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Dentro das arquiteturas de controle de robds méveis autdnomos, a navegacdo é uma
das areas fundamentais, constituindo a camada intermediéria entre o controle dos
motores e sensores e o planejamento de tarefa. Tratam-se aqui as trés abordagens
existentes a navegacdo: a abordagem planejada ou deliberativa, como uma tenta-
tiva inicial de delimitar o problema utilizando um modelo estdtico do ambiente; a
a-bordégem reaﬁva, como uma alternativa a atuagéé dos robds méveis autdénomos
em ambientes dindmicos reais, possibilitando ao rob6 agir segundo os estimulos
recebidos do ambiente; e por fim, a abordagem hibrida, que une as melhores carac-
teristicas das anteriores, provendo ao robd um comportamento mais “inteligente”,
com caracteristicas de aprendizado e adaptagdo. A grande questdo nesta abor-
dagem ¢, justamente, dosar planejamento e reatividade. Sdo descritas aqui, véarias
implementag¢des das trés abordagens que possibilitam observar as caracteristicas de
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de dotar os sistemas autébnomos de capacidades cognitivas para a criagdo de robds

verdadeiramente “inteligentes”.
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Capitulo 1

Introducao

Desde a antigiiidade, a idéia de criar sistemas auténomos que imitem o comporta-
mento humano acompanha as civilizagdes. Os egipcios construfam homens mecanicos
ou autématos em forma de estdtuas com articulagdes méveis. Da Grécia antiga tém-se a
descri¢do de estdtuas munidas de tubos falantes, e a partir do século IV a.C., surgem mari-
onetes acionadas por sistemas de polias e pesos [23].

Atualmente, a meta em robética é criar robds autdnomos que aceitem descrigdes das tare-
fas em alto nivel e as realizem sem a intervengdo do operador. Apesar do desenvolvimento
de tais sistemas.ser altamente complexo, esta meta vem sendo alcangada com o emprego de

técnicas de inteligéncia artificial {45].-

1.1 Formulac¢ao do Prbblema

Um robd moével autbnomo deve ser capaz de perceber o ambiente a sua volta, tomar
decisdes sobre a melhor agéo a ser executada e realizd-la com o minimo erro, com o objetivo
de cumprir sua tarefa. Se a tarefa for navegar de um ponto a outro do ambiente, o rob6 deve
ser capaz de detectar obstdculos préximos, desviar-se deles e alcangar o ponto determinado
como sendo seu objetivo.

Se 0 ambiente onde o rob6 navega é conhecido, o problema pode ser resumido ao plane-
jamento de uma trajetéria. Se o ambiente nado for conhecido, o robd deve agir reativamente
aquilo que é detectado pelos sensores. Estas duas estratégias podem ser unidas permitindo
ao robd ter um conhecimento basico do ambiente e desviar-se dos obstaculos desconhecidos,

ou mesmo armazenar as informagoes lidas buscando melhorar seu desempenho.
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1.2 Historico

A robética movel agrega conceitos da mecanica e da robética fixa, e desde o comeco,
percebeu-se a grande complexidade envolvida no desenvolvimento de sistemas méveis ro-
bustos e adaptaveis. Devido a esta complexidade, varias simplificagdes foram feitas, bus-
cando tornar o problema tratavel.

Em 1969, Nilsson [35] descreve um sistema rob6tico mével que utiliza guadtrees! para
representar o ambiente e grafos de visibilidade para o planejamento da trajetéria.

Problemas relacionados com as questdes de movimentos rotacionais e translacionais tor-
navam critica a modelagem do ambiente. Em 1983, Lozano-Pérez [30] introduziu a idéia de
uma regido de incerteza, criada através do “crescimento” dos obstdculos. Assim, utilizando
‘grafos de visibilidade para o planejamento de trajetéria, o rdbé poderia ser tratado como um
simples ponto no espago de configuragao. Este método foi o primeiro método exato aplicado
ao problema do planejamento de trajetéria.

Ainda em 83, Brooks [9] introduziu o método freeway como uma alternativa a modelagem
do espago livre e ao planejamento de trajetoria, utilizando o conceito de cones generalizados.

Todos estes métodos consideram o ambiente conhecido e estdtico e utilizam as
informagdes disponiveis para o planejamento da trajetéria antes de iniciar a etapa de
execugao.

“Em 1986, Brooks [10] introduziu uma arquitetura reativa, denominada arquitetura-de sub-- -
sungdo (Subsumption), na qual o rob6 age baseando-se na leitura de seus sensores. Esta
arquitetura baseia-se na decomposic¢do da inteligéncia em comportamentos individuais,
gerando médulos que coexistem e cooperam para a emergéncia de comportamentos mais
complexos. Esta arquitetura ¢ um marco nas pesquisas de métodos reativos.

Ainda em 86, Khatib [21] introduziu o método dos campos potenciais, no qual o robd
transforma-se em uma particula sob a influéncia de campos eletromagnéticos, constituidos
pelos obstaculos e pelo ponto objetivo. Contudo, a grande questdo neste método € a ex-
isténcia de minimos locais. Na tentativa de solucionar este problema, foram introduzidas
informagdes sobre o ambiente, porém, com 0 uso destas informagdes o método passa a ser
planejado.

Entre 87 e 89, Arkin escreveu varios artigos descrevendo uma arquitetura reativa baseada

'Estrutura em forma de drvore que é gerada através da decomposigio de um ambiente bidimensional pelo
refinamento sucessivo das células.
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em esquemas motores, que mais tarde amadureceu em uma arquitetura hibrida, a qual de-
nominou AuRA - Autonomous Robot Architecture. Em 89, Arkin [1] compara as duas aborda-
gens e salienta as vantagens da arquitetura hibrida.

Em 1990, Kumpel [26] apresenta um artigo descrevendo o projeto MARIE - Mobile
Autonomous Robot in an Industrial Environment, este projeto integra mapas geométricos e
topolégicos e usa um método hierdrquico para navegagado onde, globalmente utiliza mapas
para encontrar o caminho e sensores para desvio local dos obst4culos.

Ainda em 90, Brooks [11] propde alguns melhoramentos & arquitetura de subsuncéo e
apresenta uma série de robds que utilizam esta arciuitétura.

Dois anos mais tarde, Mataric [31] ressalta a necessidade de alguma representagdo do
ambiente para dotar o robd de capacidades mais elaboradas do que somente a navegacdo
aleatéria e propde um método reativo baseado na arquitetura de subsungéo, mas que utiliza
um mapa, construido através das marcas (landmarks) detectadas no ambiente. O mapa é
atualizado sempre que o robd detecta mudangas no ambiente.

No mesmo ano, Zelinsky [58] propde um método simples para mapeamento do ambi-
ente em tempo de execugdo, utilizando sensores de contato. Por este método, o ambiente
" é€ mapeado em uma quadtree, onde a menor célula tem o tamanho do didmetro do robd. O
caminho é, inicialmente, dado por um segmento de reta e durante a execucdo desta tra-
jetoria, as leituras obtidas pelos sensores sdo utilizadas para atualizar a estrutura da quadtree

sobre a qual o caminho é replanejado..

1.3 Estado da Arte

A busca por sistemas mais robustos e autdbnomos tem conduzido as pesquisas em
rob6tica mével para o uso de abordagens hibridas, unindo planejamento com reatividade,
fazendo com que o robd apresente um comportamento instintivo no contexto global, mas
reativo diante de situagdes inesperadas. Trabalhos na area de construgdo de mapas em
tempo de execugdo tém sido amplamente estudados [24, 29, 27, 57, 36, 37] como alterna-
tiva ao armazenamento de informagdes e planejamento dindmico de trajetéria.

Além disso, o uso de técnicas de inteligéncia artificial, como redes neurais, redes neuro-
fuzzy e aprendizado por reforco, vém sendo aplicadas ao problema da navegagdo, possi-
bilitando grandes avangos nas 4reas de reconhecimento e aprendizado, principalmente em

método reativos e hibridos [48, 34, 15, 25, 13, 46, 8, 17]. Estas técnicas também tém sido
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aplicadas ao tratamento da imprecisédo e fusdo dos sensores [52, 51, 16].

De uma forma geral, a busca por sistemas inteligentes com interfaces amigaveis [44] e
que realizem servigos sem a necessidade do acompanhamento de um operador [42], estd
tornado cada vez mais proximas as areas de robética e inteligéncia artificial.

Verschure [55] comenta a necessidade de dotar o agente auténomo de capacidade cogni-
tiva que o permita tomar decisdes baseadas em experiéncias passadas. Desta forma percebe-
se, cada vez mais, a necessidade de se conhecer melhor o funcionamento do cérebro e de
como 0s processos mentais ocorrem para dotar os sistemas computacionais de comporta-
mentos mais “inteligentes” [2, 1, 34], uma vez que isoladamente 0s compo.rtarhentos reativos

ou instintivos n&o apresentam resultados completos e robustos.

1.4 Aplicacgdes

Atualmente, as aplica¢des em robética mével conduzem para o desenvolvimento de trés
principais tipos de robds: robds industriais, de servi¢o e de campo.

Os robds méveis industriais, em geral, sdo plataformas méveis utilizadas para tarefas
pesadas como o transporte de materiais e produtos finais em sistemas de manufatura. Esses
robds sdo denominados AGVs - Automated Guided Vehicles e sdo programados para atuar em
ambientes altamente estruturados seguindo linhas desenhadas no chao.

No setor de s'ervi'g'os os robos .m'éveis. sdo utilizados para limpeZa em gefal (pisos, du- .
tos de ar, metrds etc.), em sistema de vigildncia e no transporte de materiais leves (como
correspondéncias internas, material hospitalar, etc.). Estes rob6s trabalham em ambientes
estruturados dos quais possuem um conhecimento prévio.

Ja os robds de campo, trabalham em ambientes ndo estruturados, pouco conhecidos e
geralmente perigosos. As principais atividades destes robds sdo: exploragdo (espacial, de
cavernas e vulcdes), mineragdo, limpeza de acidentes nucleares, navegagdo em estradas e

em tarefas agricolas.

1.5 Objetivos

Este trabalho visa focalizar a linha de evolugdo da robética mével auténoma, no que
diz respeito as abordagens ao problema da navegagio, através do estudo teérico e da

implementag¢do de métodos destas abordagens.
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Inicialmente o enfoque seria dado unicamente a abordagem hibrida, contudo, como
trata-se de uma nova linha de pesquisa no Laboratério de Controle e Micro Informatica
- DAS, o trabalho foi expandido para englobar as trés abordagens - planejada, reativa e
hibrida, com o intuito de prover informagdes e diretrizes necessarias a novas pesquisas nesta

area.

1.6 Organizacgao

No capitulo 2 sdo abordados alguns conceitos referentes & nomenclatura utilizada em
robética moével e a teoria das abordagens existentes, onde sdo descritos os principais
métodos e arquiteturas. Nos capitulos 3 e 4 sdo apresentadas as implementac¢des desen-
volvidas em linguagem C e C++, sendo que no capitulo 3 descrevem-se 0s métodos das
abordagens planejada e reativa, desenvolvidas isoladamente, e no capitulo 4, os métodos
da abordagem hibrida, com suas duas correntes principais. A seguir sdo apresentados o0s
resultados obtidos nas simula¢des realizadas com o simulador Khepera [33] para todas as
implementagdes. Por fim, no capitulo 6, sdo feitas algumas consideragdes a respeito deste

trabalho e descritas algumas diretivas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Abordagens ao Problema da

Navegacao - Fundamentacao Teodrica

2.1 Introducao

O processo de automagdo iniciou-se visando melhorar processos e produtos, aumentar a
producdo e reduzir custos. Contudo, o avango tecnolégico nédo limitou o uso das méquinas
as linhas de produgéo, hoje, elas fazem parte do dia-a-dia das pessoas.

O uso de termos como mdquinas orientadas a humanos [44] e robds de servigo [42] demon-
stram a preocupagdo em criar maquinas cada vez mais auténomas, robustas e “inteligentes”,
onde a interacao com usudrios humanos se dé em alto nivel (nivel de tarefa) e com uma in-
terface amigdavel.

O desenvolvimento de robds auténomos é uma tarefa complexa e interdisciplinar, en-
volvendo elementos das engenharias elétrica e mecanica e de ciéncia da computacao, tais
como raciocinio autdnomo, percep¢ao e controle [28, 45]. Um robd pode ser definido como
um dispositivo mecanico equipado com sensores e atuadores que age sob o controle de um
sistema computacional cuja fungdo é executar tarefas repetitivas, enfadonhas ou insalubres.

Eles podem ser classificados em trés tipos:
e Teleoperados - o operador realiza todos 0os movimentos que o robd deve fazer.

¢ Semi-auténomos - o operador indica 0 macro comando a ser executado e 0 robd o faz

sozinho.

e Autdbnomos - o robd realiza a tarefa sozinho, tomando suas préprias decisOes
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baseando-se nas informagdes recebidas por seus sensores.

Dadas estas defini¢des, robds méveis autdnomos devem ser capazes de receber a
descri¢do das tarefas em alto nivel (o robd recebe informagdes sobre o que deve ser feito e
ndo sobre como fazé-lo) e selecionar as a¢Bes para o seu cumprimento, tomando decisdes
mediante situagdes imprevistas, adaptando-se as mudangas que ocorrem no meio onde op-
eram, exprimindo um comportamento coerente sem a necessidade de interferéncia externa
durante o processo [14, 17].

De uma forma simplificada, 0 problema abordado pela navegagdo de robds moéveis
autdnomos consiste em fazer com que o robd navegue pelo ambiente de um ponto inicial
a um ponto objetivo sem colidir com os obstéculos. As principais dificuldades encontradas
para solucionar este problema estio relacionadas com as propriedades do mundo real [41].

O mundo real é:

o Naio totalmente acessivel - os sensores fornecem medigdes imprecisas e em alguns ca-

sos somente é possivel perceber os estimulos préximos ao robé.

¢ Indeterminado - interagindo com o mundo real as rodas podem escorregar, as baterias
podem falhar e o robd pode danificar-se de alguma forma. Sendo assim, é impossivel

assegurar que uma determinada agdo seja executada sem falhas.

o Nao totalmente previsivel - ndo é possivel pré-determinar agoes futuras e seus efeitos.
O robd deve ter a capacidade de manipular problemas de decisédo seqiiencial e apren-

dizado.

¢ Dindmico - diante das mudangas no mundo real o rob6 deve ser capaz de saber quando

é melhor esperar e quando é melhor agir imediatamente.

e Continuo - os estados e a¢ées modificam-se de acordo com as configuragdes e 0s movi-

mentos. Hé infinitas combinacdes, isto torna impossivel enumerar o conjunto de agoes.

Desta forma, a complexidade envolvida no problema da navegacao encontra-se na mul-
tiplicidade de situagdes com as quais o robd pode se deparar enquanto navega em um am-
biente.

Diante das dificuldades em solucionar o problema como um todo, assumiram-se algu-

mas simplificagdes que retiram as caracteristicas do mundo real. Assim, considerando o
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ambiente estético e conhecido tornou-se possivel desenvolver métodos para tratar o prob-
lema da navegagado. Estes métodos compdem a chamada Abordagem Planejada ou Deliberativa,
onde um modelo do ambiente é fornecido a priori. Sobre este modelo estatico e considerando
o movimento livre de falhas, procura-se por um caminho livre que conduza o rob6 do ponto
inicial ao ponto objetivo.

Contudo, para trabalhar em ambientes reais, o sistema deve ser robusto e adaptével.
Desta forma, Brooks [10] propds uma nova arquitetura de controle, na qual o robd mével
assume comportamentos (desviar obstdculos, seguir paredes, caminhar em frente, alcangar
alvo) e toma suas decisdes baseando-se na leitura de seus sensores. Esta nova abordagem
denomina-se Abordagem Reativa ou baseada na leitura de sensores e permite ao robd navegar
em ambientes dindmicos e néo estruturados.

Porém, qualquer solu¢do mais elaborada do que a navegagéo aleatéria, necessita de um
modelo onde a localizagdo do robd, dos pontos pré-estabelecidos como objetivos e o rela-
cionamento entre eles sejam conhecidos [31]. O sistema deve ser capaz de identificar e
tratar cada situagdo adequadamente ou possuir capacidade de generalizacdo e ser capaz
de armazenar um conhecimento minimo do ambiente no qual interage. Desta forma, bus-
cando extrair as' melhores caracteristicas das duas abordagens existentes, surge a Abordagem
Hibrida, na qual o robd conhece o ambiente, planeja a trajetoria e age reativamente diante de
situagdes imprevistas.
 Neste capfitulo, estas trés abordagens serdo descritas, cbm seué métodos e caracteristicas.
Descrevem-se ainda, algumas defini¢des importantes para a compreensdo do restante do
capitulo, uma sintese sobre os principais tipos de sensores utilizados em robética mével e a

teoria referente a construgdo de mapas do ambiente, utilizada pela abordagem planejada.

2.2 Definicoes

Antes de dar inicio & caracterizagdo de cada uma das abordagens ao problema da
navegagao , faz-se necessario o conhecimento de alguns termos e suas respectivas definigoes,

encontrados em {28, 47]:

e Robd Moével (A) - um robd mével é um dispositivo mecdnico, montado sobre uma
base néo fixa, dotado de dispositivos para movimentagdo e equipado com sensores e

atuadores. Possui movimentos de rotagdo e translagdo e responde a um sistema com-
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putacional. E representado como um objeto rigido, que possui um sistema Cartesiano

de coordenadas F4, cuja origem é dada por O4.

o Espaco de Trabalho (W) - é o espago fisico no qual o rob6 se movimentara. Este espaco
é modelado por um espaco euclidiano N —~ dimensional (RV) onde N ¢ igual a 2 ou 3.
A este espago ¢ fixado um sistema Cartesiano de coordenadas Fyy, cuja origem é dada

por Ow .

e Obstaculos Fixos (B;) - sdo objetos rigidos, fixos no espago de trabatho, que oferecem

restricdes ao movimento do robd.

e Obstdculos Dindmicos (B;(t)) - sdo objetos que podem movimentar-se pelo espago
de trabalho e alteram dinamicamente o espago de configuragdo. Obstaculos méveis
podem ser pessoas, outros robds méveis ou ainda, obstdculos néo conhecidos a priori

pelo robé.

e Configuracédo (g) - a configuragdo de um objeto é a especifica¢do da posigao de todos
os pontos deste objeto com relagdo a um sistema de coordenadas fixo. Assim, uma

configuragio q de A é a especificagdo da posigdo e orientagdo de F)4 com relagdo a Fyy.

e Espago de Configuragio (C) - é a regido formada por todas as possiveis configuragdes
de A no espaco de trabalho, considerando-se as restri¢des impostas pelos obstaculos.
‘Neste espago o rob6 é representado por um ponto (a origem do seu sistema de coor-
denadas), e os obstaculos sofrem a expansdo dada pela soma de uma regido ou zona de
incerteza. O subconjunto de W ocupado por A em uma dada configuracdo g é denomi-

nado A(g).

e C-Obstéculo (CB;) - um C-Obstaculo é o obstéculo (B;) do espago de trabalho (W)

mapeado para uma regido no espago de configuragdo (C):
CB; = {q € C/A(g) N B; # 0}

O C-Obstéaculo é obtido pelo obstaculo acrescido de uma regido de incerteza. Esta regido
de incerteza é construida pela origem do sistema cartesiano de coordenadas do robd

(04) quando este é “passado” sobre as bordas do obstaculo (B).

Um exemplo simples é mostrado na figura 2.1. O robd (A) é um disco e tem a origem

do seu sistema de coordenada (O 4) fixa em seu centro. O obstaculo (B) é um obstdculo
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poligonal inserido em um espago de trabalho (W) bidimensional (R?). O C-Obstéculo
(CB) é obtido pelo “crescimento” de B isotropicamente pelo raio de A. A borda de

CB é a curva formada pela origem O 4 quando “passada” por toda a borda de B.

Figura 2.1: Obteng¢do de um C-Obstaculo

e Regido C-Obstaculo - € a unido de todos os C-Obsticulos CB; no espago de

configuragdo C.

o Espaco Livre (Cjr.) - é a regido no espago de configuragdo livre para a atuacdo do
robo. Também pode ser definido como a intersegdo vazia entre as configuragbes do
robd com os obstéculos.

q

Cfree = {geC/A(g) N (U B;) = 0}

=1

e Caminho (7) - é 0 mapa continuo das configuragdes do robd que o conduzem do ponto

inicial ao ponto objetivo.
7:(0,1] = Clree

com 7(0) = ponto inicial e 7(1) = ponto objetivo.

2.3 Sensores

Os sensores tém como fungdo prover ao rob6 as informagdes necessdrias para que este

perceba o ambiente & sua volta e aja no sentido de concluir sua tarefa. Em robética mével
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utilizam-se principalmente dois grupos de sensores: sensores de colisdo e sensores de posi-

cionamento [6].

2.3.1 Sensores de Colisiao

Os sensores de colisdo sdo utilizados para detectar obstdculos e mapear o ambiente.
Neste grupo encontram-se os sensores infravermelhos, sonares, lasers, cimeras de video

e sensores de contato.

