 1996.

GROSSBERG, S. Adaptive pattern classification and univeesading: I.
Parallel development and coding of neural feature detedsool. Cybern,
v. 23, p. 121-134, 1976.



212 Referéncias Bibliogréaficas

GROSSBERG, S. Adaptive pattern classification and uniVeesading:
Il. feedback, expectation, olfaction, and illusioBsol. Cybern, v. 23, p.
187-202, 1976.

GUIVANT, J. et al. Navigation and mapping in large unstrueti)
environmentsThe International Journal of Robotics Researeh23, n. 4-5,
p. 449-472, April-May 2004.

HAFNER, V. V. Cognitive maps in rats and robofgdaptive Behaviqgrv. 13,
n. 2, p. 87-96, 2005.

HAYKIN, S. Redes neurais: principios e praticéa ed. [S.l.]: Bookma®),
2001. ISBN 85-7307-718-2.

HEIKKONEN, J.; KOIKKALAINEN, P. Neural systems for robotic
In: . [S.1.]: Omid Omidvar and Patrick Van Der Smagt, 1997. cap.
Self-Organization and Autonomous Robots, p. 297-337.

IVANJKO, E.; VASAK, M.; PETROVIC, I. Kalman filter theory basl
mobile robot pose tracking using occupancy grid mapsCantrol and
Automation, 2005. ICCA '05. International Conference [@l.: s.n.], 2005.
v. 2, p. 869-874.

JAN, G. E.; CHANG, K.-Y.; PARBERRY, I. A new maze routing appich
for path planning of a mobile roboRroceedings of the 2003 IEEE/ASME.
International Conference on Advanced Intelligency Meracs (AIM
2003) p. 552-557, 2003.

JARADAT, M.; LANGARI, R. Line map construction using a mokitobot
with a sonar sensor. IrAdvanced Intelligent Mechatronics. Proceedings,
2005 IEEE/ASME International Conference. ¢8.1.: s.n.], 2005. p.
1251-1256.

JEFFERIES, M. E.; YEAP, W.-K. Neural network approachesdagnitive
mapping. IN:IEEE. [S.I.: s.n.], 1995. p. 75-78.

JORGENSEN, C. C. Neural network representation of sensgrhgrin
autonomous robot path planning. IEEE First International Conference on
Neural Networks IVSan Diego: [s.n.], 1987. p. 507-515.

KAELBLING, L. P.; LITTMAN, M. L.; MOORE, A. W. Reinforcement
learning: A surveyJounal of Artificial Intelligence Research. 237-285,
1996.



Referéncias Bibliogréaficas 213

KOHONEN, T. Self-Organization and Associative Memo[$.l.]: New
York: Springer-Verlag, 1988.

KONIDARIS, G. D.; HAYES, G. M. An architecture for behavibased
reinforcement learningAdaptive Behavigrv. 13, n. 1, p. 5-32, 2005.

KONOLIGE, K.; MYERS, K. Artificial intelligence and mobileobots. In:
. [S.1.]: D. Kortenkamp, R. Bonasson, R. Murphy, editors,TMAress,
1998. cap. The Saphira Architecture for Autonomous Mobidd&s.

KROSE, B.; van Dam, J. Adaptive state space quantizatiorefaforcement
learning of collision-free navigation. InProceedings of the IEEE
International Conference on Intelligent Robots and Sys{&nh: s.n.], 1992.
p. 1327-1332.

KROSE, B.; van Dam, J. Learning to avoid colision: A reinfamgent
learning paradigm for mobile robot navigation. IiFAC/IFIP/IMACS
Internacional Symposium on Atrtificial Intelligence in R&ahe Control
Delft: [s.n.], 1992. p. 295-300.

KROSE, B.; van Dam, J. Neural systems for robotics. In: . [S.L]:
Omid Omidvar and Patrick Van Der Smagt, 1997. cap. Neuraickes p.
297-337.

KRGSE, B. J. A.; EECEN, M. A self-organizing representatidrsensor
space for mobile robot navigation. IRroceedings of the 1994 IEEE/RSJ
Internacional Conference on intelligent Robots and Systamich: [s.n.],
1994. p. 9-14.

KURZ, A. Constructing maps for mobile robot navigation hea
ultrasonic range datéEEE Trans. Syst. Man Cyberrv. 26, n. Part B, p.
233-242, 1996.

LEBOUTHILLIER, A. E. W. Grey Walter and his turtle robot§he Robot
Builder, v. 11, n. 5, p. 1-3, May 1999.