Sensor infravermelho

E um dos mais utilizados por ser de baixo custo e funcionamento relativamente simples,
contudo, tem seu raio de agédo reduzido.

Este sensor emite um raio modulado que atinge o objeto. Parte da luz é refletida e cap-
tada por um receptor 6tico. A distdncia é medida por triangulacdo dado que o angulo de

incidéncia da luz refletida se altera de acordo com a distadncia do obstéaculo.

Sonar

O sonar é um sensor de baixo custo e demanda poucos recursos computacionais.

Seu funcionamento se d4 pela transmissdo de uma onda de som em alta freqliéncia -
pulsos ultra-sénicos. Ao atingir o objeto, essa onda é refletida e captada pelo transdutor. A
distancia é calculada pelo tempo decorrido entre a emissdo e o recebimento da onda.

Os principais problemas com o uso do sonar ocorrem quando o sinal enviado bate em
uma superficie plana e ndo é devolvido para o transdutor ou quando hé o cruzamento de
informagdes, pois o raio de agdo do sensor é muito amplo, causando imprecisdo nas leituras

e, conseqiientemente falhas na percep¢do do ambiente.

Laser

Ha4 varios tipos de sensores laser. O mais simples deles utiliza um principio semelhante
ao sensor infravermelho, ou seja, um feixe de laser é emitido em uma seqiiéncia rapida de
pulsos curtos e um fotosensor capta a sua reflexdo.

O sensor laser é menos sensivel a luz que a cAmera de video, esta caracteristica o torna

mais apropriado para aplicacbes onde hd mudangas de ilumina¢do. Contudo, a princi-
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pal desvantagem deste tipo de sensor é a necessidade de circuitos mais sofisticados para

detecgdo devido a sua alta velocidade.

Camera de video

As cameras de video comp&em os sensores de visdo do robd. O processamento da im-
agem é feito utilizando métodos de reconhecimento de padrdes.

Em geral utilizam-se duas cdmeras, 0 que permite gerar padrdes tridimensionais e cal-
~ cular a distancia entre o robd e os objetos.
As principais dificuldades na implementagdo de sensores de visdo advém da sensibili-

dade das cdmeras a luz e da complexidade envolvida com o processamento das imagens.

Sensor de contato

Estes sensores sdo compostos por botdes que sdo acionados quando o robd colide em um
obstéculo. Geralmente sao utilizados como dltimo recurso, em situagdes onde o robd nao
identifica os obstaculos que podem ser ndo reflexivos & luz infravermelha ou que absorvem

os pulsos de alta freqiiéncia do sonar.

2.3.2 Sensores de Posicionamento

Os sensores de posicionamento sdo utilizados para localizagdo do rob6 no ambiente. Sao
sensores de posicionamento: odémetros, biissolas, GPSs (Global Positioning Systems) e far6is

(beacon).

Oddmetro

O oddmetro mede a distancia percorrida pelo rob6. Com ele é possivel calcular a posicdo

relativa do robd no ambiente.

Bussola

As bussolas tém como finalidade informar o dngulo do rob6 no ambiente, retornando

um valor absoluto que independe do estado anterior do rob6.
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GPS

O GPS ¢ utilizado para determinar a longitude, latitude e altitude em robds de campo.
Isso é feito com o auxilio de satélites em 6rbita da Terra.
Este tipo de sensor retorna valores absolutos, mas tem como desvantagem a ineficiéncia

em ambientes urbanizados.

Farol

Os faréis sdo dispositivos instalados em pontos estratégicos do ambiente. Eles podem
emitir sinais luminosos ou de rddio que tornam possivel o célculo da posicdo atual do rob6.
Esse tipo de sensor é utilizado para eliminar erros de posicionamento causados por sen-

sores de posicionamento que retornam valores relativos, como o odémetro.

2.3.3 Fusio Sensorial

Os sensores obtém leituras imprecisas das distdncias entre o rob6 e os obstdculos ou
alvos, sendo assim, torna-se necessario integrar as diversas leituras dos varios sensores in-
stalados no robd para obter informagdes mais precisas. Este é o papel da fusdo de sen-
sores [6].

H4 vérias formas de fazer essa integracdo, por exemplo, o uso de técnicas como Redes
Neurais Artificiais ! [52] e 'Légica Fuzzy, ou ainda métodos matematicos como os filtros de
Kalman e a fusao Bayesiana [18].

As Redes Neurais Artificiais tém como vantagem a flexibilidade e facilidade de
utilizacdo, ndo requerendo a elaboragdo de modelos mateméticos complexos. Para fusdo
dos sensores com uma rede neural, basta ter os dados dos sensores no formato adequado e

submeté-los a rede durante a fase de treinamento [16].

2.4 Mapas

Um mapa é uma representagdo do ambiente. Ha quatro tipos de modelos para criar
mapas: modelo de decomposigao em células, modelos geométricos, modelos topoldgicos e

modelo de marcas [28, 47], os quais sdo descritos a seguir.

'"No apéndiceB apresenta-se a teoria introdutéria das Redes Neurais Artificiais.
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2.4.1 Modelo de Decomposi¢ao em Células

Neste modelo, o ambiente é representado por meio de uma matriz de células. Os mode-
los de decomposicao em células sio métodos aproximados e podem ser aplicados em ambi-
entes com duas ou trés dimensoes.

Ha dois esquemas bdsicos e principais de decomposicao do ambiente em células:

enumeragao da ocupagdo espacial e quadtrees ou octrees.

Modelagem por enumeragao

A modelagem por enumeragao é um método aproximado, onde a resolugao esta direta-
mente relacionada com o tamanho da célula. Isto torna o método bastante simples, princi-
palmente para acessar um determinado ponto no ambiente. A figura 2.2 apresenta um ex-

emplo de decomposigao do ambiente em células utilizando a modelagem por enumeragao.

Figura 2.2: Modelagem por enumeragao

Modelagem por Quadtrees e Octrees

Estes métodos sao derivados do anterior, porém sdo mais eficientes, pois a resolugao ¢é
facilmente ajustavel e em uma mesma representacio podem coexistir diferentes graus de
resolucdo. As gquadtrees e octrees sao estruturas de dados em forma de arvore que modelam
objetos em duas ou trés dimensoes respectivamente. A figura 2.3 apresenta a modelagem de

um ambiente utilizando uma quadtree.
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Figura 2.3: Decomposicao do ambiente utilizando guadtrees

2.4.2 Modelo Geométrico

A geometria do ambiente € formulada a partir de um vetor (array) de componentes es-
calares simples. Tais modelos permitem a obten¢dao de uma boa quantidade de informacgoes
estatisticas que auxiliam na modelagem da incerteza do ambiente.

Neste tipo de modelo, a representacao geométrica escolhida deve ser:

e Minima - o nimero de parametros para descrever a entidade geométrica deve ser
minimo;

e Nao ambigua - cada primitiva geométrica deve ter no maximo uma representagao;

e Completa - cada primitiva geométrica deve ter no minimo uma representagao;

e Diferencidvel - para permitir a linearizagao das equagdes de medida.

Uma forma de modelar os objetos geométricos com incerteza é descrevé-los por meio
de uma fungao vetorial g(r.p) = 0 onde p é um vetor de parametros que especifica uma
instancia em particular do objeto geométrico representado por g.

Em robotica mével os modelos geométricos sao utilizados de duas formas diferentes,
dando lugar a dois enfoques distintos, com suas aplicagdes e problemas. Sao eles: modelo

geométrico deterministico e modelo geométrico estocastico.
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Modelo Geométrico Deterministico

Estes modelos sdo definidos a priori e apenas as caracteristicas dos objetos sdo modeladas
(ndo se considera a incerteza). Eles sao aplicados em planejamento de trajetoria e localiza¢ao

do robo.

Modelo Geométrico Estocastico

O modelo estocastico nao é definido a priori, e a incerteza é adicionada ao modelo.
Estes modelos sao construidos durante a operagao do robd, sendo muito utilizados para
a construcao de mapas, além de planejamento de trajetoria e localizagao.

Para construir o mapa, em cada posi¢ao, o robd deve ser capaz de construir uma
representagdo geométrica local de seu ambiente combinando primitivas geométricas sim-
ples para formar primitivas geométricas globais. Por exemplo: a partir de pontos construir
retas, ou combinar retas em planos.

O deslocamento do robo pelo ambiente tem uma incerteza associada e vdrios mapas lo-
cais sao construidos de diferentes posigdes, estes mapas tém multiplas ocorréncias de prim-
itivas geométricas. A fusdo sensorial tem como objetivo utilizar todas estas informagoes
para reduzir a incerteza, tanto no deslocamento como nas primitivas geométricas, tornando
possivel construir, a partir dos mapas locais, um mapa global do ambiente. Este tipo de

fusao é feita geralmente utilizando filtros de Kalman [18, 47].

2.4.3 Modelo Topolégico

A idéia bdsica deste modelo ¢ representar relagoes entre entidades. Essa representagao
pode ser feita por meio de grafos onde os vértices representam as entidades e as arestas, as
relagdes. A relagao mais utilizada é a relagao de adjacéncia.

Uma caracteristica importante de tais modelos ¢ a simplicidade da modelagem
hierarquica do ambiente, essa caracteristica facilita a manipulacdo do modelo e permite tra-
balhar com diferentes resolugdes. Na figura 2.4 tem-se um exemplo de ambiente e o seu
modelo topologico.

O ambiente é formado pelo meio externo (Ext.), por duas salas (H1 e H2) e um corredor
(C1). A transi¢do do meio externo (Ext.) para a sala H1 ¢ feita através da porta G1. Es-
tando em H1, é possivel chegar ao corredor C1 utilizando a porta G2. De forma semelhante,

utilizando G3 ¢é possivel chegar a sala H2.
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Figura 2.4: Modelo topolégico

Ao refinar o modelo, as entidades sdo expandidas, gerando novos grafos. Assim, pode-
se representar, por exemplo, a sala H1 como sendo o conjunto formado pelas paredes P1,
P2, P3 e P4 e pelas portas G1 e G2. As arestas do grafo representam a relagao de adjacéncia

entre estas entidades.

2.4.4 Modelo de Marcas

Uma marca (landmark) pode ser qualquer objeto ou conjunto de objetos que integre o
ambiente. As marcas sao classificadas em dois grupos: naturais e artificiais. As marcas
naturais nao podem ser modificadas ou movidas (uma parede, uma porta, um edificio, uma
montanha, etc.). J& as marcas artificiais podem ser movidas ou modificadas.

Sao 3 os tipos de objetos que podem compor uma marca:

o Objetos geométricos - estas marcas sao formadas por objetos geométricos simples. Ex.:

poligonos, prismas, etc.

o Objetos estruturados - sao marcas formadas por objetos dotados de uma estrutura bem
definida e mais complexa. Ex.: sinais de trafego, marcas especificas para localizagao,

portas, um cruzamento, um edificio de forma e cor determinados.

e Objetos nao-estruturados - estas marcas sao formadas por objetos sem estrutura bem

definida. Ex.: uma arvore, uma rocha, etc.
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Os modelos de marcas sdo utilizados para localizagao do robo, planejamento de agoes
(um evento sensorial ativa um determinado comportamento) e controle do rob6 (marcas
que afetam a velocidade do robd, como por exemplo, um sinal de transito). Para o re-
conhecimento de uma marca no ambiente sio necessarios os seguintes passos: detecgdo,

identificacdo e extracdo da informacao.

2.5 Abordagem Planejada ou Deliberativa

Na abordagem planejada, sdo feitas duas consideragoes:
e 0 ambiente é estdtico - nenhum objeto, além do robd, move-se pelo ambiente.

e 0 ambiente é completamente conhecido - hd o conhecimento global do ambiente, ou
seja, todos os obstaculos tém sua forma e posicionamento conhecidos. Este conheci-

mento global estd representado na forma de um mapa, como os descritos acima.

Com estas consideragdes, o problema da navegagdo resume-se a um problema
geométrico de planejamento de trajetéria [28]. Para planejar a trajetéria sao utilizadas as
informagoes armazenadas no mapa.

As arquiteturas de controle desta abordagem propéem a decomposicao funcional das
atividades em uma seqiiéncia de passos que leva ao cumprimento da tarefa, como apresen-
tado na figura 2.5. Pode-se dizer que esta abordagem ¢é top-down no sentido em que tenta

simular o raciocinio que leva ao cumprimento da tarefa [29].

la tarefa

percepgio

sensores atuadores

—_— _—

modclagem
execugio

plancjamento

controle dos motores

Figura 2.5: Decomposigao em modulos funcionais

Primeiramente, se realiza um processamento sensorial para extrair as informagoes im-
portantes do ambiente. Esta informacgao ¢ integrada em um modelo. A partir deste modelo,
todas as agodes sao planejadas e posteriormente executadas. Este tipo de decomposicio €

também chamada de SMPA - Sense, Model, Plan and Act [12].
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Para planejar a trajetéria de um ponto inicial a um ponto final existem diversos métodos,
a maioria destes requer que 0 ambiente seja bidimensional e que os obstdculos sejam polig-
onais. Estes métodos dividem-se em trés grandes classes de algoritmos [28, 47]: Métodos de
Mapeamento de Caminhos (Roadmap), Métodos de Decomposi¢ao em Células e Método dos

Campos Potenciais, descritos a seguir.

2.5.1 Métodos de Mapeamento de Caminhos (Roadmap)

A idéia destes métodos é encontrar a conectividade do espago livre no qual o robd se
encontra, formando uma rede de curvas unidimensional. Uma vez montada esta rede, esta
criado um conjunto de caminhos. Sendo assim, dados os pontos inicial e final, basta conecta-
los utilizando as malhas da rede. O caminho final serd composto por trés sub-caminhos: o
primeiro conecta o ponto inicial a um ponto da rede, o segundo é dado pelas conexdes da
propria rede e o terceiro, pela conexado entre a rede e o ponto final.

Sao métodos de Mapeamento de Caminho: grafos de visibilidade [28, 47], diagrama de

Voronoi [28, 47] e método do caminho livre (freeway) [9].

Grafos de Visibilidade

Os grafos de visibilidade sao aplicados aos espagos de configuragao bidimensionais com
a regido C-Obstaculo poligonal. Neste método, considera-se que o robd translada com
orientagao fixa.

O grafo de visibilidade é um grafo (G) nao dirigido onde os vértices sao os pontos de
configuragdo inicial e final e todos os vértices dos obstaculos. Os vértices sao conectados
entre si por arestas que sdo arestas dos obstdculos do espago de configuragao ou linhas que
unem pares de vértices dos obstaculos que nao sobrepdem o interior da regiao C-obstaculo.

A figura 2.6 apresenta um exemplo de grafo de visibilidade.

Diagramas de Voronoi

O diagrama de Voronoi também aplica-se a espagos de configuragao bidimensionais,
com obstaculos poligonais em que o robo translada com orientagao fixa. O espago livre deve
ser cercado por uma regiao poligonal.

O diagrama de Voronoi é construido da seguinte forma: para cada ponto no espaco livre,

calcula-se a distancia até o obstaculo mais proximo. A distancia é zero nos limites das bordas
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Figura 2.6: Grafo de visibilidade

dos obstaculos e aumenta gradualmente com o afastamento. O retangulo formado pelo
limite do espago de configuragao também é considerado um obstaculo. Este procedimento
é chamado de retracao.

Ao final, a superficie é formada entdo por uma malha com cumes afinados que sdo os
pontos eqtidistantes de dois obstdaculos. O diagrama de Voronoi consiste nesta linha de

pontos. A figura 2.7 mostra um diagrama de Voronoi para um conjunto de obstaculos polig-

onais.
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Figura 2.7: Diagrama de Voronoi

Método do Caminho Livre (Freecway)

O método do caminho livre [9], encontra um caminho livre de colisao para robos polig-
onais, que tém movimento de rotagao e translagio, em ambientes bidimensionais com
obstaculos poligonais.

A idéia do método é representar o espago livre através de cones sobrepostos chamados de

cones generalizados. Um cone generalizado é formado pela varredura de uma segao cruzada
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bidimensional ao longo de um eixo, chamado espiiha.

Para construir a representagio do espago livre, examinam-se todos os pares de arestas
dos obstaculos poligonais. Se as arestas definem um camninho livre (freeway) natural através
do espago entao elas sao usadas para construir o cone generalizado. Representado o espago
livre, os cones sdo examinados em pares buscando a intersegao entre as espinhas. Um grafo,
chamado de rede de caminhos livres (freewoay net) € construido e pesquisado para encontrar o
caminho que leve o robé da configuracio inicial a final. A figura 2.8 apresenta um exemplo

de ambiente com o espago livre representado por cones generalizados.

Figura 2.8: Representagdo do espaco livre por cones generalizados

A grande contribuigdo do método do caminho livre ¢ prover uma descrigao compreen-
sivel da conectividade do espaco livre sem precisar representar exaustivamente a regiao
C-obstaculo.

O método é rapido em ambientes com poucos obstaculos, mas ndo € aplicivel em ambi-
entes lotados. Além disso, 0 método ¢ incompleto: hd casos em que ndo retorna o caminho,
ainda que ele exista. Além disso, incorpora muitas escolhas empiricas, por exemplo: a es-
pinha em cada cone ¢é o bisector das linhas compostas pelas arestas dos obstaculos e o cone

é estendido até os pontos finais das arestas por linhas paralelas a espinha [28].
F 3

2.5.2 Método de Decomposi¢io em Células
O método de decomposicao em células [28, 47] consiste em:

e Decompor o espago de configuragio em regioes, denominadas células;
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e Construir um grafo ndo-dirigido, chamado de grafo de conectividade, onde os vértices

sdo as células e as arestas representam a relagdo de adjacéncia entre elas;

e Determinar qual é a célula inicial e final da configuragdo e buscar um caminho uti-
lizando algum método de busca, no grafo de conectividade, entre estas células. Este

caminho é denominado canal;

e Com a seqiiéncia de células encontradas, calcular um caminho dentro de cada célula,
passando pelos pontos médios das bordas formadas pelas células anteriores e posteri-

ores.

Ha dois tipos de métodos de decomposicao em células: o método de decomposicao em

células exatas e o de decomposigao em células aproximadas.

Decomposicao em Células Exatas

Este método consiste em decompor o espaco livre do robd em uma colegdo de células nao
sobrepostas. A unido desta colecao de células representa exatamente o espago livre.

As células geradas pela decomposi¢ao devem ter um formato simples, para facilitar a
busca por um caminho entre duas células e o teste das adjacéncias. Em ambientes bidimen-
sionais com obstaculos poligonais as células podem ser geradas utilizando a decomposigio
poligonal convexa ou a decomposi¢do trapezoidal.

Na decomposicao poligonal convexa, a regido que delimita o espaco de configuragao
também ¢é considerada como obstdculo. Os vértices dos obstaculos sao interligados em for-
mas triangulares. A figura 2.9 apresenta um exemplo de ambiente decomposto em células
poligonais convexas.

A decomposigao trapezoidal, ou também chamada decomposigao vertical, é feita
tracando-se a partir dos vértices no mdximo dois segmentos de retas verticais. A regiao
que delimita o espago de configuragdo ¢ utilizada como limite para estas retas, como mostra
a figura 2.10(a). Apés a decomposigao o grafo de conectividade é montado representando
as células adjacentes, como apresentado em (b).

Para fazer a busca no grafo pode-se utilizar varios métodos de busca como o algoritmo

A*?, ouainda o algoritmo de Dijkstra [39].

*Descrito no apéndice C, segao C.3.
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Figura 2.9: Decomposicdao em células poligonais convexas

Terminado o processo de busca é retornado ou o canal que leva da configuragao inicial
a configuracao final, se este existir, ou insucesso, caso este nao exista. Com a descrigao do
canal, o caminho que leva o rob6 da configuracao inicial a final é dado pelos pontos inicial e

final e pelos pontos médios calculados sobre as bordas das células do canal.

Decomposi¢cdo em Células Aproximadas

Neste método o espago de configuragio é particionado em células que, diferentemente do
método exato, tém formato pré-estabelecido. Sendo assim, o espago livre ndo é exatamente
representado.

O ajuste no tamanho das células possibilita melhorar a adaptagao a geometria dos
obstaculos. Entretanto, a escolha prévia de células grandes, apesar de reduzir a quantidade
de memoria necessdria para o armazenamento e o tempo de execugao, pode causar perda
de precisao, fazendo com que possiveis caminhos ndo sejam encontrados. Ja células muito
pequenas permitem um melhor dimensionamento do espago livre, porém o custo computa-
cional torna-se elevado. Sendo assim, deve-se manter um compromisso entre o tempo de
processamento e a busca por possiveis caminhos.

Uma forma de manter esse compromisso ¢ utilizar a decomposigao hierdrquica do
espaco de configuracao. Iniciando-se com células grandes que sao refinadas localmente até
que uma boa representagao do espago livre seja obtida. Esta decomposicao hierdrquica, em
ambientes bidimensionais, pode ser feita utilizando quadtress, como mostra a figura 2.11.

As células geradas na decomposigao sao classificadas em:

e Vazias - se e somente se o seu interior ndo intercepta a regiao C-obstaculo;
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Figura 2.10: Decomposicao em células trapezoidais

e Cheia - se e somente se 0 seu interior estiver contido na regiao C-obstaculo;
e Mista - caso contrario.

O grafo de conectividade serd construido com células vazias ou mistas. Se o canal retor-
nado, ap6s a busca no grafo, contiver somente células vazias, o canal é chamado de Canal
Vazio (E-Channel), e o caminho que leva da configuragdo inicial a final é um caminho livre.

Se o canal possuir células mistas, ¢ denominado Canal Misto (M-channel), entao as células
mistas devem ser decompostas para encontrar um canal vazio, que assegure ao robo a
navegacao livre de colisdo.

Além da decomposicao hierarquica utilizando quadtrees, ha uma série de outro tipos de
decomposigao. Pode-se utilizar uma matriz de células de tamanho fixo, no qual as células
sdo marcadas como vazias ou cheias. Assim, cada célula estd conectada a 4 ou 8 células
vizinhas, dependendo da inclusdo ou ndo das células diagonais. O caminho pode ser procu-
rado, entao, por algum método de busca’.

Outra forma é utilizar a transformada da distancia [20, 58] onde cada célula com tamanho

fixo recebe o valor da distancia até o ponto objetivo. Células que sobrepdem obstaculos sao

*Veja apéndice C.
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Figura 2.11: Decomposigdo em células aproximadas utilizando quadtrees

assinaladas com valor infinito (oc). O caminho ¢é calculado como uma seqiiéncia de células
com valor decrescente até o ponto objetivo.

Todos 0os métodos tém suas vantagens e desvantagens, portanto, deve-se observar o com-
promisso entre o tempo de processamento e a representagao do espago livre.

Em geral, 0 método de decomposigdo em células aproximadas é menos complexo e os
algoritmos para decomposi¢iao sao mais simples de implementar. Por estas razdes ¢ mais

utilizado do que o método de decomposi¢ao em células exatas.

2.5.3 Método dos Campos Potenciais

Neste método, o robd, que ¢ representado como um ponto no espago de configuragao,
torna-se uma particula sob a influéncia de duas forgas: uma forga repulsiva, que o empurra
para longe dos obstaculos, e uma forga atrativa, que o puxa para o ponto objetivo.

Estas duas forcas sao combinadas por uma fungao potencial (geralmente utiliza-se a
soma dos potenciais atrativo e repulsivo) que descreve o campo potencial. A figura 2.12
mostra um exemplo de campo potencial gerado para um ambiente com obstaculos polig-
onais. O campo com potencial atrativo é mostrado em (b) e em (c), o potencial repulsivo. A
soma dos dois potenciais é apresentada em (d). Em (e), pode-se perceber os contornos do
campo potencial formado e o caminho gerado seguindo o gradiente descendente. Em (f),
apresenta-se a matriz do gradiente descendente, com os vetores sobre o espago livre.

Este método foi proposto inicialmente como um método reativo que nao necessita da
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(b)

(d)

Figura 2.12: Campos potenciais

construcio de um modelo do mundo. A fungdo potencial fornece, a cada iteracdo, a direcao
mais promissora para o robd. Por sua caracteristica de atuar como um procedimento de
otimizacdo descendente, também & muito répido. Contudo, pode emperrar em uma situacao
de minimo local* no campo potencial.

Para solucionar o problema dos minimos locais, pode-se combinar o método de campos

5

potenciais com técnicas de busca® [39]. Entretanto, mesmo com O Uuso dessas técnicas, 0s
minimos locais permanecem cOMO uma importante causa da ineficiéncia do método.

A solucao dos minimos locais com estratégias de busca faz o método perder sua carac-
ter{stica reativa. Se um modelo do mundo for criado a priori, 0 método passa a ser planejado,
se 0 mapa for sendo construido durante a execugao, o método passa a ser hibrido.

Outra forma de lidar com os minimos locais, mantendo o método reativo, é definir uma
fungdo potencial com poucos ou nenhum minimo local. A escolha desse tipo de fungao,

em geral, ndo é genérica para qualquer configuragao, ficando atrelada a distribuigao e a0

formato dos obstaculos.

4Sjtuagao de estabilizagao que ndo representa a solugao.
>Veja apéndice C.
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E importante ressaltar que os métodos apresentados aqui ndo sdo Gnicos, existem diver-
sas variagdes. Contudo, a maioria deles é aplicada a espagos de configuragao bidimensionais
com obstéculos poligonais, nos quais o robd apenas translada. Tais espagos de configuragao
diferem em muito de ambientes reais tridimensionais onde, em geral, os obstaculos ndo sao
poligonais.

As grandes dificuldades encontradas na abordagem planejada séo:

e O modelo do ambiente ndo é completamente preciso - as medidas dos sensores ap-
resentam ruido (duas leituras obtidas em seqiiéncia, sem alteragdo do ambiente, ndo
fornecem o mesmo valor) e a operagdo dos sensores pode obter medidas falsas (cau-

sadas por reflexdo especular, por exemplo) [6, 29].

o A abordagem é separada em duas etapas, inicialmente hd uma etapa de planejamento,
seguida da etapa de execugdo. Caso ocorram mudangas no ambiente apés a fase de

planejamento, o mapa tornar-se-4 impreciso e o robd possivelmente colidira.

e Quando aplicadas a ambientes com caracteristicas dindmicas, o sistema deve modelar
o ambiente e pré-planejar todos os movimentos antes de executé-los, ocasionando um
problema denominado de Problema da Qualificacdo (Qualification Problem) [1], onde o
sisterna permanecerd eternamente planejando. Uma forma de contornar isso é fazendo

V suposigdes grosséirés sobre a dinamica do émbie‘nte,v que além de nao refletirem a
dindmica natural, tornam o sistema extremamente fragil.

Desta forma, esta abordagem é mais adequada para ser utilizada em ambiente estaticos,

onde a localizagdo dos objetos ou obstdculos é conhecida e ndo se altera.

2.6 Abordagem Reativa ou Baseada na Leitura de Sensores

A abordagem reativa [10, 47] é oposta a abordagem planejada no sentido em que uma agao
é produzida como resultado de um estimulo recebido, ou seja, o robd utiliza as informagdes
vindas dos sensores para executar uma agdo. Nenhum modelo do ambiente é gerado, visto
que ndo hé planejamento prévio das agdes. Isto permite ao robd navegar em ambientes
complexos e desconhecidos e que apresentem caracteristicas dindmicas.

Cada agdo é responsavel por um aspecto particular do controle do robd, para realizar

uma determinada tarefa, isto é, cada ag@o corresponde a um comportamento que encapsula
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uma tarefa. As tarefas podem ser: desviar obstdculos, seguir paredes, caminhar em frente,
alcangar alvo.

Os comportamentos operam assincronamente e em paralelo, baseando-se unicamente
nos dados sensoriais relevantes para a tomada de decisdo, assim, o processamento da
percepgao do robd fica distribuido entre os diversos comportamentos.

A realizagado de tarefas mais complexas é obtida através de comportamentos mais elabo-
rados, que devem emergir da agdo conjunta de comportamentos primitivos [29]. Isso carac-

teriza esta abordagem como uma abordagem bottom-up.

2.6.1 Arquitetura de Subsuncio (Subsumption)

Esta arquitetura é a primeira arquitetura reativa e a mais conhecida [10]. Ela baseia-se na
decomposicdo vertical do planejamento em uma cole¢do de camadas concorrentes, chamadas
competéncias. Cada competéncia é uma especificagdo informal de uma classe de comporta-
mentos desejados, como mostra a figura 2.13.

reagio sobre o comportamento dos obstdculos

executar planos

identificar obstaculos
sensores atuadores
—_—_— D —

monitorar mudangas

construir mapas

explorar

navegar

evitar obsticulos

Figura 2.13: Arquitetura de subsungao
Séo niveis de competéncia:
1. Evitar contato com objetos (em repouso ou em movimento);
2. Navegar sem destino pelo ambiente sem colidir com obstéaculos;

3. Explorar o ambiente identificando lugares cuja a distancia parega alcangével e ir em

direcdo a eles;
4. Construir mapas do ambiente e planejar trajetérias de um lugar para outro;

5. Detectar mudangas no ambiente estatico;
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6. Raciocinar sobre o ambiente em termos de obstdculos identificaveis e realizar tarefas

relacionadas com eles;

7. Formular e executar planos que impliquem modificar o estado do ambiente para a

forma desejada;

8. Raciocinar sobre o comportamento dos objetos no ambiente e modificar os planos de

acordo com as mudangas.

Cada nivel de competéncia inclui os niveis anteriores e quanto maior o nivel de com-
peténcié, mais especifica é a classe de comportamentos desejados, dado o aumento das
restri¢oes.

Um nivel de competéncia corresponde a uma camada do sistema de controle. Assim, o
nivel de competéncia 0 constitui o nivel de controle do robé. Novos niveis de controle po-
dem ser adicionados sobre o nivel 0. O préximo nivel, o nivel de competéncia 1, pode exam-
inar os dados do nivel 0 e pode injetar dados nas interfaces internas deste nivel, suprimindo
o fluxo normal de dados. Os niveis inferiores ndo tem conhecimento dos niveis superiores e

podem trabalhar em objetivos distintos de forma concorrente, como mostra a figura 2.14.

Nivel 3

Nivel 2

Nivel 1

sensores atuadores
A 4 >

Nivel O >

Figura 2.14: Niveis de controle da arquitetura de subsungéo

A capacidade das camadas de mais alto nivel de suprimir as saidas das camadas dos
niveis inferiores é que d4 nome a arquitetura.

Observa-se nesta arquitetura que as camadas operam assincronamente. Cada camada
pode trabalhar para a realizagdo de uma meta, concorrentemente com as demais camadas,
enquanto o mecanismo de supressao intermedia as a¢des que serdo executadas. Além disso,
como cada camada utiliza sensores especificos para a tomada de decisao, a fusdo dos sen-
sores é, em parte, ignorada.

Contudo, para a implementacdo de cada nivel de controle, faz-se necesséria, porém néo

obrigatéria, a decomposi¢do funcional, como na abordagem planejada. Em [10] é proposto
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o uso de méquinas de estados finitos, uma para cada nivel, onde a comunicagdo é feita

através de mensagens e ndo ha nenhum tipo de memoéria compartilhada.

A grande vantagem da abordagem reativa estd na rapidez com que responde a um
estimulo, uma vez que as capacidades de percepgdo e agdo sdo enfocadas. Esta caracteristica
assegura, aos métodos dessa abordagem, a autonomia no que diz respeito as agdes do robd.

Sistemas reativos tém habilidade em desviar obstaculos, seguir paredes, passar através
de portas. Porém, integrar estas habilidades em um plano maior torna-se uma tarefa com-
plicada, pois nenhum tipo de anélise mais corﬁpleka dos dados sensoriais é feita, ou seja,
ndo sdo realizadas operagdes cognitivas de alto nivel e ndo sido incorporadas habilidades
de conhecimento do ambiente. Isto torna sua aplicagdo dificil em tarefas mais elaboradas.
Também ndo hd como assegurar que o melhor caminho seja encontrado e seguido, o que
diminui a eficiéncia da abordagem.

Como a capacidade cognitiva é ignorada, o comportamento do robd limita-se a im-
itar formas de vida inferiores e como informagdes globais ndo sdo armazenadas e uti-
lizadas, a imprevisibilidade das situagdes com as quais o rob6 se defronta traz dificuldades
a implementacéo de tais sistemas.

Somente com a inclusdo de memoria e de alguma forma de representagéo dindmica do
conhecimento seria possivel exaltar e estender o comportamento para dominios de proble-
mas mais significativos. | | -

Virios trabalhos tém empregado técnicas de inteligéncia artificial no desenvolvimento
de sistemas reativos. Técnicas como redes neurais artificiais [25, 38, 46}, l6gica fuzzy [13],
aprendizado por reforgo [8, 34] e redes neuro-fuzzy [17] tém apresentado bons resultados

quando aplicadas a tais sistemas.

2.7 Abordagens Hibridas

Nenhuma das abordagens acima é completamente satisfatéria quando tomadas isolada-
mente, mas implementadas juntas podem produzir sistemas robustos, flexiveis e genéricos,
enfim, sistemas mais “inteligentes” [1], dado que cada uma das abordagens enfoca partes
distintas e fundamentais do problema da navegagdo autébnoma.

A abordagem planejada apresenta formas para a integragdo do conhecimento do ambi-

ente e utiliza este conhecimento para obter um plano antes da execugio. Porém, replanejar
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com estes métodos em niveis onde os dados dos sensores sdo unidos em modelos do ambi-
ente é insuficiente.

A abordagem reativa, por outro lado, trabalha muito bem a questdo do processamento
sensorial imediato, mas néao o integra para formular um conhecimento global acerca do am-
biente.

Assim sendo, pode-se procurar formas de unir as melhores caracteristicas de cada abor-
dagem em abordagens hibridas.

A uniédo das abordagens planejada e reativa pode ser feita de duas formas. Através do
pré-mapeamento do ambiente e do uso da leitura dos sensores para o desvio de obstaculos
dindmicos ou inexistentes no mapa e através do uso das leituras dos sensores para construir

mapas em tempo de execugao.

2.7.1 Pré-Mapeamento

Neste enfoque, um mapa do ambiente é construido e serve como base para um primeiro
planejamento. Ao executar o plano, o robd obtém os dados dos sensores e ativa comporta-
mentos reativos buscando desviar dos obstaculos dindmicos ou nédo previamente conheci-
dos. Ao sair das situa¢des perigosas, um novo plano é feito utilizando o mapa. Contudo
este mapa ndo ¢ atualizado.

Uma das primeiras arquiteturas hibridas, proposta em [1] é denominada AuRA - Au-
tonomous Robot Architecture e combina reagio e planejamento e tem capacidade de apren-

dizado.

Arquitetura AuRA

Nesta arquitetura os comportamentos sdo encapsulados em esquemas, que nio possuem
nenhum mecanismo de arbitragem e sdo divididos em esquemas motores e esquemas per-
ceptivos.

Os esquemas motores sdo usados para descrever o conjunto de ag¢des que o robd pode
executar no ambiente, tais como: mover-se em frente, mover-se para. o objetivo, evitar
obstéculo, permanecer em um caminho. A saida destes esquemas é um vetor velocidade que
representa a diregdo e a velocidade com as quais o rob6 deve mover-se dadas as condigdes
atuais do ambiente.

Os esquemas perceptivos estdo embutidos nos esquemas motores e fornecem a estes as
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informagdes necessérias para calcular a reagdo diante do ambiente. Estes esquemas extraem
do ambiente somente as informagdes necessdrias para realizar a a¢do motora, nenhum mod-
elo do ambiente é criado, contudo podem utilizar informacdes obtidas a priori.

Quanto ao conhecimento do ambiente, este pode ser persistente ou tempordrio. O
conhecimento persistente consiste nas informagdes a priori acerca do ambiente, tais como
modelo dos objetos, do espago livre ou mesmo do préprio robd. Esta informagdo é ar-
mazenada em uma memoria de longo prazo. J4 o conhecimento temporério consiste na
mformagao adquirida dinamicamente pelo robd enquanto este navega pelo ambiente. Com
esta mformagao é construido um modelo dinamico local do ambiente que somente é uti-
lizado caso o controle reativo falhe. Estas informagées sdo armazenadas em uma memoria
de curto prazo e sdo perdidas a medida que o robd se desloca no ambiente.

Para a constru¢do dos mapas dindmicos, a informagdo sensorial obtida é enviada
para o subsistema cartogréfico, e o planejamento global da trajetéria é feito utilizando o
conhecimento armazenado na memdria de longo prazo pelo subsistema de planejamento.

O controle reativo do rob6 utiliza 0 método dos campos potenciais.

Este tipo de abordagem é simples pois ndo necessita da fusdo de mapas locais para a
criacdo de um mapa global, atividade que geralmente é custosa e complexa.

Sempre que o amblente sofrer grande alteragao um novo pré- mapeamento deve ser exe-
cutado. E possivel criar uma base de dados com vérios modelos e utilizar modelo de marcas

para identificagdo da localizagdo do robd, estendendo sua acdo para vérios ambientes.

2.7.2 Construgio e Manutencao do Mapa em Tempo de Execucdo

Outro enfoque possivel é construir e atualizar 0 mapa em tempo de execugéo, utilizando
os dados dos sensores para a construgao de mapas locais que posteriormente sdo unidos em
um mapa global do ambiente.

A maior motivagdo deste enfoque é dada a manutengdo, uma vez que é possivel construir
modelos a priori do ambiente, mas estes raramente sao estaticos.

Contudo, alguns fatores impdem limitagdes préticas as habilidades do rob6 de aprender
e usar modelos precisos, tornando a tarefa de aquisi¢do do modelo do ambiente dificil de

ser resolvida [49]:

o Sensores - as condi¢des de operagdo dos sensores podem resultar em perda, falha ou
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informagoes irrelevantes, ndo permitindo obter a exata localiza¢ao dos obst4culos.

o Limitacdo da percepcdo - a faixa de percepgdo de muitos sensores é limitada a uma
zona préxima ao robd. Para adquirir informagdes globais, o rob6 precisa explorar o

ambiente.

e Ruido na leitura dos sensores - as medi¢des dos sensores estdo corrompidas por
ruidos. Apesar da distribuigdo destes raramente ser Gaussiana, esta questdo pode ser
tratada com técnicas especificas de filtragem de sinais, como por exemplo os filtros de

Kalman [18], onde o ruido é representado por uma matriz de covariancia.

e Imprecisdo dos movimentos - os movimentos do robd sdo imprecisos, ocasionando

erros de odometria freqiientes.

e Complexidade e dindmica - os ambientes sdo, em geral, complexos e dindmicos, o que

torna impossivel manter modelos exatos dos mesmos.

o Restri¢des temporais - as questdes de tempo de execugédo requerem que o modelo do

ambiente seja simples, acessivel e facil de manipular.

A construgdo do mapa pode ser feita utilizando mapas de situagdo, mapas geométricos,

mapas topolégicos ou mapas ocupacionais.

Mapas de situacdo

Nos mapas de situagio, descritos em [27], o espago livre é obtido da seguinte forma: a
medida que o rob6 se desloca, as leituras sdo obtidas. As leituras similares sdo agrupadas em
classes, utilizando um algoritmo de classificagdo adaptativo. Essas classes formam éreas lo-
cais, chamadas dreas de situagido. Apos identificadas as dreas de situagdo, o mapa de situagdo
é construido na forma de um grafo, onde os vértices s@o as areas e as arestas sdo as transi¢oes
de uma area para outra. Contudo, a criagdo de tais mapas restringe-se a ambientes estaticos,
uma vez que a presenca de obstaculos dindmicos pode alterar as leituras e prejudicar o agru-

pamento destas em classes.

Mapas geométricos

Os mapas geomeétricos consistem em transformar os dados dos sensores em formas ide-

alizadas (como superficies e retas). A construcdo deste tipo de mapa é bastante imprecisa,
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devido a falta de precisdo nas leituras dos sensores e a necessidade da fusdo de mapas locais
em mapas globais, levando a resultados imprecisos. Sao utilizados filtros de Kalman [18]
para propagar a incerteza da posigdo do robd e das caracteristicas geométricas. Ap6s con-
struido 0 mapa, métodos, como os apresentados no inicio do capitulo, sio utilizados para o

planejamento de trajetéria. Contudo este tipo de mapa, em geral, ndo é muito utilizado.

Mapas topoldgicos

Nos mapas topolégicos [29], o ambiente é representado na forma de um grafo onde os
noés correspondem as situagdes, lugares ou marcas no ambiente. Os n6s sdo conectados por
arestas que indicam a existéncia de um caminho direto entre eles. Desta forma, tais mapas
ndo apresentam uma representacdo explicita do espago livre, contudo, sdo compactos, pois

0 que determina sua resolugéo é a complexidade do ambiente.

Mapas ocupacionais

Esta técnica consiste em decompor o ambiente em células e associar a cada uma delas
a probabilidade de ocupagdo. A incerteza em torno da posigdo do obstaculo é represen-
tada por uma distribuicdo espacial destas probabilidades. Para o calculo das probabilidades
pode-se utilizar 0 método Bayesiano ou a regra de inferéncia de Dempster-Shafer como
em [37]. . -

Mapas ocupacionais com distribui¢do de probabilidades sdo interessantes quando apli-
cados ao desvio de obstaculos, pois geram uma representacdo explicita do espago livre.
Além disso, apresentam-se como uma poderosa ferramenta para lidar com a imprecisédo dos
dados dos sensores. Contudo, sua aplicagdo em ambientes dindmicos ou superlotados com-
promete possiveis espagos livres, devido & questdo do tamanho da célula e & necessidade de
atualizagdo constante. |

Outra forma de gerar mapas ocupacionais é através de mapas de acumulagdo, onde é
armazenado o numero de vezes que o sensor indicou a existéncia de um obstéculo. Cada
vez que o sensor 1é o obstéculo o valor da célula é acrescido em 1, contudo néo garante uma
representagdo explicita do espago livre, pois uma célula que contém 0 ndo necessariamente
é uma célula vazia, uma vez que todas as células da matriz inicialmente tém valor 0. Para

saber se uma célula estd ocupada é necessario verificar sua vizinhanga.