LEE, C. C. Fuzzy logic in control systems: Fuzzy logic coli&o- Part |.
IEEE Transactions in Systems, Man and Ciberneticg0, n. 2, p. 404-418,
March-April 1990.

LEVITT, T. S.; LAWTON, D. T. Qualitative navigation for molglrobots.
Artificial Intelligence v. 44, p. 305-360, 1990.

LIN, L. J. Programming robots using reinforcement learramgl teaching.
In: AAAL [S.I.: s.n.], 1991. p. 781-786.



214 Referéncias Bibliogréaficas

LIN, L. J. Self-improving reactive agents based on reindonent learning,
planning and teachind4achine Learningv. 8, p. 293-321, 1992.

LUMELSKY, V. J. A comparative study on the path length penfi@ance of
maze-searching and robot motion planning algorithfBEE Transactions
on Robotics And Automatiow. 7, n. 1, p. 57-66, February 1991.

MALLOT, H. A. et al. View-based cognitive map learning by art@nomous
robot. In: Proceedings of ICANN’95 - International Conference on fiaital
Neural NetworksNanterre, France: [s.n.], 1995. (EC2, II), p. 381-386.

MARIN, L. de O.; ROISENBERG, M.; PIERI, E. R. D. Aprendizade d
trajetéria mimico da natureza na navegacéo de rob6s mdwesnais da
Sociedade Brasileira de Computacdo SBC 2@@&mpo Grande, Brasil:
[s.n.], 2006.

MARIN, L. de O.; ROISENBERG, M.; PIERI, E. R. D. A neural artdgture
for online path learning in maze navigation. IBth International IFAC
Symposium on Robot Control SYROCO 2@@ogna, Italy: [s.n.], 2006.

MARIN, L. de O.; ROISENBERG, M.; PIERI, E. R. D. Arquiteturagnitiva
para navegacao labirintos. INIIl Simpdsio Brasileiro de Automacao
Inteligente Florianopolis, Brasil: [s.n.], 2007.

MARIN, L. de O.; ROISENBERG, M.; PIERI, E. R. D. Evolucdo deles
neurais artificiais em uma arquitetura cognitiva biologieate inspirada
para navegacgdo autbnoma em labirintosMHl Congresso Brasileiro de
Redes Neuraig-lorianopolis, Brasil: [s.n.], 2007.

MARQUES, C.; LIMA, P. Multisensor navigation for nonholama: robots
in cluttered environment$EEE Robotics & Automation Magazinp.
70-82, September 2004.

MATARIC, M. J. Navigating with a rat brain: a neurobiologilyainspired
model of robot spatial representatidgrom Animals to Animatsv. 1, p.
169-175, 1991. MIT Press, Cambridge, MA.

MATARIC, M. J. Behavior-based control: Main properties angplications.
In: Workshop on Intelligent Control System, IEEE Internaticdanference
on Robotics an AutomatioiNice, France: [s.n.], 1992.

MATARIC, M. J. Integration of representation into goalxdsn behavior-
based robotdEEE Trans. on Robotics and Automatjon 8, n. 3, p.
304-312, June 1992.



Referéncias Bibliogréaficas 215

MEDEIRQOS, A. A. D. A survey of control architectures for antonous
mobile robotsJournal of the Brazilian Computer Society 4, n. 3, 1998.

MESBAH]I, L. et al. Reactive navigation of mobile robot by teonal radial
basis function approach. IREEE Region 10 Conference TENCOS.I.:
s.n.], 2004. v. 4, p. 483-486.

MILLAN, J. del R.; ARLEO, A. Neural network learning of vati&e
grid-based maps for the autonomous navigation of robot€Cdmputational
Intelligence in Robotics and Automation, CIRA'97. IEEEehniational
Symposium[S.l.: s.n.], 1997. p. 40-45.

MILL&N, J. del R. Incremental acquisition of local netwoifks the control

of autonomous robots. In: SPRINGER-VERLAG (EdR)oceedings of the
Seventh International Conference on Artificial Neural Nate. Heidelberg,
Germany: [s.n.], 1997. p. 739-744.

MILLaAN, J. del R. The handbook of brain theory and neural oeks. In:
. [S.L.]: Michael A. Arbib, MIT Press, 2003. cap. “Robot Nguaition”,
p. 987-990.

MONDADA, F.; E.FRANZI; LENNE, P. Mobile robot miniaturizain: a
tool for investigation in control algorithm#nt. Symposium on Experimental
Robotics. Kyoto, Japari993.