2. Abordagens ao Problema da Navegagao - Fundamentagao Teoérica 35

Varios trabalhos tém sido apresentados com a unido de dois tipos de mapas. Em [49],
mapas ocupacionais e topolégicos sdo unidos em uma abordagem que utiliza redes neu-
rais artificiais para interpretar os valores obtidos dos sensores, mapeando-os em probabil-
idades para a constru¢do do mapa ocupacional. O mapa ocupacional é entdo particionado
em regides, separadas por linha criticas. Essas regides, chamadas de regides topol6gicas, sdo
a base para a geragdo do mapa topoldgico.

Outra implementagdo mesclando dois tipos de mapas, pode ser vista em [57]. Nesta
abordagem, um modelo global, representado em um mapa geométrico, é construido
utilizando uma base de dados de referéncia, criada a partir de objetos identificaveis (pare-
des, mesas, cadeiras e pessoas). Mapas locais sdo construidos com mapas ocupacionais.
A informacdo contida nestes mapas locais é identificada e transformada em descrigdes
geométricas que atualizam o modelo global. O robd possui sonares para a construcdo dos
mapas locais e cdmaras de video para a identificagdo dos objetos. Como hé a identificagdo

dos objetos, esta técnica pode ser aplicada a ambientes dinamicos.

A principal questdo no desenvolvimento de sistemas hibridos é equilibrar planejamento
e reatividade. E preciso saber quando seguir o plano e quando agir reativamente.

As pesquisas em abordagens hibridas caminham em diregéo a integragio de novos cam-
pos, tais como neurociéncia e psicologia, buscando conhecer melhor as capacidades reativa,
instintiva e cognitiva dos animais para aplicé-las em sistemas computécionais. Capacidades
de identificagdo de objetos, localizagdo espacial e planejamento sugerem a necessidade de
formas de representa¢do do conhecimento e de capacidades cognitivas as quais permitem a

predominéncia do comportamento “inteligente” do robé.

2.8 Conclusio

Neste capitulo introduziu-se a teoria relativa aos robds méveis autébnomos, enfocando
principalmente as nogdes necessarias a compreensdo do problema e as questdes relacionadas
a navegagao auténoma.

A partir da revisdo bibliografica foi possivel mostrar que as principais dificuldades en-
contradas no desenvolvimento de robds méveis autdbnomos estdo relacionadas com as car-
acteristicas dos ambientes reais, onde uma série de fatores dificultam a criacdo de modelos

precisos, tornando necessdrio trabalhar a questdo da incerteza.
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Inicialmente, diversas simplificagdes foram consideradas e vérios métodos para ambi-
entes estdticos foram desenvolvidos e empregados na solugdo do problema da navegagao.
Esta tentativa inicial constitui a abordagem planejada.

Contudo, ambientes reais raramente sdo estéticos. Buscando mudar o enfoque até entdo
utilizado, surgiu a abordagem reativa, onde o uso de resposta ao estimulo possibilitou o
tratamento simplificado do problema. Apesar de inicialmente serem vistas como a solugdo
final ao problema da navegagdo, tais arquiteturas mostraram-se imperfeitas, pois para obter-
se algo melhor do que somente a navegacdo aleatéria, faz-se necessério ter ou armazenar
informacgdes acerca do ambiente.

Desta forma, deu-se o surgimento de abordagens hibridas, que permitem ao robd tratar
com ambientes dindmicos reais, armazenando informagdes e reagindo as situagdes impre-
vistas.

Sao duas as principais linhas de pesquisa em abordagens hibridas. Uma delas é unir as
abordagens reativa e planejada com enfoque dado ao pré-mapeamento do ambiente, onde
ha alguma informagao do ambiente armazenada, permitindo a localizacdo do robdé em um
contexto global, enquanto localmente utiliza-se a reatividade que lhe permite desviar de
obstdculos ndo mapeados.

A outra linha trata da constru¢do e manutengdo do mapa do ambiente em tempo de
execucdo. Este enfoque permite armazenar as informagdes obtidas pelos sensores em um
mapa. Este enfoque ainda estd distante da perfei¢do, contudo, bons resultados tém sido
obtidos principalmente com o uso de mapas ocupacionais.

E necessério ressaltar que o emprego de técnicas de inteligéncia artificial em problemas
de robética mével e os avangos em 4reas correlatas, tais como: visdo computacional, proces-
samento de sinais e engenharia e ciéncia dos materiais tém auxiliado no desenvolvimento
de novos rob6s e permitido a criagdo de sistemas mais robustos e flexiveis.

Nos préximos capitulos sdo apresentadas as implementagdes e andlises de desempenho

das trés abordagens aqui apresentadas.



Capitulo 3

Implementacdao de Métodos das

Abordagens Isoladas

3.1 Introducao

Neste capitulo apresentam-se os métodos das abordagens planejada e reativa imple-
mentados isoladamente. Estes métodos tém por objetivo preparar o escopo necessario a
implementacdo dos métodos hibridos que serdo descritos no capitulo 4.

Na implementacdo da abordagem planejada, optou-se pelo uso do método de
- decomposi¢do em -células aproximadas visando -a utilizagdo de mapas ocupacionais na-
implementagdo da abordagem hibrida. Para a abordagem reativa, implementou-se a ar-
quitetura de subsungdo utilizando a técnica de Redes Neurais Artificiais! para simular os
comportamentos.

As implementagdes foram realizadas em linguagem C e C++ [5, 43] e o simulador Khep-

era? [33] foi utlitizado para os testes.

3.2 Abordagem Planejada - Método de Decomposi¢ao em Células

Aproximadas

Como visto no capitulo 2, a abordagem planejada ¢é utilizada em ambientes estéticos.

Um ambiente estatico pode ser modelado por um mapa. Uma forma de criar um mapa é

'Descrita em detalhes no apéndice B.
2 . .
“Descrito no apendice A.
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decompor o ambiente em regides denominadas células. Se o ambiente for bidimensional, o
modelo serd dado por uma matriz bidimensional de células, como em [36].
A seguir, apresenta-se o processo de mapeamento utilizado na implementacao dos

métodos da abordagem planejada.

3.2.1 Mapeamento do Ambiente

O mapeamento do ambiente é feito particionando-o em células, onde cada célula P(z,y)
(sendo z a coluna e y a linha) representa um conjunto de pontos do ambiente real. A figura
3.1 apresenta um ambiente com 18 divisdes horizontais e 18 divisdes verticais, perfazendo

um total de 324 células, iniciando no ponto P(0,0) e terminado em P(17,17).
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Figura 3.1: Decomposigdo do ambiente em células

A matriz de células ¢ entao preenchida com 0's e 1's, sendo que uma célula é marcada
com 1 quando sua intersecgdo com a regiao de obstdaculos é nao nula, ou seja, ha obstaculos
nos pontos que esta célula representa. Caso a interseccao seja nula - nao ha obstaculos nos
pontos do ambiente delimitado pela célula - esta é entao assinalada com 0. A figura 3.2
mostra o processo de mapeamento do ambiente da figura 3.1 para uma matriz de células.

Quando um mesmo obstaculo ocupa duas ou mais células, todas estas serao assinaladas
com 1. Como visto na figura 3.1, os obstaculos sio paredes formadas por pequenos tijolos,
quando a linha que delimita as células sobrepde um tijolo, fazendo com que ele pertenga
a duas células distintas, como visto nas células P(4,4) e P(4,5), ou nas células P(14,7) e

P(15,7) as duas serdo assinaladas com 1. Caso o tijolo ndo esteja localizado sobre a linha
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012345678 91011121314151617

1111111131111111111 0
100000000000000O0O01 1
10000000000000000O01 2
100000000000000O0O01 3
10001111111100000°1 4
100011111111000001 5
100000000000000O0O01 6
100000000000001101 1
100000000000001101 8
100000000000001101 9
100000000100001101 10
100000000100001101 11
100000000100001101 12
100011111111100001 13
100011111111100001 14
10000001000000000 1 15
100000010000000001 16
111111111111111111 17

Figura 3.2: Matriz de células

que delimita a célula, ou seja, ocupa exatamente uma célula, somente esta serd assinalada
com 1, como visto na célula P(9,10) da figura 3.2.

O robo utilizard uma seqtiéncia de células livres para descrever a trajetéria, dada esta car-
acteristica, o tamanho da célula deve, necessariamente, ser maior ou igual ao didmetro do
robd. Para as implementacdes descritas aqui, as células tem tamanho iguala 5.5 em x 5, 5em
(didametro do rob6 Khepera 3 [33]). Como o mundo tem 1 m?, o mapa de células tera di-
mensdo de 18 x 18 células.

O mapeamento do ambiente pode também considerar a expansao dos obstaculos [28],
assim sendo, as células onde a interseccao com a regido de obstdculos é ndo nula sdo assi-
naladas com 1, as células onde a interseccao com a regido de obstdculos é nula, mas ficam na
regido coberta pela expansao sao assinaladas com 2 e as células livres com 0, como mostrado
na figura 3.3.

Como medida para a expansdo considerou-se o raio do rob6. Dada a forma como €
feito 0 mapeamento, com a expansao igual ao raio garante-se a ndo colisio. Como o rob6
é cilindrico, somente a translagao é considerada [28]. Para o mapeamento com expansao, a
trajetoria é dada por uma seqiiéncia de células vazias e mistas.

Como visto no capitulo 2, uma célula é marcada como cheia quando em toda sua
dimensdo héa obstdculos e como mista quando apenas parte de sua dimensdo contém

obstaculo. Porém, considerou-se que toda a célula cuja intersecgdo seja ndo nula € assi-

*Veja apéndice A.
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012345678 91011121314151617

111111111111111111 0
100000000000000001 1
10000000000000000O01 2
10000000000000000°1 3
100011111111200001 4
100011111111200001 5
100000000000000001 6
10000000000000110°1 7
100000000000001101 8
100000000000001101 9
100000002120001101 10
100000002120001101 11
100000002120001101 12
100211111111100001 13
100211111111100001 14
100000212000000001 15
100000212000000001 16
111111111111111111 17

Figura 3.3: Matriz de células com expansao dos obstaculos

nalada como cheia e as células mistas sdo células vazias que tém como finalidade identificar
uma regiao onde pode ocorrer uma colisao. A identificagdo e o tratamento destas regides €

melhor detalhado na descri¢ao da 3% implementagao.

3.2.2 1° Implementacao - Algoritmo da Reta

O algoritmo de busca de caminho implementado foi proposto inicialmente em [53] e
baseia-se na idéia do algoritmo reativo descrito em [41]. Este algoritmo consiste em tracar
uma reta [ de um ponto inicial S até um ponto final ¢, como apresentado na figura 3.4.
Esta reta é seguida pelo robo até que um obstdculo seja encontrado, a partir desse ponto de
colisdao (Q), o robd segue a parede, independentemente do sentido, buscando contornar o
obstaculo, sempre calculando sua posicao para achar novamente a linha /. Quando o robo
encontrar o ponto de intersecgao entre a reta e o obstdculo F, ele volta a percorrer os pontos
da reta em diregao ao ponto meta.

Para a implementagdo do algoritmo da reta, utilizou-se, no mapeamento, a expansao
dos obstaculos para demarcar zonas de incerteza. As células marcadas com 2 ndo foram
utilizadas pelo robo, objetivando minimizar as possibilidades de colisao.

I[gualmente ao algoritmo apresentado em [41], este algoritmo traga uma reta do ponto
inicial ao ponto objetivo, utilizando para isto 0 mapa do ambiente, contudo se houver uma
parede entre estes dois pontos (célula marcada com 1 ou 2) esta é entdo percorrida até que

um ponto de borda (célula marcada com 0) seja encontrado. Identificado o tipo de parede
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Figura 3.4: Estratégia on-line

e, dada a localizagdo do ponto inicial, mais dois pontos de borda sdo assinalados para que a
parede seja contornada. Entdo sdo feitas duas chamadas recursivas, uma enviando o ponto
inicial e o ponto de borda mais préximo a ele, e outra enviando o ponto final da borda,
agora novo ponto inicial, e o ponto objetivo, quando ndao houver obstdculos entre os pontos
enviados, ou seja, o algoritmo da reta retornar o ponto objetivo, os pontos de borda sao
incluidos na lista de pontos que descreverdo a trajetéria do robo.

H4 quatro situagdes possiveis durante a execugao do algoritmo que traga a reta: o ponto
objetivo ser encontrado, encontrar uma parede, encontrar um canto formado pelo encontro
de duas paredes ou encontrar um ponto de borda.

Quando o ponto retornado pela reta (F,) for pertencente a uma parede, basta identificar
se esta € horizontal ou vertical (parede horizontal € paralela ao eixo das abscissas e vertical
ao eixo das ordenadas), e percorré-la até encontrar o seu término. Para percorrer a parede
buscando o menor caminho até o ponto objetivo, uma verificagdo simples da localizagao
deste ponto é feita. Apds encontrar o termino da parede, e conhecendo a localizagao do
ponto inicial, sio marcados trés pontos de borda Pp,, Py, e Pp,. A figura 3.5 ilustra este
Processo.

Se a parede for composta (formar um canto), basta saber se o obstaculo até entdo era
vertical ou horizontal e o tipo do canto (superior direito, superior esquerdo, inferior direito
ou inferior esquerdo), entdo altera-se a diregdo que até entdo vinha sendo seguida. A figura
3.6 mostra esse processo.

Quando o ponto retornado pela reta for um canto, ndo ha como saber para onde deve-se

seguir, entdo adotou-se a seguinte postura: sempre que o ponto retornado for um canto, a
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parede vertical serd seguida, como representado na figura 3.7.

Figura 3.7: Diante de um canto, segue-se a parede vertical

Quando o ponto retornado for uma borda, identifica-se se o tipo da borda (borda supe-
rior direita, superior esquerda, inferior direita ou inferior esquerda), e retorna-se o ponto
diagonalmente adjacente. Para marcar os outros dois pontos verifica-se a posi¢ao do ponto
objetivo com relagdo ao ponto de borda Pg,. Ha apenas um caso onde ha necessidade de
identificagdo do tipo de obstaculo cujo ponto de borda foi obtido, ele ocorre quando o ponto
objetivo encontra-se atrds do obstdculo, assim, identificando-se este caso, é possivel con-
tornar o obstdculo assinalando corretamente os pontos de borda. A figura 3.8 apresenta
duas das situagoes. Contudo, elas foram previstas e tratadas para cada um dos quatro tipos
de borda.

Oresultado da unido destes tratamentos pode ser visto em detalhes no préximo exemplo,
que descreve detalhadamente o funcionamento do algoritmo, para o ambiente apresentado

na figura 3.9.

Exemplo de funcionamento do algoritmo da reta

Inicialmente o algoritmo guarda em uma lista encadeada [43] o ponto inicial 7; (9,10) e
o ponto final P’y (10, 2) e tenta tragcar uma reta entre esses pontos, como mostra a figura 3.9,
retornando o ponto de colisdo Pr, (9,8) do obsticulo, entdo a parede é percorrida até lo-
calizar o ponto de borda P, (3,8), sendo que a parede percorrida é uma parede horizontal
e 0 ponto inicial encontra-se em uma coordenada y maior do que a coordenada y do ponto
de borda, outros dois pontos serao marcados: Pgo, (3,9) e Ppa, (3,7).

Agora a chamada recursiva é feita enviando-se os pontos P; e Ppyp,, a reta encontra um
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novo ponto de colisao P, (6.10), por se tratar de uma colisdo em uma célula de borda, o
algoritmo que percorre a parede retorna o novo ponto Pgy, (7,9) (diagonalmente adjacente)
considerando-se que o ponto final desta iteragao (Pp, ) encontra-se em um z menor, o canto
borda ¢ formado pelos pontos Ppo, (7.10) e Ppy, (6.9), visando o desvio da parede.

Nova chamada recursiva ¢ feita para os pontos P; e Py, (7,10). Desta vez, ndo ha
obstdculos, entao os pontos Ppo,, Pp1, € Pgy, sdo incluidos na lista de pontos que o robo
seguira.

O algoritmo agora entra na chamada recursiva para os outros dois pontos, sendo que o
ponto Pps, (6.9) passa a ser o novo ponto inicial e Pp, (3,9) o novo ponto final. Como nao
hd obstédculos entre eles, os pontos Pgp, (3.9), Pg1, (3,8) e Pps, (3.7) sdo incluidos na lista.

O ponto Pgs, (3,7) passa agora a ser 0 novo ponto inicial e uma nova chamada se da
entre ele e o ponto final Py (10,2), a reta colidirad agora no ponto P¢, (4,7) e o ponto de
borda retornado pelo algoritmo percorre parede é o ponto Pp. (3,6). Como trata-se de uma
borda superior direita onde o ponto objetivo encontra-se em um z maior, o canto da borda
¢ formado pelos pontos Pgo, (3,7) e Ppa, (4,6). Agora os dois pontos enviados para a reta
sdo iguais (Ppg2, (3.7) e Ppo,. (3,7)), entdao os pontos Ppy, (3.7), Pg1, (3,6) e Pga, (4.6) sdo
incluidos na lista.

Marcado como novo ponto inicial Ppgs, (4,6) é enviado juntamente com o ponto fi-
nal P, (10,2), retornando o ponto de colisdo P, (7,5), novamente trata-se de uma borda
Ppgy, (6,6), porém o ponto objetivo encontra-se em um z maior e em um y menor, o que
significa que € necessdrio saber qual o tipo da parede para que os pontos de borda sejam
marcados corretamente. Visto que se trata de uma parede vertical, Pgo, recebe o ponto
Py, 0 ponto Py, fica deslocado em 1 com relagao a z e o ponto Pp,, deslocado em 2. A
reta € tragada agora entre os pontos Pps, (4,6) e Pgo, (6,6) e os pontos Ppy, (6,6), Pgi, (7,6)
ePpy, (8,6) sdo incluidos na lista.

Agora a reta € tragada entre os pontos Ppo, (8.6) e Py (10.2), colidindo no ponto
Pc, (8,5), retornando o ponto de borda Pp;, (9,6). Como se trata de um ponto
de borda inferior esquerdo, os pontos assinalados serdo Pgo, (8.6) e Ppa, (9.5).
Ao enviar para o algoritmo da reta o mesmo ponto (Pp», (8,6) e Pgo, (8.6)), os
pontos Ppgy,, Ppi1, € Pps, sao incluidos na lista. Por fim, a reta é tracada entre os
pontos Pgs, (9.5) e Py (10,2). Como o ponto final foi alcangado a lista de pontos

(9.10): (7. 10): (7. 9); (6,9): (3,9); (3,8): (3,7); (3,6); (4, 6); (6,6); (7,6); (8,6); (9,6): (9,5); (10,2)
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é retornada.
Ap0s este processamento, 0os pontos da lista sdo convertidos para coordenadas do am-
biente, e ela € completada com todos os pontos que descrevem o caminho do robd, que é

apresentado na figura 3.10.

Figura 3.10: Execugdo do caminho pelo rob6 apés o planejamento

O método foi expandido para tratar multiplos pontos objetivo no ambiente. Isso pos-
sibilita que o robd simule a realizagao de tarefas ou execute 0 menor caminho passando
por n luzes. Contudo, a realizagdo do menor caminho ndo leva em conta a presenga dos

obstaculos.

Observacoes sobre o método

A implementagao deste método tenta identificar as situagoes e tratd-las adequadamente,
contudo, isto é trabalhoso, ainda que o ambiente seja considerado estatico, bem definido e
mapeado com alta precisao. Desta forma, o método € pouco robusto - dada a dificuldade de
prever e tratar todas as situagoes e devido ao fato de que qualquer falha no mapa do mundo
pode resultar na interpretacio errada do ambiente - e limitado - pois somente trata com
paredes horizontais e verticais e nao trabalha com a possibilidade de nao haver caminho ou
de nao encontra-lo. Apesar da tentativa de generalizar ao mdximo as situagdes de contorno
dos obstdculos, ha casos em que o algoritmo nao consegue encontrar um caminho até o
ponto objetivo, como ocorre quanto o ponto encontrado pela reta é um canto. A opgao de
sempre seguir as paredes verticais muitas vezes nao € satistatoria.

Como o método ndo utiliza as células assinaladas com 2, devido a possibilidade de
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colisdao, o caminho do robd s6 sera encontrado em ambientes onde os obstdculos sejam
espagados, pois ¢ necessdrio que as células que formam o caminho sejam todas assinal-
adas com 0. Além disso, o rob6 ndo executara caminhos em diagonal entre dois obstaculos,
mesmo que este caminho exista, pois 0 método ocupa as células de borda para contornar o
obstaculo.

Uma forma de reduzir a complexidade ¢ tratar o planejamento mais genericamente, op-

tando, por exemplo, pela busca em um espago de estados.

3.2.3 2¢ Implementacgio - Arvore de Busca 4NF

Para generalizar a busca por um caminho, evitando o tratamento de cada situagao es-
pecifica, implementou-se um método bastante simples, que encontra a solugao percorrendo
todo o espago de estados através da geragdo de uma drvore de busca com expansdo em
largura ou drvore de busca em amplitude [40, 41, 43].

A idéia é gerar uma arvore de busca exaustiva de caminho minimo construida sobre o
mapa do ambiente. Como a matriz de células do ambiente é preenchida apenas com 0's
e 1's, ndo considerando as regides de incerteza, o método limita-se a realizar trajetorias na
horizontal e vertical, devido a possibilidade de colisao. Ou seja, na drvore gerada cada n6
tera no maximo quatro nés filhos (4NF), sendo consideradas somente as células adjacentes

horizontais e verticais, como mostra a figura 3.11.

Figura 3.11: Expansao para os nos adjacentes verticais e horizontais

Como a arvore de busca é expandida em amplitude, garante-se encontrar o menor cam-
inho entre o ponto inicial e o ponto objetivo, justamente por sua caracteristica de construir a
arvore sobre o espago de estados, expandindo todos os nés de todos os ramos de um nivel ¢
da drvore, antes de expandir os nés do nivel ¢ + 1.

Para gerar a drvore, toma-se a célula que representa a posi¢ao inicial do robd como sendo
o no raiz. A partir desde no raiz sao gerados outros 4 nés, que representam as células adja-

centes horizontal e verticalmente, se estas forem células vazias. E a partir de cada um dos
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nés filhos do no raiz, é possivel expandir mais 3 nés (0 né pai nao é gerado, para elimi-
nar ramos ciclicos), e assim sucessivamente até que o nd que representa a célula do ponto
objetivo seja gerado ou ndo hajam mais nés para expandir.

A partir do ambiente apresentado na figura 3.12, um mapa idéntico ao da figura 3.2 é
criado. Sobre este mapa, que representa o espaco de estados do problema, é gerada a drvore
de busca, apresentada na tigura 3.13. Apos alcangar o n6é que representa a célula do ponto
objetivo, uma lista de pontos contendo os nés que formam o caminho deste até a raiz é
montada e retornada. Esta lista é extraida seguindo-se os apontadores dos nés filhos que

apontam para os seus pais. Esta lista é entdo executada pelo robd, como apresentado na
figura 3.14.

0 v 2 3 4 5 B 7 B 9 W M 12 13 W15 16 17

© @ ~ O W o~ wwN = D

(9:8) (1059)
(79 (8:8) (S:10) (9:7) (10:8) (11:9) (10:10)
4 | \
(6:9) (7:8) (7:10)

(7:2)

Figura 3.13: Arvore de busca de caminho minimo

Observagoes sobre o método

Este método é simples e garante que o robd nao colida, pois o caminho é dado por uma

sequiéncia de células vazias. Contudo, ha o problema da explosdao combinatéria [43] na
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Figura 3.14: Caminho executado pelo robd

geracdo da arvore de busca, pois somente a geragao de nds iguais em um mesmo ramo da
arvore € evitada.

Além disso, como a trajetéria do robd é dada por uma seqiiéncia de segmentos de reta,
apesar de sempre executar a menor trajetéria (em ntimero de células percorridas), esta nao
é a mais elegante pois os caminhos em diagonal nao sio aproveitados. O caminho diagonal
nao pode ser gerado devido a auséncia da expansao dos obstdculos. Caso existam duas
células livres em diagonal, mas as células proximas apresentam-se com obstaculos, o robo
colidira ao tentar passar entre elas.

Para solucionar os problemas citados, é necessdrio considerar a expansao dos obstaculos,
gerar a arvore de busca considerando as células diagonais e implementar uma fungao de

corte para evitar a explosdo combinatoria.

3.2.4 3% Implementagio - Arvore de Busca 8NF

Esta terceira implementacao visa melhorar o método apresentado acima, tornando-o
mais robusto e eficiente.

Considerou-se a expansao dos obstdculos, 0 que permite que a arvore de busca gerada
tenha seus nés expandidos para os oito nés filhos (SNF) adjacentes, como apresenta-se na
figura 3.15.

As células que pertencem a zona de incerteza sdo tratadas como células vazias, exceto
quando se trata de uma expansdo para nés diagonais, onde entdo é verificado o espago
disponivel para o robd, assegurando desta forma a ndo colisao. Essa verificagao do espago
livre é feita baseando-se no contetdo da célula.

A expanséo da arvore serd segura quﬂdO se der para noés que representem células assi-
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Figura 3.15: Expansao para os nés horizontais, verticais e diagonais

naladas com 0, e 0s n6és que formam a outra diagonal representem células assinaladas com
1 ou 2, uma vez que 2 representa uma célula vazia e 1 implica que apenas parte da célula es-
teja ocupada, pois a expansao do obstaculo nao ultrapassou os limites da célula; ou quando
a expansao se der para nos que representem células assinaladas com 2 e a diagonal oposta
for formada por células que contenham 2, pois tratam-se de 4 células vazias.

O caminho somente ndo sera seguro quando a diagonal oposta ao sentido da expansao
for formada por células assinaladas com 1 e a expansdo se der de um né que contém 2 para
um no que contém 2 ou 0 ou de um nod que contém 0 para um né que contém 2.

Na figura 3.16 sdo apresentados dois casos, um dos quais nao ¢ possivel realizar a ex-

pansdo do noé devido a possibilidade de colisao do robo.

caminho permitido

(a) A trajetéria na
diagonal é assegurada
quando ha  espago
suficiente para o robo

caminho perigoso

(b) Quando nao ha
espago suficiente para
o robd a expansdo para
a célula diagonal ndo é

realizada

Figura 3.16: Dois casos onde o caminho diagonal precisa ser verificado

Para evitar a explosao combinatéria utilizou-se a estratégia de corte de nés repetidos de-
scrita no algoritmo A* [39, 40]. Os nés criados sao armazenados em uma lista encadeada [43],
a cada novo passo de expansao esta lista é verificada: se o né que estd sendo analisado,
ja tiver sido gerado anteriormente, sua expansdo é interrompida, ou seja, aquele ramo da

arvore deixa de ser gerado.
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Na geracao da arvore, a ordem com que 0s nos sdo expandidos e, conseqlientemente
cortados afeta a trajetéria. A figura 3.17 apresenta dois exemplos de geragdo e expansio.
Em (a), inicialmente os no6s diagonais sao expandidos no sentido horério e posteriormente
os horizontais e verticais, também no sentido hordrio. Saindo da célula P (7,7) para chegar
a célula P (4,7), o caminho gerado pela expansao é dado pelas células (7,7), (6,6), (5,7)
e (4.7). Em (b), gerando inicialmente os nés horizontais e verticais, no sentido hordrio e
posteriormente 0s nés diagonais, para 0s mesmos pontos inicial e final, o caminho gerado
¢é dados pelas células (7.7), (6,7), (5,7) e (4,7). Ambos os caminhos tém 0 mesmo compri-
mento, ou seja, 4 células, contudo, quando mapeados para coordenadas do ambiente real, o

caminho gerado em (b) é menor.

4 5 6 7 8 (7:71)
; NN
5 (6:6) (8:6) (8:8) (6:8) (6:7) (7;:6) (87) (7:8)
6 TR\
7 (5:5) (7:5) (5:7) (5:6) (6:5) (8:3) (5:8)
. IO —————— (@

(4:4) (6:4) (4:6) (45) (5:4) (8:4) (7:4) (4:8) ()

4 5 6 7 8 (7:7)
4 //m
5 (6:7) (7:6) (8:7) (T:8) (6:6) (8:6) (8:8) (6:8)
6
7 (5:7) (5:6) (5:8) (T:5) (6:5) (8:5) (5:5)
|
I O O A A l (b)

(4:7)

Figura 3.17: A trajetéria depende da forma como a expansao € realizada

Semelhante ao método anterior, o algoritmo inicia mapeando o ambiente apresentado
na figura 3.12, criando um mapa idéntico ao da figura 3.3. A drvore de busca de caminho
minimo como a apresentada na figura 3.18 ¢ criada sobre este mapa. Ao executar o caminho

descrito pelos nés da drvore o rob6 executa a trajetéria, como apresenta-se na figura 3.19.
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Figura 3.18: Arvore de busca de caminho minimo com 8 nés filhos

Figura 3.19: Execugao do caminho pelo robo
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Observagoes sobre o método

Este método soluciona os problemas do método anterior, ou seja, gera caminhos na di-
agonal ¢ evita a explosao combinatoria. Descrevendo trajetdrias em diagonal, o caminho
do robo ¢ significativamente menor ¢ mais elegante. O corte executado na darvore de busca
torna o método computacionalmente mais rapido.

Para garantir a nao colisao do robo na travessia entre células em diagonal, fez-se
necessdrio identificar cada uma das possiveis situagdes. Ainda que mais oneroso computa-
cionalmente, este método ¢ muito mais gencérico se comparado ao método do algoritmo da
reta deserito no inicio do capitulo.

Entretanto, qualquer mudanga no ambicente ocorrida apés o mapeamento poderd im-
plicar constru¢do de uma arvore que nao retlete o ambiente atual e possivelmente a co-
lisao do robd com um obstaculo. Ou seja, 0 método nao trata ambientes com caracteristicas
dinamicas. Para contornar essas limitagdes faz-se necessdria a leitura dos sensores em tempo
de execucdo para que o robo possa identificar as mudangas enquanto executa a trajetoria,

desviando dos obstaculos dinamicos que nao estejam no mapa do ambiente.

3.3 Abordagem Reativa - Arquitetura de Subsuncao

A abordagem reativa permite ao robd atuar em ambientes dindmicos, uma vez que a

decisao da agao de controle ¢ baseada na leitura dos sensores obtida em tempo de execugao.
Como visto no capitulo 2, 0 uso de redes neurais artiticiais (RNAs) para a implementagao

desta abordagem tem apresentado bons resultados, dadas as propriedades de adaptagao ¢

aprendizado da téenica, permitindo generalizar o comportamento do robé.

3.3.1 " Implementacao - Navegacao Direcionada Utilizando RNAs

Como visto em [33], 0 uso de redes neurais sem o conhecimento prévio da localizagao
do ponto objetivo incorre na navegagao aleatoria do robo pelo ambiente. Ainda em [53]
apresentou-se uma forma de contornar esse problema, criando uma estimativa do ponto ob-
jetivo, quando este fosse detectado pelos sensores. Contudo, 0 robd navega aleatoriamente
até que os sensores de luminosidade sejam ativados ¢ permitam o cdlculo desta estimativa.
Naimplementagao aqui descrita, o robo conhece a priori sua localizagao e a localizacao do

ponto objetivo, tornando a navegagdo globahnente direcionada, enquanto localmente responde
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aos estimulos captados pelos sensores intravermelhos.

Seguindo o modelo proposto em [10], 0 robo apresenta dois comportamentos: desviar
obstdcidos ¢ procurar objetive. Os comportamentos sao implementados por redes neurais dis-
postas hicrarquicamente. Uma das redes ¢ responsavel pelo compotamento de desvio de

obstaculos e outra pelo comportamento de procura do ponto objetivo, como mostra o dia-

erama da figura 3.20.

Sensores de lunmosidade

procutar vhietivo

Sensores mlravermethos motores

— -

SCHNOTEN

— - desvar obstaculos

Figura 3.20: Diagrama hierdrquico de comportamentos

A rede neural responsdvel pelo comportamento desviar de obstaculos tem prioridade so-
bre a rede neural responsavel pelo comportamento procurar objetivo. Ou seja, a rede neural
responsavel por encontrar o ponto objetivo serd acionada somente quando o0s sensores in-
fravermelhos nao detectarem obstaculos.

Quanto a arquitetura das redes neurais, estas sdo do tipo feedforward com 3 camadas,
sendo Y neurdnios na camada de entrada (8 sensores + bias term), 27 neuronios na camada
oculta ¢ 2 neuronios na camada de saida (valores dos motores esquerdo e direito). O algo-
ritmo de treinamento utilizado ¢ o Backpropagationt. A figura 3.21 apresenta um modelo
simpliticado das redes neurais utilizadas.

Para tornar a navegagao globalmente direcionada, utilizou-se um cdlculo simples que
considera o angulo entre o ponto objetivo ¢ o robd. Dado o angulo do robd no ambiente, ¢
possivel prever qual sensor deve ser ativado, assim, a rede neural recebe uma fulsa entrada
(ao inveés da leitura real dos sensores de luminosidade, dd-se a entrada calculada), o que faz
com que o robo procure atingir o ponto objetivo, mesmo quando seus sensores ndo detectem
o foco de luz.

A figura 3.22 apresenta um exemplo simples. Inicialmente o robo nao detecta obstiaculos
¢ comega a navegar guiado pelo comportamento procurar objetivo. Ao encontrar a parede,
o comportamento desviar obsticulo ¢ acionado. Quando os sensores infravermelhos ndo de-

tectarem mais o obstdculo, novamente o comportamento procurar objetivo assume o controle

‘Descrito no apendice B
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Figura 3220 Comportamento reativo obtido com as redes neurais artificiais

Observacoes sobre o método

A grande vantagem de usar redes neuras comoaprendizado supervisionado para a
implementagao da abordagem reativa esta na capacidade das redes de “aprender” ¢ “gen-
cralizar” atraves de um conjunto de exemplos de aprendizado.

Lm sistemas reativos convencionais sao utilizados modelos matematicos exphicitos para
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mapear os dados sensoriais de entrada em sarda dos motores, contudo esses modelos muitas
vezes sao dificeis ou impossiveis de alcangar. Comeas redes neurais, ¢ possivel assimilar as
caracteristicas do sistema, sem a necessidade de modelos matemadticos do mesmo. Além
disso, as redes neurais com treinamento supervisionado sao taceis de implementar e treinar.

Fntretanto, o aprendizado supervisionado apresenta um sério problema: a ambigtiidade
nos exemplos de treinamento - quando ha no conjunto de treinamento um exemplo onde
o padrao de entrada produz um padrio de saida que conduz o robo a desviar o obstaculo
pela direita e outro padrdo de entrada idéntico que produz um padrao de saida que con-
duz o robo a desviar o obsticulo pela esquerda, por exemplo. Sendo assim, ¢ necessdrio
selecionar um conjunto de exemplos de treinamento que nao seja ambiguo, garantindo a
consisténcia dos valores dos pesos da rede. Outra possibilidade ¢ implementar uma rede

com treimamento nao \‘upor\'i\'iormdo.

~

3.3.2 2" Implementacao - Aprendizado Hebbiano

A segunda implementagao da abordagem reativa, utilizando a téenica de redes neurais
para simular os comportamentos ¢ feita com a regra de aprendizado de Hebb™. A iddéia ¢
bascada na arquitetura proposta em [56). Contudo, restringindo-a ao desvio dos obstaculos,
em virtude da grande quantidade de interagoes necessdrias ao aprendizado da rede e da
baixa amplitude dos sensores de luminosidade.

O diagrama da figura 3.23 apresenta um esquema representativo da arquitetura imple-
mentada.

colisdes

ALt

provimidade il

N
A sidindos motores

Figura 3.23: Arquitetura de controle utilizando aprendizado Hebbiano

A parte de desvio de obstdculos feita com o aprendizado Hebbiano (AL I.) ¢ composta

‘Descrito no apendice B.
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Ul

por duas camadas de neurdnios. A primeira camada recebe leituras de proximidade de
colisao (PC), ¢ a segunda, leituras de colisao (C). O aprendizado Hebbiano ocorre entre estas
camadas.

Inicialmente as conexoes entre os neurdnios recebem pesos aleatdrios e sdo reforcadas
sempre que ambos forem excitados simultaneamente. Desta forma, inicialmente o robd to-
card o obstdculo e “aprenderd” a desvid-lo. Em uma segunda interacdo, o robd o desviard
antes de toca-lo. A tigura 3.24 (a) apresenta uma primeira intera¢io do robo com o ambiente
e 0 contato deste com o obstaculo. Em (b) o robo “aprendeu” a desviar do obstaculo, e em

(¢), uma segunda interacao onde o robo desvia antes de tocar o obstaculo.

A O S SE O R VR R R Bt £ Lani E0GH DI BT
(a) O robo toca o obstdculo (b) Os pesos da rede sao at- (c) O robo aprende a desviar
ualizados segundo a regra de do obstaculo antes de toca-lo

aprendizado de Hebb
Figura 3.24: O robo aprende a desviar do obstaculo

Na tentativa de otimizar o aprendizado, inicialmente, aplicou-se a rede um fator de “es-
quecimento” para reduzir os pesos das conexoes ndo simultaneamente acionadas, conforme
proposto por [18]. Contudo, ao interagir com um ambiente que exija mais de alguns sen-
sores, 0 robo acaba “esquecendo” algumas reacoes, prejudicando o desempenho.

Na arquitetura proposta em [38], a parte responsdvel pela busca do ponto objetivo ¢
semelhante a parte de desvio de obstaculos e a saida das redes gera dois tipos de reflexos:
bateu-retorna-vira e se-objetivo-vd-em-direcdo. Ao implementar esta arquitetura, nao foram
obtidos bons resultados. Sem o conhecimento global da localizagao do ponto objetivo o robd
navega aleatoriamente pelo ambiente ¢ eventualmente atinge o ponto objetivo, pois 0s sen-
sores de luminosidade tém baixa amplitude. Para melhorar o desempenho do robd, utilizou-
se a rede neural com conhecimento global do ponto objetivo, descrita na implementagao
anterior.

Para implementar a parte do reflexo para desvio de obstdculo, a saida da rede € obser-

vada e uma adaptagao do dngulo do robo ¢ feita. Caso a colisao seja frontal, o robo tera seu
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angulo ajustado em =90” (0 robo sempre vira para a esquerda), no caso de colisoes laterais
o angulo ¢ ajustado em 30" ou —30". Se nenhuma colisao ¢é verificada, a rede neural que
implementa o comportamento buscar objetivo ¢ ativada.

Apos algum tempo navegando no ambiente ¢ deparando-se com vdrias situagdes o robod
melhora seu desempenho, uma vez que os pesos da rede vao sendo reforgados. A figura 3.25

apresenta o exemplo de uma execugdo final apos algum tempo de navegagao pelo ambiente.

Figura 3.25: Comportamento reativo obtido com o aprendizado Hebbiano

Observagoes sobre o método

A arquitetura reativa implementada com aprendizado Hebbiano apresenta-se como uma
alternativa simples a necessidade de um conjunto de treinamento.

A capacidade do rob6 reagir diante dos obstdculos vai sendo melhorada a medida que
este interage com o ambiente, ainda que a agao reflexiva seja implementada de forma sim-
ples através de um ajuste no angulo do robo.

O tator limitante do aprendizado do robd esta relacionado com o raio de agao dos sen-
sores, que impele a saturagao dos pesos da rede com valores de leitura sensoriais muito

altos, ou seja, a agao do robo ¢ disparada quando este estiver muito proximo ao obstaculo.

3.4 Conclusao

Neste capitulo foram descritos os método implementados referentes as abordagens iso-
ladas ao plancjamento de trajetoria de robds moveis autdonomos.  Foram realizadas trés
implementagoes da abordagem plancjada e duas da abordagem reativa.

Para a abordagem planejada utilizou-se 0 método de decomposigao em ccélulas aproxi-
madas e para a abordagem reativa, a arquitetura de subsungao, implementando os compor-

tamentos com redes neurais artificiais.
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Ao final, pode-se observar as caracteristicas de cada abordagem e os problemas advindos
da nao completude das mesmas. Isoladamente, o uso da abordagem planejada se restringe
a ambientes estdticos, assim como a abordagem reativa por vezes recai na auséncia de um
conhecimento global acerca do ambiente.

Além disso, cada método apresenta vantagens e desvantagens quando comparados com
outros vistos no capitulo 2. O método de decomposigio em células aproximadas ¢ simples
de ser implementado e permite o uso de outras técnicas para construgao do caminho do
robo. Entretanto, restringe o espago livre do robd a células completamente vazias, o que
causa uma sub-utilizagao do espaco.

Ja a simulacdao de comportamentos utilizando a técnica de redes neurais artificiais, per-
mitem captar as caracteristicas do sistema sem a necessidade de um modelo matematico
explicito. Contudo, apesar da variagdao dos algoritmos de aprendizado e estrutura das re-
des, cada uma apresenta limitagoes que vao desde a escolha dos pares de treinamento, como
no caso do aprendizado supervisionado, ao tempo de aprendizado, como no caso do apren-
dizado Hebbiano.

Em resumo, pode-se dizer que nenhuma das abordagens ¢ completa quando implemen-
tada isoladamente. Neste sentido, o desenvolvimento de abordagens hibridas visa unir as
melhores caracteristicas das abordagens planejada e reativa, buscando dar maior autonomia

a0 robo.



Capitulo 4

Abordagem Hibrida

4.1 Introducao

Como visto no capitulo anterior, quando implementados isoladamente, tanto os métodos
da abordagem planejada quanto os da abordagem reativa apresentam talhas.

Na abordagem planejada, o robd conhece o ambiente a priori e constréi a trajetoria
baseando-se em um mapa. Essa abordagem falha quando o ambiente apresenta carac-
teristicas dinamicas.