MORASSO, P.; VERCELLI, G.; ZACCARIA, R. Hybrid systems for
robot planning. In: ALEKSANDER, |.; TAYLOR, J. (Ed.Artificial

Neural NetworksNorth-Holland/Elsevier, Amsterdam: [s.n.], 1992. v. 2, p
691-697.

MORAVEC, H. P. The stanford cart and the cmu ro\noceedings of the
IEEE, v. 71, n. 7, p. 872—884, July 1993.

MURPHY, R. R.Introduction to Al RoboticgS.l.]: Massachusetts Institute
of Technology, 2000. ISBN 0-262-133383-0.

NAJAND, S.; LO, Z.-P.; BAVARIAN, B. Application of self-orgnizing
neural networks for mobile robot environment learning. BEKEY, G.;
GOLDBERG, K. (Ed.).Neural Netwoks in Robotic®ordrecht, The
Netherlands: Kluwer Academic Publishers, 1992. p. 85-96.

NEHMZOW, U. Mobile Robotics: A Practical IntroductiorS.1.]:
Springer-Verlag London Limited, 2000. ISBN 1852331739.



216 Referéncias Bibliogréaficas

NEHMZOW, U.; MCGONIGLE, B. Achieving rapid adaptations iokrots
by means of external tuitioin: D.T. Cliff, P. Husbands, J.-A. Meyer, S. W.
Wilson (Eds.), From Animals to Animats 3: Proceedings ofAtaptive
Behavior, MIT Press, Cambridge, MpA. 301-308, 1994.

NILSSON, N. J.Shakey The Roha33 Ravenswood Ave., Menlo Park, CA
94025, Apr 1984.

NILSSON, N. J. Teleo-reactive programs for agent contfournal of
Artificial Intelligence v. 1, p. 139158, Jan 1994.

O’KEEFE, J.; NADEL, L.The hippocampus as a cognitive mgp.l.]:
Oxford University Press, 1978.

OLIVEIRA, L. O. L. Mapas auto-organizaveis de Kohonen aplicados ao
mapeamento de ambientes de robética mdelsertacao (Dissertacédo
submetida & Universidade Federal de Santa Catarina corte ¢z
requisitos para a obtencéo do grau de Mestre em Ciéncia da@agao)
— INE/UFSC/Brasil, Florian6polis/SC, Outubro 2001.

OMIDVAR, O.; SMAGT, P. van der (Ed.Neural Systems for Robotics
[S.L.]: Academic Press, 1997. ISBN 0-12-526280-9.

OVERHOLT, J. L.; HUDAS, G. R.; CHEOK, K. C. A modular neuralzzy
controller for autonomous reactive navigation. Fuzzy Information
Processing Society. NAFIPS 2005. Annual Meeting of thetNamerican
[S.l.: s.n.], 2005. p. 121-126.

PEARL, J.Causality New York: Cambridge University Press, 2000.

POMERLEAU, D. Efficient training of artificial neural netwks for
autonomous navigatiotNeural Computationv. 3, n. 1, p. 88-97, 1991.

PRESCOTT, A. JExplorations in reinforcement and model-based learning
Tese (Ph.D. thesis) — Dept of Psychology, Universit of ShkffiU.K.,
1994.

ROISENBERG, MPiramidNet - Redes Neurais Modulares e Hierarquicas:
Fundamentos e Aplicacdes em RobatiEariandpolis, SC, 2000.

ROISENBERG, M. et al. Pyramidnet: A modular and hierarchieaural
network architecture for behavior based robotics.I8RA - International
Symposium on Robotics and AutomatiQuerétaro, México: [s.n.], 2004. p.
32-37.



Referéncias Bibliogréaficas 217

ROSEN, B. E.; GOODWIN, J. M.; VIDAL, J. J. Adaptive range cogliin:
D. Touretzky (ed.) Neural Information Processing Systen$; 1990.

RUSSELL, S. J.; NORVIG, RArtificial Intelligence: A Modern Approach
Prentice Hall, New Jersey: Alan Apt, 1995. ISBN 0-13-103205

RYLATT, R. M.; CZARNECK!I, C. A.; ROUTEN, T. W. A partially rearrent
gating network approach to learning action selection byfoecement. In:
International Conference on Neural NetworkS.l.: s.n.], 1997. v. 3, p. 1689
—1692.

SALICHS, M. A.; MORENO, L. Navigation of mobile robots: Open
questionsRobotica v. 18, n. 3, p. 227-234, 2000. Cited By (since 1996):
35. Disponivel em<www.scopus.cons.

SCHG6LKOPF, B.; MALLOT, H. A. View-based cognitive mappingdpath
planning.Adaptive Behaviqrv. 3, n. 3, p. 311-348, 1995.