Ha duas formas de tratar ambientes com caracteristicas dindmicas utilizando somente
métodos planejados. A primeira € reconstruir o mapa e replanejar a trajetoria toda vez que
mudangas forem detectadas pelo robd. Contudo isso pode ser uma tarefa demorada e o robo
precisa responder a essas mudangas instantaneamente. Qutra forma é armazenar varios
modelos do ambiente com as trajetdrias associadas e uma vez conhecidas as caracteristicas
do ambiente real selecionar dentre os modelos existentes 0 mais préoximo. Porém, nova-
mente ndo se trata de um processamento simples e hd a necessidade de grande capacidade
de armazenamento e processamento associados.

Sendo assim, uma forma tactivel de permitir ao robd navegar em um ambiente com
obstaculos dinamicos, mantendo um plano global que o permita otimizar a trajetoria, ¢ dota-
lo da capacidade de “perceber” o ambiente em tempo de execugdo e agir baseando-se em
uma situagao local. Ou seja, pré-mapear o ambiente, plancjar a trajetoria e agir reativamente
somente quando obstaculos que nao estao no mapa do ambiente forem percebidos.

Na abordagem reativa, o0 modelo do mundo nao é conhecido e as agoes do robd sao

realizadas em tempo de execugao, baseando-se nas informagoes locais. Para melhorar as
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execugoes pode-se utilizar o conhecimento da posigdao do robd e do ponto objetivo, mas a
falta de um plano global ainda é um fator determinante.

Uma forma de fazer com que o robod conheca o ambiente e melhore suas execucoes é fazé-
lo armazenar as informagoes lidas pelos sensores criando um mapa que é consultado para
o plancjamento da trajetéria. Ou seja, inicialmente o robd navega reagindo aos estimulos
detectados pelos sensores e armazena estas informagdes em um mapa. Em uma situagdo
posterior, o robd consulta 0 mapa e busca planejar uma trajetoria.

Neste capitulo sao descritos estes dois métodos hibridos. O primeiro baseado em pré-
mapeamento do ambiente e 0 segundo na construgdo e manutengdo do mapa em tempo de execugaio.
Tais métodos resultam da unido de dois métodos apresentados no capitulo 3: 0 método de

decomposigdo em células aproximadas com geragao de uma drvore de busca de caminho

g
minimo com 8 nés filhos da abordagem planejada e a arquitetura de subsuncao utilizando
a técnica de redes neurais artificiais para simulagao dos comportamentos da abordagem
reativa.

O método de decomposicdao em células aproximadas permite a construgdo rapida de um
modelo do ambiente, facilita a manipulagao do mesmo e prové uma representagao explicita
do espago livre. Jd as redes neurais artificiais, com a capacidade de “aprender” e “gener-
alizar” possibilitam a tomada de decisao em tempo de execugao para desvio dos obstaculos

dindamicos.

4.2 1" Implementacao - Pré-Mapeamento

Em [54] um método baseado em pré-mapeamento foi desenvolvido utilizando o algo-
ritmo da reta e redes neurais com estimativa da luz. Este método, denominado SNNAPD -
Sistema Neural para Navegagao em Ambientes Pré-Mapeados, incorre em uma falha: a tra-
jetoria € planejada uma tnica vez com a estipulagao de pontos meta. Isso significa que o
robo precisa passar sobre 0s pontos meta para atingir o ponto objetivo.

Caso o ponto meta seja sobreposto por um obstdculo dinamico, o robo ficara circulando
o obstdculo na tentativa de atingir o ponto meta. Outro problema que decorre da ndo
manutengao do plano acontece quando o robo se atasta muito do préximo ponto meta que
deveria atingir e se aproxima do ponto objetivo, tornando desnecessdria sua passagem pelo
ponto meta. Ao sair da situagdo de colisdo o robo buscard o ponto meta e posteriormente o

ponto objetivo, fazendo um caminho desnecessario.



4. Abordagem Hibrida 62

Se o plano fosse refeito ou a lista de pontos meta manipulada de acordo com a posicao
do robd no ambiente, essa falha seria contornada.

O método proposto a seguir, une 0 método de geragio da drvore de busca com 8 nés
filhos (se¢do 3.2.4) da abordagem planejada e o método de navegagao direcionada (segao
3.3.1) da abordagem reativa, descritos no capitulo anterior. Desta forma o robd possui um
plano inicial e dirige-se globalmente por este plano, mas reage localmente aos estimulos
desviando-se de obstdculos que ndo foram previamente mapeados, refazendo o plano apoés
sair da situacgao de colisao.

Fez-se a implementagao da seguinte forma: inicialmente o ambiente ¢ mapeado em uma
matriz de células e a trajetoria é planejada através da geragao da drvore de busca sobre
0 espago de estados. O robod inicia sua execugdo e a cada passo a leitura dos sensores ¢é
avaliada. Se algum dos sensores do robo indicar a presenga de um obstdculo dinamico, o
plano ¢ abandonado e o robd passa a agir reativamente utilizando as redes neurais com 0s
comportamentos de desviar obsticulos e procurar objetivo, buscando desviar do obstdculo e ir
em dire¢ao ao ponto objetivo. Ao sair da situagao de colisao, um novo planejamento ¢ feito,
considerando-se a posigao atual do robo.

Estipulou-se que o robdé somente estd fora de uma situagao de colisdo se seus sensores
nao detectarem obstaculos durante 15 passos. Esta escolha foi necessaria devido a seguinte
situagao: se o numero de passos nao for considerado, a parte planejada do método (mais
custosa computacionalmente) é acionada a cada 2 passos, pois sempre que hd uma leitura
indicando colisao, a rede neural responsavel pelo comportamento de desviar obstdaculos leva
0 robd em um proximo passo ao atastamento do obstdaculo, se o planejamento tor refeito, as
células ocupadas pelo obstdculo dindmico, que estao vazias no mapa, serdo utilizadas e isto
fard com que o robo volte a situagdo de colisdo no passo seguinte. O mesmo acontece se 0
numero de passos for pequeno.

A figura 4.1 detalha um exemplo de execucdo. O robo segue a trajetoria planejada até
o ponto A onde os sensores acusam um obstdculo que ndo foi mapeado. O robd abandona
o plano ¢ age reativamente até atingir um ponto fora da situagdo de colisao, ponto B, onde

uma nova trajetoria ¢ planejada.
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Figura 4.1: Execugdo com pré-mapeamento

4.2.1 Consideracoes sobre o Método

Com o método hibrido baseado em pré-mapeamento, o robd conseguc desviar de
obstaculos dindmicos, sem contudo navegar aleatoriamente, levado apenas pela localizagao
do ponto objetivo como acontecia no método de navegagao direcionada descrito anterior-
mente.

Além disso, o plano ¢ refeito sempre que o robo sai da situagao de colisao. Isso garante
que ele sempre execute a menor trajetoria ao sair de uma colisao.

E importante salientar que o mapa ndo sofre nenhum tipo de manutengao. Isso significa
que em uma proxima execugao, caso o obsticulo nao mapeado permaneca no ambiente,
novamente o robo terd que desvid-lo utilizando a parte reativa do método. Da mesma forma,
se houver outros obstaculos que inicialmente ndo foram mapeados, o novo planejamento
nao os considerara. Caso o ambiente sofra grandes mudangas, um novo mapeamento deve

ser feito para garantir o bom desempenho do robo.

4.3 2" Implementacao - Construcao e Manutenc¢ao do Mapa em
Tempo de Execucao
Para solucionar o problema da ndo manutengao do modelo do ambiente, pode-se imple-

mentar sua construgdo e manutengao em tempo de execugao.

Nesta implementacgdo, sdo conhecidos inicialmente apenas o ponto inicial e o ponto ob-
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jetivo - nenhuma outra informagao acerca do ambiente ¢ fornecida. A trajetoria inicial é
gerada pela construgdo da drvore de busca com 8 nos tilhos sobre todo o espago de estados.
Ao percorrer o caminho gerado, o robd recebe informagdes do ambiente através da
leitura dos sensores. Quando estes indicarem a presenga de um obstdculo (ponto A na figura
4.2 (a)), o plano ¢ abandonado e as redes neurais que simulam os comportamentos desviar
obsticulo e procurar objetivo sao ativadas, armazenando no mapa de células as informagoes
lidas. Para marcar a célula corretamente, verifica-se o angulo do robd no ambiente e qual o
angulo do sensor mais ativo. Ao sair da situagdo de colisao (ponto B na figura 4.2 (a)) um
novo planejamento ¢ teito, considerando as novas informagoes contidas no mapa.
Como apenas uma parte do obstaculo tornou-se conhecida, ao executar pela segunda
vez 0 planejamento, o robo serd conduzido a parte desconhecida do obstaculo, como mostra

a figura 4.2 (b).

(a) Ao seguir a primeira tra- (b) Na segunda execugio o
jetoria, o robd encontra os robo ird ao encontro da parte
obstaculos e as informagoes li- desconhecida do obstaculo

das sdo armazenadas no mapa
Figura 4.2: Constru¢io do mapa em tempo de execugao

Com o obstdculo totalmente conhecido e as respectivas células no mapa atualizadas, a
proxima execugao se dard seguindo o planejamento de trajetoria, como mostra a figura 4.3
(a). Ao executar o plano, novas leituras vao sendo obtidas com o objetivo de dar manutengao
ao mapa. Desta forma, ao receber leituras que indiquem proximidade ou auséncia de

obstaculos, 0o mapa ¢ alterado como segue:
fow

e Sealeitura dos sensores indicar meia colisdo (leituras entre 200 e 500), o valor da célula

s6 serd alterado para 2 se esta contiver 0;

e Se a leitura dos sensores indicar ndo colisao (leituras de valores inferiores a 10) e a

c¢lula respectiva tiver valor 1, seu valor ¢ alterado para 2. Se a célula contiver 2, seu
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valor passa a ser (.

Esta forma de manutencdo permitird o “esquecimento” do obstaculo.

Como o metodo implementado ndo trabalha com probabilidade (veja capitulo 2), sempre
que 0 robo passar por uma célula vizinha a uma com obstaculo, quando o obstdculo ocupa
apenas parte da célula, os sensores ndo o acusardo e o valor desta célula sera alterado. Ou
seja, a0 executar a trajetoria pela segunda vez com o mapa completo, essa célula que contém
parte do obstdculo serd alterada para o valor 2. Em uma proxima execugio, o planejamento
incluird esta célula e ao aproximar-se dela o robo acionard novamente seu comportamento

reativo, como mostra a figura 4.3 (b).

() Com o mapa completo, o (by  Com a  manutencio
robo executa a trajetdria plane- do mapa, as células com
jada obsticulos proximas a tra-

jetoria sao alteradas
Figura 4.3: Trajetorias apés a construcdo e manutengao do mapa

Contudo, essa alteragdo nas células é necessdria, pois quando o obstdculo é retirado, a
cada nova execucdo, o robo atualizard o mapa ¢ otimizard a trajetéria, como mostra a figura

4.4,

4.3.1 Consideracoes sobre o Método

Com a construgao ¢ manutengao do mapa, o problema de atualizagao do mapa citado no
método baseado em pré-mapeamento € solucionado.

O método implementado ¢ bastante simples ¢ nao trabalha com probabilidade de
ocupagdo das células para a manutencdo do mapa. Desta forma o desempenho do robo
oscilarda com relacdo aos obsticulos fixos do ambiente, ou seja o robd “esquece” o canto dos

obstaculos. Contudo esta caracteristica garante a questdo da manutengao do mapa.
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ST R Y PSS Py T A M RSER
(a) O robo usa as células alter- (b) Novas células sao alter- (¢) A trajetoria é otimizada
adas pela execugao anterior adas e o robd aproxima-se do

obstdculo real

Figura 4+.4: Esquecimento do obstaculo

4.4 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados dois métodos hibridos. O primeiro baseado em pré-
mapeamento e 0 segundo na construgao e manutengao do mapa em tempo de execugao.

O método baseado em pré-mapeamento usa um modelo do ambiente para o planeja-
mento da trajetéria. Contudo este mapa nao ¢ atualizado em tempo de execugao. Apds o
ambiente sofrer grandes alteragdes faz-se necessario um novo mapeamento.

Ja o método de construcao e manutengio do mapa em tempo de execugao altera o mapa
a cada interagao do robd com o ambiente. Isso proporciona uma maior autonomia, pois
mesmo grandes mudangas no ambiente poderdo ser detectadas e a atualizagao constante do
mapa permite ao robd desempenhar sua tarefa.

Uma questao importante a salientar, quanto a implementagiao de métodos hibridos ¢ o
compromisso entre planejamento ¢ reagao. Para o método baseado em pré-mapeamento ¢
importante que o método seja reativo diante da presenga de obstdculos dinamicos, contudo
€ necessdrio manter informagoes a respeito da posicao do robo e dos obstaculos mapeados,
buscando com isso evitar que o robd scja conduzido para uma situagao de colisao na qual
simplesmente a parte reativa nao consiga contornar. Um exemplo deste tipo de situacao ¢
onde um obstaculo dindmico forma um tunil com um obstaculo pré-mapeado.

Para que o comportamento de “previsao” seja implementado ¢ necessdrio acrescentar
um nivel cognitivo, que permita ao robo “raciocinar” sobre sua posigao e “perceber” a neces-
sidade de alterar a estratégia, por exemplo buscando contornar o obstaculo pelo outro lado.
O mesmo ocorre no método de construcao ¢ manutengao do mapa em tempo de execugao,

através da leitura dos sensores e de quais sensores estao mais ativos o robd deve ter a ca-
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’

pacidade de “prever” uma situagdo de colisao futura e “encontrar” uma forma de tratd-la

adequadamente.



Capitulo 5

Simulacoes e Andlise de Resultados

5.1 Introducao

No presente capitulo sdo descritas simulagdes, em vdrios ambientes, de todos os métodos
implementados, a fim de ressaltar as caracteristicas de cada um. Ao longo do capitulo é
possivel constatar os melhoramentos sucessivos oferecidos por cada uma das abordagens
ao problema da navegagao auténoma. Ao final apresentam-se exemplos de execugao dos
métodos hibridos, que se caracterizam pela robustez e “inteligéncia” com que tratam o prob-
lema do planejamento.

Todas as simulacdes foram feitas utilizando-se o simulador Khepera !.

5.2 Abordagem Planejada

5.2.1 1“ Implementacado - Algoritmo da Reta

O método do algoritmo da reta apresenta bom desempenho, isto €, encontra um cam-
inho que conduza o rob6 do ponto inicial ao ponto final, em ambientes que possuam poucos
obstaculos, uma vez que é necessério que haja um caminho de células assinaladas com 0 en-
tre estes pontos. A figura 5.1 apresenta dois exemplos de ambientes com poucos obstaculos
e onde o método apresenta um bom desempenho.

O método também apresenta bons resultados em ambientes onde os obstdculos formam
um “U”. O robd consegue sair e entrar do “U” pela caracteristica do algoritmo de assinalar

trés pontos de borda. A figura 5.2 apresenta dois exemplos em ambientes deste tipo.

'Descrito no apéndice A.
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(a) Apesar de se tratar de um obstdculo com- (b) O robd desvia de obstaculos simples,
posto, o algoritmo obtém um bom desem- atingindo o ponto objetivo.

penho.

Figura 5.1: Exemplos de execugdo com o algoritmo da reta
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(@) O método permite ao robd entrar e sair (b) Para um ambiente simples em forma de
facilmente de ambientes do tipo “U” devido “U” o robd obtém um bom resultado.
a sua caracteristica de assinalar 3 células de

borda.

Figura 5.2: Trajetérias em ambientes do tipo “U”
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Contudo, ha casos em que o algoritmo nao conseguira retornar um caminho. Um dos
casos deve-se ao problema citado no capitulo 3 onde a reta tragada encontra um canto exato,
como apresentado na figura 5.3(a). Outro caso ocorre devido a posicao do ponto objetivo,

como na figura 5.3(b), onde é necessdrio sair do caracol para alcanga-lo.
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(a) O método nao conseguird retornar a tra- (b) O método nao conseguird retornar uma
jetéria, pois a iteragdo sempre colidird com o trajedria para sair do caracol, pois sempre en-
ponto de borda. contrard o mesmo ponto de borda.

Figura 5.3: Exemplos onde o método nao atingira o ponto objetivo

Este método foi implementado para aceitar multiplos pontos objetivos, isso permite que
algumas destas falhas sejam contornadas, pois tendo pontos intermedidarios na trajetéria, o
método consegue sair das situagdes criticas, como apresentado na figura 5.4

Com a implementagdo assinalando varios pontos, torna-se possivel melhorar as
execugdes do robd pois as limitagoes do método sao contornadas, além de ser possivel a
realizacdo de tarefas pelo robd. A figura 5.5 apresenta mais dois casos executados com

multiplas luzes no ambiente.

Avalia¢do dos Resultados

O método é pouco robusto, pois para muitos casos, onde ha somente um ponto obje-
tivo (dependendo da localizagao deste), 0 método nao conseguird retornar um caminho,
pois ndo ha generalizagdo de seu comportamento. Além disso, o método é restrito pois tra-

balha somente em ambientes com poucos obstaculos, com paredes horizontais e verticais. A
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(a) Acrescentando-se um ponto, é possivel (b) Marcando pontos auxiliares é possivel sair
fazer o contorno do obstaculo adequada- do caracol.
mente.

Figura 5.4: Uso de pontos auxiliares

--------—-—J

(a) O robd simula a realizagdo de tarefas, pas- (b) Mesmo para ambientes simples o método
sando por varios pontos. necessita de um ponto auxiliar para desem-
penhar a trajetoria.

Figura 5.5: Trajetérias com varios pontos objetivo
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complexidade do algoritmo de planejamento cresce de acordo com a complexidade do am-
biente que se quer utilizar. O método apresenta ainda limitagdes, uma vez que nao utiliza
trajetorias em diagonal por necessitar de trés pontos livres na extremidade dos obstédculos.
O desenvolvimento de métodos que buscam reconhecer e tratar cada situagao especifica
¢ uma tarefa dificil. Mesmo para ambientes estdticos, pode ser infactivel generalizar o algo-
ritmo de planejamento, dadas situagdes muito semelhantes, nas quais o tratamento deve ser

distinto.

5.2.2 2° Implementacio - Arvore de Busca 4NF

O método de busca de caminho gerando uma arvore sobre o espago de estados sempre
retornard o menor caminho. Como somente foram utilizados os nés horizontal e vertical-
mente adjacentes, 0 método retornard caminhos dados por segmentos de reta. Além disso,
como a expansdo dos obstaculos ndo é considerada, o robd ao executar a trajetéria passa
préximo ao obstdculo, sem contudo, colidir. A figura 5.6 apresenta dois casos onde observa-

se a trajetOria descrita por linhas horizontais e verticais e a proximidade com os obstéculos.
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(a) O método sempre retorna o menor cam- (b) Por ndo utilizar a expansdao dos
inho. obstdculos, o robd passa rente ao obstaculo.

Figura 5.6: Trajetorias dadas por segmentos de reta

Contudo, como o caminho em diagonal nao ¢é utilizado, o robd contorna os obstaculos
para alcangar o ponto objetivo quando o caminho mais curto seria utilizar as células diago-

nalmente adjacentes. Dois exemplos sdo mostrados na figura 5.7
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(a) O robd contorna a parede para atingir o (b) O menor caminha seria utilizar as células
ponto objetivo. em diagonal.

Figura 5.7: Casos onde o caminho diagonal possibilitaria a menor trajetéria

Além disso, como somente o corte nos nés repetidos em um mesmo ramo é feito, hd casos
em que a geragao da arvore deflagra o estouro da pilha. A explosdao combinatéria depende
da quantidade de niveis gerados até o ponto objetivo e de quantos nés houverem por nivel.

A figura 5.8 apresenta um caso onde houve a necessidade de restricao do ambiente.

Avaliacao dos Resultados

A implementa¢do do método de geragao de trajetéria através da criagao de uma arvore
de busca sobre o espago de estados é muito mais simples e mais eficiente do que o método

do algoritmo da reta. Sua principal vantagem estd na expansao da drvore de busca, onde

[©8

nao é necessario avaliar cada situacao especifica para contorno dos obstdculos, isso garante
o retorno de um caminho minimo e livre de colisdo, o que torna o método mais robusto.

Além disso, contorna as restri¢des impostas pelo método do algoritmo da reta, pois
qualquer tipo de ambiente pode ser tratado (com paredes horizontais, verticais ou com
inclinagao).

Contudo, ainda é limitado no que se refere ao tipo de trajetéria, pois somente executa
trajetorias horizontais e verticais.

Devido a auséncia de uma estratégia de corte, o algoritmo apresenta um elevado tempo

de execugdo e ha o problema da explosdo combinatéria em ambientes que possuam um
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(a) Como ha poucos obsticulos fez-se
necessario restringir o ambiente para evitar o
estouro da pilha.

Figura 5.8: Explosdo combinatdéria

grande nimero de células vazias ou para o qual a drvore gerada deva atingir grande pro-

fundidade.

5.2.3 3° Implementagio - Arvore de Busca 8NF

Esta implementacdo parte da anterior, buscando solucionar suas falhas (aproveitando as
células livres em diagonal e restringindo a geragao de nés da arvore).

Para viabilizar o uso das células diagonais, utilizou-se 0 mapeamento com obstdculos
expandidos. Como citado na descricao do método, somente quando a expansao da arvore
se der para um n6 diagonal, a expansdo do obstdculo serd considerada. Desta forma, os
caminhos em diagonal sdo aproveitados e mantém-se a proximidade com obstdculos, o que
permite que o robd navegue em ambientes com muitos obstaculos, proximos uns dos out-
ros, como apresenta a figura 5.9. Na simulagao apresentada, foram mantidos os mesmos
casos de teste realizados anteriormente (para o método 4NF), com o objetivo de comparar
as execucgoes.

Varios testes foram feitos alterando-se a ordem com a qual os nés da arvore sao expandi-
dos. Pode-se perceber que hd um compromisso entre como a expansao ¢ feita e a estratégia

de corte da drvore. Nesta implementagao expandem-se inicialmente os nés horizontais e ver-
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(a) A trajetoria gerada € mais suave. (b) Mantém-se a proximidade com os
obstaculos.

Figura 5.9: Trajet6rias em diagonal

ticais seguindo o sentido hordrio e, em seguida os diagonais, novamente no sentido horario.
Isso garante a realizagdo de caminhos em linha reta, como mostrado no capitulo 3, sem prej-
udicar os caminhos em diagonal.

Com o aproveitamento dos caminhos em diagonal, figura 5.10, o robd executa trajetérias
mais curtas e elegantes para os casos onde antes contornava os obstaculos.

Como o método implementa agora a estratégia de corte da drvore de busca, mesmo em
ambientes onde a profundidade da drvore de busca gerada ¢ elevada ou hd muitas células
vazias, a explosdo combinatéria é evitada. A figura 5.11 mostra casos onde a estratégia de
corte da drvore permite a execugao da trajetéria em ambientes onde anteriormente ocorriam

estouros de pilha.

Avaliacao dos Resultados

O ultimo método da abordagem planejada mostrou-se mais robusto e genérico do que os
anteriores. Robusto, pois 0 método sempre retornara o menor caminho até o ponto objetivo,
independente dos tipos de obstdculos presentes no ambiente, e genérico, uma vez que nao
hd necessidade de se tratar especificamente cada situacdo para contorno dos obstdculos,
como acontecia no método baseado no algoritmo da reta.

O tempo computacional envolvido na construgio da arvore foi reduzido e o problema
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(a) O robd aproveita o caminho diagonal. (b) As trajetérias executadas sdo agora mais
curtas.

Figura 5.10: Caminho utilizando células diagonais
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(a) A estratégia de corte impede a explosao (b) O método consegue agora, gerar arvores
combinatdria, e agora ndo é mais necessdrio com elevada profundidade.

restringir o ambiente.

Figura 5.11: Evitando a explosao combinatéria
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da explosdo combinatéria contornado com a implementagao da estratégia de corte.

5.2.4 Conclusao sobre os métodos da Abordagem Planejada

A implementagdo do método baseado no algoritmo da reta teve como objetivo apre-
sentar as dificuldades encontradas no desenvolvimento de sistemas sem capacidade de
generalizagdo. Tratar cada situagdo especifica requer o conhecimento global a respeito do
problema, de forma que as agoes de controle consigam conduzir o rob6 da posicdo inicial a
posicao final. A¢des de controle geradas a partir de um conhecimento local, como no método
implementado, recaem muitas vezes, em uma tomada de decisao errada, comprometendo o
desempenho ou mesmo impedindo a construgao do caminho e geracao da trajetéria.

Apesar de serem solugdes pontuais, sistemas especificos para um tipo de tarefa ou de-
terminado ambiente tém sido bem aceitos pela comunidade cientifica, dada a complexidade
de se construir sistemas robustos e adaptaveis.

Os outros dois métodos implementados sdao mais genéricos, pois fazem uso de técnicas
de busca [40, 41] percorrendo todo o espago de estados para encontrar a solugao. Essas
técnicas oferecem a possibilidade de representar o espago de estados como um grafo [39] e
transformar o problema da trajetéria em um problema de busca de caminho minimo usando
algum tipo de algoritmo especifico como Dijkstra ou A*.

Os métodos que unem a abordagem planejada as técnicas da inteligéncia artificial
classica sdao mais robustos e genéricos do que os métodos que tentam tratar todas as
possiveis situagdes com que o robd possa se defrontar no ambiente. Contudo, essa unido
apresenta limitagoes que advém da necessidade de manutencao do modelo do ambiente.

O principal problema encontrado no emprego de métodos da abordagem planejada
refere-se justamente a dificuldade de obter modelos precisos de ambiente reais, pois em
geral, ambientes reais possuem caracteristicas dindmicas.

Os recursos computacionais necessdrios para manutencdo dos modelos do ambiente
crescem exponencialmente com a complexidade do ambiente e com as modificagoes que
nele possam ocorrer, tornando impossivel manter um modelo completo e detalhado de um
ambiente real altamente estruturado.

Sendo assim, o emprego de métodos da abordagem planejada restringe-se a ambientes
estdticos e controlados. Além disso, esses métodos somente fazem uso do mapa do ambiente

construido, ndo considerando a leitura dos sensores em tempo de execugao, de forma que
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qualquer mudanga no ambiente posterior a construcao do mapa pode implicar a colisio do

robo.

5.3 Abordagem Reativa

5.3.1 1" Implementagao - Navegacdo Direcionada Utilizando RNAs

Por conhecer sua localizagao e a localizagao do ponto objetivo, o robd consegue um de-
sempenho melhor do que o visto em [53]. Com a navegagao direcionada o robd nao navega
aleatoriamente até que os sensores de luminosidade sejam ativados, mas encaminha-se ao
ponto objetivo desde o inicio da execugao.

Contudo, como o robo reage aos estimulos recebidos pelos sensores e somente dirige-
se ao ponto objetivo quando ndo ha colisao, seu desempenho esta diretamente relacionado
com a disposigao dos obstdculos e do ponto objetivo no ambiente e com as agdes de controle
emitidas pelas redes neurais que simulam os comportamentos desviar obsticulos e procurar
objetivo.

Sendo assim, ha ambientes onde a localizagdo e/ou o formato dos obstaculos auxilia o

robod a chegar até o ponto objetivo, como mostra a figura 5.12.

PG i A MY SN MR Y MY R ﬁ
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() Ao contornar as paredes, o robd (b) A disposigdo dos obstdculos auxilia o robo
aproxima-se do ponto objetivo. a alcangar o ponto objetivo.

Figura 5.12: Influéncia do ambiente na execugao da trajetéria

Nas execugdes mostradas na figura 5.13, as agdes de controle emitidas pela rede neural
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desviar obsticulo (comportamento similar ao de seguir parede) fazem com que o rob6 consiga

alcancar o ponto objetivo.

(a) O robd navega pelo labirinto seguindo as (b) Apés vdrias tentativas, o robd consegue
paredes . sair do obstdaculo em forma de caracol.

Figura 5.13: Comportamento seguir parede auxilia no contorno dos obstaculos
& S

E importante ressaltar que no treinamento da rede neural procurar objetivo, ndo utilizou-
se padroes onde 0s sensores traseiros do robd estivessem ativos.

Contudo, somente os comportamentos de procurar luzes no ambiente e desviar
obstdculos, muitas vezes ndo sao suficientes para que o robo contorne grandes obstaculos
e atinja o ponto objetivo, como mostra a figura 5.14. Se faz necessario que o robd tenha o
conhecimento global acerca do ambiente para poder alcangar o ponto objetivo.

Além disso, como nenhum tipo de planejamento de trajetéria é realizado, o robd pode
colidir ou ficar preso entre dois obstaculos, como mostrado na figura 5.15. Em (a), ao desviar
do obstaculo 1, o rob6 colide com o obstdculo 2. Em (b), como as paredes formam um funil
e somente 0s sensores laterais sao ativados (0s sensores dianteiros nao acusam obstaculo), o

robo ficard preso ao tentar passar.

Avaliacao dos Resultados

O método implementado apresenta bom desempenho em ambientes onde a disposicao
dos obstaculos e do ponto objetivo auxiliam na navegagao do rob6é ou em ambientes onde o

comportamento da rede neural permite ao robd sair do obstaculo.
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(a) O robd ndo conseguira sair do caracol,
pois ao sair de uma situagdo de colisdo, a
falta de conhecimento global fard com que ele
volte a esta situacdo.

(b) O robd consegue sair da sala onde se en-
contra, mas ndo tem o conhecimento global
para atingir o objetivo, voltando a navegar
pela sala.

Figura 5.14: A falta de conhecimento global impede o robé de atingir o objetivo
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(@) O robo colidirda ao tentar desviar do
obsticulo 1, pois ndo hd como saber se o
espago entre os obstdculos é suficiente.

(b) O robo ficard preso ao tentar atravessar o
obstaculo em forma de funil, pois os sensores
dianteiros ndo sao ativados.

Figura 5.15: A falta de um planejamento da trajetéria prejudica a execu¢ao do robd
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Sendo assim, percebe-se a necessidade do conhecimento global do ambiente, para evitar
0s casos onde o rob0 executa exaustivas tentativas de atingir o ponto objetivo voltando a
uma situacgao de colisao.

O fator predominante para o bom desempenho estd na escolha do conjunto de treina-
mento. Contudo, deve-se manter 0 compromisso com a generalidade. Acrescentar ao con-
junto de treinamento padrdes muito especificos faz com que a rede se torne especifica. Isso
melhorara o desempenho em alguns casos, e piorara em outros. Além disto, questdes com a
ambigiiidade dos padroes também deve ser observada.

Umas das formas de solucionar o problema da escolha do conjunto de treinamento é

permitir ao robd “aprender” como desviar dos obstaculos.

5.3.2 2% Implementagao - Aprendizado Hebbiano

O método de aprendizado Hebbiano apresenta um desempenho similar ao método de
navegagao direcionada, ou seja, o robo conseguird um bom desempenho em ambientes onde
a localizagdo e/ou o formato dos obstaculos ajudem-no a atingir o ponto objetivo.

A figura 5.16 apresenta dois exemplos de execugdes onde as paredes “guiam” o robd ao

ponto objetivo.
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(@) O robo atinge o objetivo ao contornar as (b) As paredes e a localizagdo do ponto obje-

paredes, entrando no caracol. tivo auxiliam o robd.
Figura 5.16: A influéncia do ambiente permanece no aprendizado Hebbiano

Em ambientes onde é necessdrio ter um conhecimento global (sair de um “U” ou de um
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caracol), 0 robd ndo conseguird atingir o objetivo. Além da falta de conhecimento global, seu
comportamento reativo nao lhe permite seguir as paredes virando a direita, pois ele sempre
virard a esquerda diante de uma situagao de colisdo frontal.

Na ftigura 5.17 (a) o robd ndo consegue sair do caracol, devido a reacao de virar a es-
querda diante de uma colisdo frontal. Isso inibe a possibilidade de seguir a parede vertical e
sair do obstdaculo como acontece com a navegacao direcionada (veja figura 5.13 (b)).

Contudo, ha casos em que o robd consegue atingir o ponto objetivo justamente por virar

a esquerda, como acontece na figura 5.17 (b).

(a) Por sempre virar a esquerda, o robd nao (b) O rob6 conseguird sair do obsticulo em
seguird a parede vertical a esquerda do ambi- forma de “U” por seguir a parede e virar a
ente. esquerda.

Figura 5.17: Limitacao do comportamento devido as caracteristicas do método

Assim como no método de navegagao direcionada, por nao possuir conhecimento global
acerca do ambiente e ndo fazer nenhum tipo de planejamento, ha casos em que o robg ficara
preso em uma situagao de colisao, onde somente a agao reativa niao conseguira contornar.
A figura 5.18 apresenta 0s mesmos casos citados no método acima. Em (a) o robo fica preso

entre dois obstaculos. Em (b) o afunilamento do ambiente ocasiona a colisao do robé.

Avaliacao dos Resultados

O método é menos genérico que o método da navegagao direcionada, devido a sua sim-

plicidade e a restricdo dos reflexos implementados (sempre virar a esquerda). Contudo,
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(a) A falta de conhecimento global impede o (b) Como os sensores frontais ndo indicam
robd de perceber se hd espago sufiente entre colisao, o robo fica preso quando as paredes
dois obstédculos. afunilam.

Figura 5.18: Necessidade do conhecimento do ambiente e de planejamento

apresentara um desempenho similar em situagdes onde o conhecimento global do ambiente
se faz necessdrio. Isso acontece pois ambos os métodos tem suas a¢des de controle baseadas

nas informagoes locais vindas dos sensores.

5.3.3 Conclusao sobre os métodos da Abordagem Reativa

Os métodos da abordagem reativa obtém bons resultados em ambientes desconhecidos
e com obstdculos dinamicos, quando se trata simplesmente da navegacao livre de colisdo.

O principal problema relacionado com o desvio de obstdculos estd relacionado com a
imprevisibilidade do ambiente e com a multiplicidade de situagdes com as quais o robd se
depara. Essas situagoes podem conduzir o robo a uma colisao, a qual somente a agao reativa
nao consigue contornar.

Quando utilizados para alcangar um ponto objetivo e implementados sem o conheci-
mento global da localizagao deste, tais métodos implicam a navegagao aleatéria do robg, até
que algum dos sensores receba alguma informagao referente ao ponto objetivo.

Os dois métodos aqui analisados possuem o conhecimento do ponto objetivo a priori,
eliminando a questdo da navegagao aleatéria. Contudo a falta de um conhecimento global

sobre a localizagdo dos obstdculos ainda implica tentativas frustradas de atingir o ponto
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objetivo e em muitos casos, o0 insucesso da busca.

O método da navegagao direcionada surge como uma alternativa de melhorar a questio
da navegacao aleatoria descrita em [53].

Jd& o método de aprendizado Hebbiano apresenta-se como uma alternativa a necessi-
dade de um conjunto de treinamento imposta pela arquitetura feedforward do método de
navegagao direcionada. Apesar de simples e menos genérico, este método apresentou resul-
tados semelhantes ao método da navegacao direcionada.

A questdo chave para o desenvolvimento de métodos reativos esta relacionada com os
sensores. Leituras imprecisas e ruidos impedem que a a¢do de controle seja livre de erro e
prejudicam a navegagao. Além disso, a escolha dos sensores deve ser feita baseando-se na

necessidade de informagoes para a realizagao da tarefa.

54 Abordagem Hibrida

5.4.1 1°Implementacdo - Pré-Mapeamento

Com o pré-mapeamento, o robd consegue contornar situagdes onde somente a abor-
dagem reativa ndo era suficiente. O robd navega seguindo um plano feito com o con-
hecimento global do ambiente e desvia dinamicamente dos obstaculos nio mapeados re-
spondendo aos sensores em tempo de execugdo. A figura 5.19 apresenta dois exemplos de
execugao do robo utilizando o pré-mapeamento.

A associacdo das partes reativa e planejada possibilita contornar situagdes onde o
método reativo isolado ndo obtém bons resultados. A figura 5.20 apresenta dois casos onde
o robd controlado pelo método da navegagao direcionada nao conseguiu atingir o ponto
objetivo.

O método baseado em pré-mapeamento permite ao robo interagir em ambientes com
obstaculos méveis (tais como pessoas e outros robds moéveis). Nestes ambientes, o robo re-
sponderd reativamente a estes obstdculos. A figura 5.21 apresenta um exemplo de execugao
com dois robds. O robd 1 é controlado pelo método hibrido e o robd 2 apenas por uma
rede neural de colisdes. Em (a) o rob6 1 inicia a navegagdao seguindo o plano e o robo 2
navega aleatoriamente. Ao se aproximarem (b), os dois respondem reativamente, efetuando

o desvio. Em (c) o plano é refeito e em (d) o ponto objetivo é alcangado.
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(@) O robd segue o plano até encontrar o (b) O rob6 age reativamente ao encontrar
obstaculo. Apods desvia-lo, o robd refaz o cada um dos trés obstdculos ndo mapeados.
plano.

Figura 5.19: O pré-mapeamento associa planejamento e reatividade

(a) Com o conhecimento global do ambiente (b) O robo atinge o ponto objetivo em uma
e a trajetdria planejada o rob6 consegue sair situagdo onde apenas o método reativo nao
do caracol. apresentou bom resultado.

Figura 5.20: Unindo conhecimento global e reatividade
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(a) O robd 1 inicia a execugdo da trajetdria ob- (b) Quando os sensores acusam um obstéculo
servando a cada passo a leitura dos sensores. (robd 2) o plano é abandonado e o robd 1
passa a responder reativamente.

(c) Ao sair da situagdo de colisdo o plano é (d) A trajetéria planejada conduz o rob6 1 ao
refeito e a trajetdria volta a ser seguida. ponto objetivo.

Figura 5.21: Exemplo de execugdo em um ambiente com obstdculos dindmicos méveis

Avaliacao dos Resultados

Unindo as abordagens reativa e planejada no método baseado em pré-mapeamento é
possivel melhorar o desempenho do robé em ambientes conhecidos porém com obstaculos
dindmicos. O robd terd no mapa informagdes tais como a localizagdo das paredes e mesas
e poderd navegar desviando-se reativamente dos obstaculos dindmicos ndo mapeados ou
moveis.

As execug0es obtidas aqui sdo significativamente melhores do que as obtidas em [54],
pois ndo € necessario manipular nenhum tipo de lista enquanto a parte reativa atua. A
grande vantagem do método é refazer o plano sempre que o robd sai da situagdo de colisdo.

Contudo, como o mapa nao é alterado, as mudangas no ambiente ndo serdo atualizadas.
O mapa devera ser refeito sempre que o ambiente sofrer grandes alteracdes. Para contornar
este problema, o ambiente pode ser “lido” pelos sensores enquanto o robd navega, e 0 mapa

atualizado em tempo de execugao.

5.4.2 2% Implementagdo - Constru¢ao e Manutenc¢ao do Mapa em Tempo de Ex-

ecucao

Como inicialmente hd somente a informagdo da posigao inicial e final do robo, a

navegagao para reconhecimento do ambiente e constru¢do do mapa apresenta baixo de-
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sempenho. Muitas vezes, nesta primeira execugao somente parte dos obstdculos tornam-se
conhecidos, fazendo com que na segunda execuc¢ao o caminho gerado pela drvore de busca
ainda utilize células ocupadas. Na figura 5.22 apresentam-se as duas execugdes necessdrias

para que o robo conhega os obstaculos do ambiente.

—--T—-_--
(@) O robd conhece somente o ponto inicial e (b) A drvore de busca usa células que contém
o ponto objetivo. obstaculos.

Figura 5.22: Aprendizagem do ambiente

Apos “aprendido” o ambiente, é possivel perceber uma sensivel melhora no desem-
penho. Na figura 5.23 (a), o rob6 armazena todas as informagoes necessarias para descrever
a trajetoria 6tima, mostrada na figura 5.23 (b).

Ao retirar os obstaculos do ambiente, o robd ainda os tem em seu mapa, como é possivel
observar na execucao da trajetéria mostrada na figura 5.24 (a). Como 0s sensores nao acusam
mais 0s obstaculos, o mapa ¢ atualizado e a trajetéria melhorada, como apresenta a figura
5.24 (b).

Nas figuras 5.25, 5.26, 5.27 apresenta-se outra execucao em 6 passos onde ¢ possivel
perceber as etapas de construgao do mapa, planejamento da trajetéria e manutengao do
mapa.

Na tigura 5.25 (a), O rob6 reconhece todo o ambiente e usa o planejamento para sair
da sala. Como o robd passa afastado da parede, o mapa sobre manutengdo e na segunda
execugao (figura 5.25 (b)) a parede é novamente seguida pelo robd.

Ap0s ter novamente o mapa completo, o robd desenvolve a trajetdria 6tima, como mostra
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(@) O robé armazenou no mapa todas as (b) Na quarta execugiao, tem-se a trajetoria
informagoes necessarias. Stima.

Figura 5.23: Execuc¢des com o ambiente conhecido
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(a) O robd executa a trajetéria como se os (b) O robd esquece os obsticulos e melhora a

obstdculos ainda estivessem no ambiente. trajetoria.
Como os sensores nao detectam os obstaculos
o mapa € atualizado.

Figura 5.24: Esquecimento dos obstaculos
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(@) O robd reconhece todo o ambiente (b) Como a manutengdo do mapa foi feita, o
necessério e usa estas informagées para atin- robd novamente segue a parede.
gir o objetivo.

Figura 5.25: Aprendizagem e manutencdo do mapa do ambiente

a figura 5.26 (a). Em (b), o ambiente é alterado e 0 mapa sofre manutencéo.
O robd conclui a manutengao do mapa na execugdo apresentada a figura 5.27 (a). Na

figura 5.27 (b), percebe-se a adaptagdo do rob6 as novas condi¢des do ambiente.