SCHMAJUK, N. A.; THIEME, A. D. Purposive behavior and codwét
mapping: An adaptive neural netwoiiol. Cybern, v. 67, p. 165-174,
1992.

SEHAD, S.; TOUZET, C. Neural reinforcement path planningtfe
miniature robot kheper&roceedings of the 1995 World Congress on Neural
Networksv. 2, 1995.

SELIG, J. M.Introductory RoboticsUK: Prentice Hall, 1992. ISBN
0-13-488875-8.

SILVA, F. de A. Redes neurais hierarquicas para a implementagédo de
comportamentos em agentes autdbnonmssertacdo (Dissertacdo submetida
a Universidade Federal de Santa Catarina como parte dositegu

para a obtencédo do grau de Mestre em Ciéncia da Computacéo) —
INE/UFSC/Brasil, Florianépolis/SC, Outubro 2001.

SIMMONS, R. et al. A layered architecture for office deliveopots. In:
Autonomous Agents 9[5.1.: s.n.], 1997. p. 245-252.

SITTI, M. Miniature micro/nano-robotics. Carnegie Mellbmiversity
http://nanosci ence. bu. edu/ semi nars. asp, acessed on June 8, 2006.
April 2005.

SUTTON, R. STemporal credit assignment in reinforcement learnihgse
(Doutorado) — University of Massachusets, 1984.



218 Referéncias Bibliogréaficas

SUTTON, R. S. Learning to predict by the methods of tempoifédregnces.
Machine Learningv. 3, p. 9-44, 1988.

SUTTON, R. S.; BARTO, A. GReinforcement Learning: An Introduction
Cambridge, MA: MIT Press, 1998.

THRUN, S. B. Handbook of intelligent control: Neural, fuzagd adaptive
approaches. In: . [S.L.]: Van Nostrand Reinhold, Florence, Kentucky
41022, 1992. cap. “The role of exploration in learning cofitp. 1-27.

TOLEDO, F. J. et al. Map building with ultrasonic sensorsrafdor
environments using neural networkEEE International Conference on
Systems, Man, and Cybernetigs2, p. 920-925, 8-11 Oct 2000.

TOLMAN, E. C. Cognitive maps in rats and mdpPsychol. Reyv. 55, p.
189-208, 1932.

TRULLIER, O. et al. Biologically based artificial navigatieystems: review
and prospectsrogress in Neurobiology. Elsevier Science,\d51, p.
483-544, 1997.

VIEIRA, R. C. Descri¢cdo de comportamentos roboticos utilizando uma
abordagem gramatical e sua implementacao através de reelesis
artificiais. Dissertacao (Dissertacdo submetida a Universidade &ledker
Santa Catarina como parte dos requisitos para a obtencédawudeg Mestre
em Ciéncia da Computagdo) — INE/UFSC/Brasil, Florian&g8IC, Abril
2004.

VOICU, H. Hierarchical cognitive map&eural Networksv. 16, p.
569-576, 2003.

VOICU, H.; SCHMAJUK, N. A. Exploration, navigation and cdgve
mapping.Adapt. Behayv. 8, p. 207—-223, 2000.

VOICU, H.; SCHMAJUK, N. A. Three-dimensional cognitive napg with
a neural networkiRobot. Auton. Systv. 35, p. 21-35, 2001.

VOICU, H.; SCHMAJUK, N. A. Latent learning, shortcuts anda&s: a
computational modeBehavioural Processes. 1, n. 59, p. 67-86, 2002.

WATKINS, C. J. C. H.Learning from delayed reward3ese (Doutorado) —
University of Cambridge, England, 1989.



Referéncias Bibliogréaficas 219

WYETH, G.; BROWNING, B. Cognitive models of spatial navigatifsom
a robot builder’s perspectivédaptive Behaviouyrv. 6, n. 3/4, p. 509-534,
1998.

XU, X.; WANG, X.-N.; HE, H.-G. A self-learning reactive nayation.
Proceedings of the Second International Conference on Madtearning
and Cyberneticsp. 2384—-2388, 2-5 November 2003.

ZADEH, L. A. Fuzzy setgS.l.]: Inform. and Control, 1965. 705-740 p.

ZADEH, L. A. Out line of a new approach ot the analysis of coexpl
systems and decision procesd&EE Transactions on Systems, Mans, and
Cybernetics SMC-3. 28-44, 1973.

ZHANG, J.; WILLE, F.; KNOLL, A. Fuzzy logic rules for mappinggasor
data to robot controlAdvanced Mobile Robots, Euromicro Workshop on
IEEE Computer Society, Los Alamitos, CA, USA, v. 0, p. 29, 899

ZHU, A.; YANG, S. X. Self-organizing behavior of a multi-robsystem
by a neural network approacRroceedings of the 2003 IEEE/RSJ Intl.
Conference on Intelligent Robots and Systgm4204-1209, October 2003.

ZIMMER, U. W. Robust world-modelling and navigation in a rgsorld.
Neurocomputingv. 13, p. 247—-260, 1996.



	Resumo
	Abstract
	Sumário
	Lista de Acrônimos
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Algoritmos
	Introdução
	Descrição
	Breve Histórico
	Arquiteturas de Controle para Robótica Inteligente

	O Estado da Arte: Robótica Móvel
	Robótica Bioinspirada
	Redes Neurais Artificiais

	Objetivo da Tese
	Organização da Tese

	Arquiteturas de Controle Inteligente
	Introdução
	Arquiteturas Hierárquicas
	Arquitetura NHC
	Arquitetura RCS

	Arquiteturas Reativas
	Arquitetura de Subsunção
	Arquiteturas Baseadas em Campos Potenciais

	Arquiteturas Híbridas
	Arquiteturas Gerenciais
	Arquiteturas de Hierarquia de Estados
	Arquiteturas Orientadas a Modelo

	Conclusão

	Estratégias de Navegação
	Introdução
	Navegação: Conceitos Básicos
	A Hierarquia da Navegação
	Busca
	Seguimento de Direção e Integração de Caminho
	Apontamento
	Orientação
	Resposta ao Disparo de Reconhecimento
	Navegação Topológica
	Navegação Métrica

	Navegação Baseada em Mapa
	Conclusão

	RNAs aplicadas à Navegação de Robôs Móveis
	Introdução
	RNAs Aplicadas à Navegação Reativa
	Aprendizado Supervisionado
	Aprendizado Auto-Supervisionado
	Aprendizado por Reforço
	Aprendizado Auto-Organizável

	RNAs Aplicadas à Navegação Deliberativa
	Localização
	Construção de Mapas
	Navegação Planejada em Ambientes Conhecidos

	Conclusão

	Evolução das Abordagens Reativas
	Introdução
	Forma Geral das Arquiteturas Reativas
	Os Módulos Percepção e Sistema motor 

	Primeiro Ensaio: Rede MLP e a AR
	Redes Multilayer Perceptrons
	Aprendizagem por Reforço
	Controle Neural: Rede MLP com AR

	Segundo Ensaio: Redes ART (Plasticidade e Estabilidade)
	O Aprendizado ART1
	Controle Neural ART1-R-MLPs-RR
	Considerações

	Terceiro Ensaio: Bifurcações e Becos como Marcos
	Acréscimos ao Módulo Percepção
	Controle Neural ART1-R-MLPs-RR-Marcos
	Considerações

	Conclusão

	Arquitetura Neural Cognitiva: NeuroCog
	Introdução
	Aspectos Gerais
	Labirintos Dinâmicos

	Percepção Híbrida
	Sistema Motor Híbrido
	Controle Deliberativo NeuroCog
	Manutenção de Mapa
	Tomada de Decisão

	Trabalhos Relacionados
	Mapa Cognitivo Neural e Plausibilidade Biológica
	Rato Artificial para Competição
	Mapa Cognitivo Com Resolução Variável
	Considerações

	Conclusão

	Simulações e Resultados
	Introdução
	Ambiente de teste
	Arquiteturas Neurais Reativas
	Controle Neural ART1-R-MLPs-RR
	Controle Neural ART1-R-MLPs-RR-Marcos

	Camadas Deliberativas Prévias
	Camada Deliberativa Map-Tree
	Camada Deliberativa Map-Dijkstra

	Arquitetura NeuroCog
	1o Experimento: ``Exploration  Exploitation'' em Labirinto Estático
	2o Experimento: ``Exploration  Exploitation'' em Labirinto Dinâmico

	Comparação Funcional das Abordagens Propostas
	Conclusão

	Conclusão
	Principais Considerações
	Principais Contribuições
	Trabalhos Futuros
	Questões Preliminares
	Simplificação da Camada Reativa
	Limitação do Aprendizado Aleatório
	Tratando a Problemática de Ruídos


	Regras de Políticas de Aprendizado Online - redes MLPs
	Regras do Controle Neural ART1-R-MLPs-RR
	Regras do Controle Neural ART1-R-MLPs-RR-Marcos

	Referências Bibliográficas