Avaliacdo dos Resultados

O método hibrido baseado na construgdo e manuten¢do do mapa do ambiente em
tempo de execugdo sana o problema da atualizacdo do mapa do método baseado em pré-
mapeamento.

O método apresentado aqui ndo trabalha com probabilidades, isso impede uma
manutencao perfeita do mapa. Também é possivel perceber que a leitura dos sensores é

fator determinante para uma boa execugao.

5.4.3 Conclusio sobre os métodos da Abordagem Hibrida

O método baseado em pré-mapeamento e 0 método de constru¢do e manutengao do
mapa em tempo de execugao apresentam-se como alternativas a implementagdo de métodos
das abordagens isoladas, uma vez que nenhuma das duas abordagens é completa, mas jun-

tas podem produzir sistemas mais “inteligentes” e robustos.



5. Simulagdes e Analise de Resultados

90

SaheR 7 3

i s G P DS AR e PR A ESE AN

(a) O robd executa a trajetdria étima. (b) O ambiente é alterado e o mapa sofre
manutengao.

Figura 5.26: Trajet6ria 6tima e alteracdo do ambiente
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(a) O robd ainda ndo armazenou todas as (b) Os obstaculos foram retirados e o robd
mudangas. estd adaptado ao novo ambiente.

Figura 5.27: Incorporagido das mudangas do ambiente
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A unido do planejamento com a reatividade permite trabalhar em ambientes desconheci-
dos ou parcialmente conhecidos, generalizando as a¢des de controle e permitindo ao robd
desempenhar eficientemente sua tarefa.

A principal questao referente aos métodos hibridos est4 justamente no compromisso en-
tre a parte reativa e planejada. O método deve ser reativo o suficiente para evitar colisdes
com obstdculos dindmicos, mas planejado o bastante para assegurar que o robd nio entre

em uma situagdo de colisdo da qual unicamente a parte reativa ndo consiga tira-lo.

5.5 Conclusao

Neste capitulo foram apresentadas execugoes de todos os métodos implementados, anal-
isando os pontos falhos de cada método e como solucioné-los.

Ao final do capitulo, os métodos hibridos sdo apresentados como alternativa ao uso das
abordagens isoladas, uma vez que estas ndo sdo completas. Pode-se perceber a grande van-
tagem de tais métodos quando empregados tanto em ambientes parcialmente conhecidos

como em ambientes completamente desconhecidos.



Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

A navegagdo de robds méveis autdbnomos engloba varios problemas. Um robd mével
autdnomo deve ser capaz de navegar pelo ambiente mantendo sua posigido conhecida. Neste
ambiente, ele deve identificar objetos, desviar de obsticulos, armazenar informagdes sobre 0 ambi-
ente e 0s obstdculos, com o objetivo de cumprir sua tarefa.

Neste trabalho, enfocaram-se as trés abordagens ao problema da navegagédo: abordagem
planejada, reativa e hibrida.

Na abordagem planejada, um mapa do ambiente é fornecido a priori e utilizam-se
métodos que buscam extrair o espago livre e sobre este construir a trajetéria. Tais métodos,
em geral, tratam ambientes bidimensionais com obstdculos poligonais e expandi-los para
ambientes dindmicos conduz ao problema denominado qualification problem. Além disso,
em geral, ambientes reais sdo tridimensionais e os obstdculos ndo sao poligonais.

A abordagem reativa surgiu como uma nova forma de abordar o problema. Esta abor-
dagem baseia-se em comportamentos que sdo disparados diante do recebimento de um
estimulo. A principal arquitetura desta abordagem, denominada arquitetura de subsungdo,
trouxe novos horizontes ao campo da robética mével, apesar de em pouco tempo apresen-
tar suas limitacoes e dificuldades de implementagdo para tarefas mais complexas do que
simplesmente a navegacao aleatoria.

Diante de duas abordagens que tratam o mesmo problema sobre distintos enfoques, no-
vas implementagdes foram apresentadas, unindo as melhores caracteristicas destas duas
abordagens. As chamadas abordagens hibridas apresentam-se como uma forma inovadora
de tratar o problema da navegagdo. Dentro destas abordagens, sdo duas as principais lin-

has de pesquisa, uma baseada em pré-mapeamento e outra em construgao e manutencdo do
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mapa em tempo de execugao.

Ainda existem vdrias questdes a serem resolvidas e cada vez mais pesquisadores tém
se interessado por soluciond-las. Pesquisadores na 4rea de inteligéncia artificial tém dado
grandes contribui¢des principalmente em aquisigao e estruturagdo de conhecimento. Além
disso, técnicas como redes neurais artificiais e l6gica fuzzy tém sido cada vez mais utilizadas
com sucesso em problemas de fusdao de mapas, tratamento de dados sensoriais e reconheci-
mento de imagens.

Com a definicao de cada uma das trés abordagens a navegacado de robos méveis foram
realizadas sete implementagdes, sendo trés referentes a abordagem planejada, duas refer-
entes a abordagem reativa e duas a abordagem hibrida. As implementagGes foram feitas nas
linguagens C e C++, que séo as linguagens aceitas pelo simulador Khepera utilizado para os
testes. Optou-se somente por descrever os detalhes mais importantes das implementagoes,
omitindo informagdes detalhadas referentes aos tipos de dados criados, manipulagéo de
listas e apontadores ou férmulas para célculo dos dngulos dos sensores e estimativas das
posigbes dos objetos. Também nédo foram considerados questdes referentes a odometria,
pressupondo que a posicdo e orientagdo do robd sejam livres de erro.

As implementacdes da abordagem planejada foram baseadas no método de
decomposigdo em células aproximadas. Para o mapeamento utilizou-se uma matriz de
células, sendo que cada célula tem tamanho fixo e pouco maior que o didmetro do robd. Isso
assegura que o robd tenha sempre espaco suficiente para passar entre os obstaculos. Nao
se utilizou uma estrutura quadtree, visando o desenvolvimento do método de construcdo
do mapa, onde este inicialmente é vazio, pois tal estrutura necessitaria ser constantemente
alterada ou, ao escolher uma estrutura fixa, os nés folhas da quadtree representariam as
células da matriz implementada, dificultando o acesso direto e aumentando o consumo de
memoria computacional.

A primeira implementagdo, denominada algoritmo da reta, foi realizada com o objetivo
de tratar diferentes ambientes (com paredes horizontais, verticais ou com inclinagao). Con-
tudo o tratamento pontual das células mostrou-se ineficiente do ponto de vista pratico, im-
pedindo generalizagoes. Esta implementagéo foi expandida para miltiplos objetivos, possi-
bilitanto o contorno de algumas situagdes e a simulagao da realizagio de tarefas.

Na segunda implementagdo, denominada drvore de busca 4NF, a matriz de células tornou-

se 0 espago de estados aplicado a arvore de busca. A arvore foi gerada expandindo-se os
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nos vertical e horizontalmente adjacentes, evitando-se ciclos em um mesmo ramo. Sem
utilizar as células diagonais para a geragao da trajetéria, a expansao dos obstaculos pode
ser ignorada. Como os nés podiam ser gerados repetidas vezes, o0 método apresentou-se
lento e, em muitas situagoes, a quantidade de meméria computacional, insuficiente. Esta
implementagdao mostrou que somente o uso de técnicas de inteligéncia artificial, sem que o
método seja dotado de mecanismos de otimizagao, apesar de resolver o problema, propor-
ciona baixo desempenho e alto consumo de memoria.

A terceira e ultima implementagdo da abordagem planejada, drvore de busca 8NF, é a
complementagdo da segunda, adicionando “inteligéncia” a geragdo da drvore, utilizando os
nos diagonais e implementando uma estratégia de corte. O algoritmo para geracdo da drvore
e manipulagao das listas de nés é baseado no algoritmo A*. Nao utilizou-se nenhuma fungao
heuristica, pois o objetivo é encontrar o menor caminho.

Pode-se constatar que a ordem com que 0s nés eram gerados afetava o desempenho, de-
vido, justamente, ao corte executado nos nés ja expandidos. Esta implementagdo é simples
e sempre garante o menor caminho, otimizando o nimero de células da trajetéria.

Na segunda abordagem foi tratado o problema de navegagdo em ambientes dindmicos.
Implementou-se uma arquitetura de subsuncao utilizando a técnica de redes neurais artifi-
ciais em duas implementagoes.

Na primeira, denominada navegagdo direcionada utilizando RNAs, os comportamentos de
desviar obstdculos e procurar objetivo foram implementados por duas redes neurais feed-
forward com algoritmo de treinamento back propagation'. Para melhorar o desempenho em
ambientes mais complexos utilizou-se o conhecimento a priori do ponto objetivo, assim, para
fazer o robd detectar a luz emitida pelo ponto objetivo em qualquer ponto do ambiente,
utilizou-se a posigao do ponto objetivo e a posigdo e orientagdo do robd, determinando qual
sensor deveria ser ativado e em conseqiiéncia, gerando um sinal como entrada para a rede
neural de procura objetivo.

Nesta implementagao constatou-se que a escolha dos pares de treinamento influencia
o desempenho da rede, podendo tornd-la muito especifica ou extremamente genérica. No
primeiro caso o problema resolvido é muito restrito e no segundo a solugao pode ndo ser
encontrada.

Uma forma simples de fazer com que o robd nao precise de pares de treinamento ¢ uti-

'A rede neural utilizanda foi implementada em cadeira especifica durante o periodo de créditos
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lizar o aprendizado Hebbiano, como apresentado na segunda implementagdo. O método é
simples e levou o rob6 a nado colidir com os obstdculos. Neste método foram necessérias
algumas interagdes do robd com o ambiente para que o mesmo “aprendesse” a melhor a¢do
mediante a leitura dos seus sensores, desviando dos obstaculos. Para a busca do ponto ob-
jetivo manteve-se a rede neural de procura objetivo, em virtude do baixo raio de agdo dos
sensores de luminosidade.

A unido da decomposicdo em células com drvore de busca 8NF e da técnica de redes neu-
rais com a navegacao direcionada possibilitou a implementacdo de dois métodos hibridos.

O primeiro, baseado em pré-mapeamento, permitiu ao rob6 navegar com o conhecimento
global do ambiente, que estava armazenado em um mapa, e reagir aos estimulos locais
baseado na leitura dos sensores. O planejamento da trajetéria foi feito com a geragdo da
arvore de busca. Ao executar o caminho, as leituras dos sensores iam sendo obtidas e tes-
tadas. Caso alguma leitura indicasse um obstaculo préximo, o plano era abandonado e as
redes neurais de colisdo e luzes assumiam o controle do robd. Ao sair do obstaculo, um novo
plano era feito, sem contudo alterar as informagdes do mapa.

O segundo método hibrido, baseado na construgdo e manutengdo do mapa do ambiente em
tempo de execugido, permitiu que o robd navegasse inicialmente com o conhecimento de sua
posigdo e da posigao do ponto objetivo, armazenando as informagdes lidas pelos sensores
em um mapa utilizado para o planejamento da trajetéria toda a vez que o robo saisse da
situagdo de colisdo. Se um obstéculo ndo fosse mais detectado, o mapa era alterado para
refletir a nova realidade do ambiente.

Nao utilizou-se nenhum tipo de método probabilistico para marcar as células. Para cada
obstaculo detectado, a célula correspondente era marcada com 1. O obstéculo ndo sendo
mais percebido, a célula era marcada com 2 e posteriormente com 0, indicando novamente
a auséncia de obstaculo no mapa.

Um problema conhecido na teoria e que pdde ser verificado na implementagdo é que
ap6s conhecidos os obstaculos, o robd executa uma trajetéria passando pelas células livres
préximas as células assinaladas como obstdculos no mapa, negligenciando o canto dos
obstdculos ou mesmo uma parede inteira, caso estes ocupem apenas parte destas células.
[sso se deve a baixa abrangéncia do raio de percepgao dos sensores.

Estes dois métodos apesar de bastante simples, evidenciam a grande vantagem no uso

da abordagem hibrida. Uma outra questdo importante do ponto de vista pratico é a por-
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centagem de planejamento e reatividade. Nos métodos implementados, foi dada a mesma
importdncia para as partes planejada e reativa.

Fundamentalmente, a escolha do tipo de abordagem e métodos para navegagdo depende
de qual tipo de tarefa se pretende desempenhar. Construir um robé genérico, ainda esbarra
em problemas como a falta de precisao das leituras dos sensores, tempo de processamento
dos dados dos sensores e na necessidade de formas de representagéo e estruturacio do con-
hecimento.

Estes problemas levam a questionamentos referentes a capacidade de armazenamento
de conhecimento (memoéria) e cognicdo. Desenvolver formas para que o robd use conhec-
imento abstrato sobre o problema vem sendo a principal barreira ao desenvolvimento de
robés “inteligentes”.

Como trabalhos futuros, propdem-se o estudo detalhado da abordagem hibrida, prin-
cipalmente na questdo de construgao e manutengéo de modelos, implementando modelos
probabilisticos de ocupagéo das células e utilizando outros modelos de mapas para mode-
lagem hierdrquica do ambiente.

Também propdem-se estudar as capacidades cognitiva, reativa e instintiva dos seres
vivos a aplica-las na criagéo de sistemas “inteligentes” para robos moéveis.

Além disso, para a implantacdao da é4rea de pesquisa em robética moével no DAS,
propdem-se a criagao de um grupo interdisciplinar, com sub-grupos responséveis pelo de-
senvolvimento de fnédulos especificos, como reconhecimento e processamento dé imagens,
processamento sensorial, controle, odometria, planejamento de trajetérias, modelagem do
ambiente usando dados sensoriais e controle reativo inteligente, visando a aplicagao prética

em robds moveis.



Apéndice A

Ambiente de Simulacao: Simulador

Khepera

Para a implementagdao dos métodos de navegacao citados nos capitulos 3 e 4, utilizou-se
o simulador Khepera[33]. Este simulador ¢ um programa de dominio publico, que roda em
estagOes Unix e usa a biblioteca X11 para gerar a interface grafica.

Os algoritmos de controle desenvolvidos para o simulador podem ser escritos em lin-
guagem C ou C++.

O simulador divide-se em duas partes: o mundo e o robd, como apresentado na figura
A.1. O mundo simula um ambiente real de 1 m?, ocupando a parte esquerda da tela, e o
robo, localizado na parte direita da tela, simula o rob6é Khepera real que possui 5,5 cm de

diametro.
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Figura A.1: Simulador Khepera
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Na parte do mundo pode-se observar o comportamento do robd enquanto este navega
pelo ambiente, e na parte referente ao rob6 tem-se informagdes sobre os valores lidos pelos

sensores e acelera¢des dos motores.

A.1 Descricio do mundo

O simulador Khepera disponibiliza diversos modelos de mundo localizados no di-
retério WORLD, os quais podem ser carregados através do botdo load. Além dos mundos
disponiveis o Khepera permite que novos mundos sejam criados, através dos botdes new e
save.

O mundo é composto por objetos, como tijolos, lampadas e rolhas, que podem ser sele-
cionados pelos botdes + e - e adicionados ou removidos do mundo pelos botdes add e remove.
Os tijolos também podem ser rotacionados sobre seu préprio eixo pressionando-se o botdo
turn. O rob6 identificard os objetos contidos no ambiente apds a execugdo da fungéo scan e
sua percepcdo atual é vista pressionando-se o botdo /.

Na figura A.2 tem-se dois modelos de mundo criados no simulador Khepera.

(a) Labl (b) Lab2

Figura A.2: Mundos criados no simulador

A.2 Descricdao do robd

O robd Khepera é composto por 8 sensores infravermelhos (representados por

retangulos), que por reflexdo, detectam a proximidade dos objetos e 8 sensores de luz (rep-
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resentados por triangulos) que medem o nivel da luminosidade do ambiente, como mostra
a figura A.3.

605 208 ! ; :
023,‘ vev 4 >| simulated Khepera =
9% b <N 1 LI distance sensor values

}Ll _4«_H >| motor values : ;
Lou " High

C Activity W = J 4 4 1 J 4 m

Figura A.3: Controles do robé

Os sensores de reflexdo retornam valores entre 0 e 1023 que sdo representados pelos
niveis de cores. Quando nenhum objeto é percebido o valor do sensor é 0, enquanto que 1023
representa que o objeto estd muito préximo ao sensor. Os valores intermedidrios permitem
uma estimativa aproximada da distancia entre o sensor e o objeto.

Ja os sensores de luminosidade retornam valores entre 0 e 500, também representados
pelos niveis de cores, sendo 500 completamente escuro e 50 quando o robd estd em frente a
luz.

Além dos sensores, o rob6é Khepera possui 2 motores, que podem assumir valores de

aceleracao entre -10 e +10.

A.2.1 Operando o robd

A posigao do rob6 no mundo pode ser estipulada através do botdo set robot, que permite
colocar o rob6é em qualquer parte do ambiente, também é possivel orientar a diregdo do
robd pressionando-se o botao command e digitando na linha de comando set angle e o angulo
desejado, por exemplo: set angle 45. O robo é acionado através do botao run. Para executar

passo a passo, utiliza-se o botao step.

O simulador Khepera possui, em sua estrutura de diretérios, o diretério SRC que contém
os fontes do simulador. Para as implementagdes do usuario, o diretério USER é disponibi-
lizado, podendo-se gerar novas fungoes que sao chamadas através das rotinas do arquivo
user.c. A compilagdo dos mesmos se da pela alteragdo das diretivas do arquivo Makefile.

O simulador traz ainda um manual e alguns exemplos de implementagdo de algoritmos
de controle os quais auxiliam na compreensdo de seu funcionamento e na geragao de novos

codigos.



Apéndice B

Redes Neurais Artificiais

Construir mdquinas que simulem o comportamento humano é uma idéia que acom-
panha as civilizagdes desde a antigiiidade.

Muito antes de ter-se o conhecimento detalhado do sistema nervoso, teorias mecanicis-
tas surgiram, utilizando uma abordagem top-down, sendo embasadas unicamente na capaci-
dade manifestada do sistema nervoso. Dentre elas, o esquema da mdquina analitica de
Charles Babbage, do século XVIII e a maquina de Turing, da década de 30 [23].

O modelo mecanicista bottom-up surgiu a partir das observagdes experimentais do po-
tencial de agdo e de algumas topologias em que neurdnios se interligavam formando redes,
onde Warren McCulloch apresenta-se como sendo um dos primeiros a gerar um destes mod-
elos [32].

Estas duas abordagens sdo complementares, a linha de modelos mecanicistas top-down
constitui, atualmente a &rea das técnicas essencialmente algoritmicas de Inteligéncia Artifi-
cial e a linha bottom-up, bem mais recente, refere-se a chamada Teoria Conexionista, também
denominada Processamento Paralelo Distribuido, ou ainda, a Teoria de Redes Neurais Arti-
ficiais [23].

As redes neurais artificiais possuem como vantagens o controle altamente paralelo e dis-
tribuido [40]; elevada imunidade a ruidos, ndo se afetando com a auséncia ou a falsidade de
informagdes; capacidade de “aprender” através de exemplos e generalizar o aprendizado,
demonstrando bom desempenho em tarefas mal definidas; além de ndo necessitarem de
modelos matematicos dos dominios de aplicagdo, apresentando-se desta forma, com a ca-

pacidade de simular o raciocinio [4].
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B.1 Historia

Em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts, julgando ser booleana a natureza essencial
da inteligéncia, construiram um modelo extremamente simples, onde as entradas possuiam
ganho arbitrario, podendo ser excitatérias (positivas) ou inibitérias (negativas) e a saida do
neurdnio era determinada pela soma ponderada das entradas com os respectivos ganhos
e poderia resultar em um pulso, caso ultrapassasse um certo limiar, ou um ndo pulso, caso
contrario [22].

O neur6nio de McCulloch é essencialmente um discriminador linear com entradas
bindrias, ou seja, ele atuava como um classificador de padrdes para fun¢des booleanas lin-
earmente separdveis. Porém, para fungdes ndo linearmente separdveis, como é o caso do
Ou-Exclusivo (XOR) e de seu complemento, 0 modelo proposto por McCulloch é ineficaz.
Este modelo constituiu a primeira referéncia na 4rea de pesquisa sobre redes neurais arti-
ficiais, influenciando o trabalho de outros pesquisadores como Marvin Minsky na 4rea de
Inteligéncia Artificial e John von Neumann na drea de Ciéncia da Computagao [18].

No final da década de 50, Rosenblatt, dando prosseguimento as idéias de McCulloch,
criou uma rede com multiplos neurdnios do tipo discriminadores lineares, dispostos em
camadas, a qual chamou de Perceptron [22]. O perceptron calcula a soma ponderada das
entradas e envia o resultado 1 se esta soma for maior que o limiar, caso contrario o valor
enviado é 0.

Rosenblatt pretendia criar um método de aprendizado para encontrar o valor dos ganhos
sindpticos e do limiar para a implementagédo de uma funcédo discriminatéria ndo trivial com
um numero considerdvel de varidveis envolvidas, assim, a rede poderia responder a um
estimulo z;, retornando um y;, ou seja a rede implementaria a fungéo y; = f(z,;) para todos
os [ exemplos apresentados & rede.

Em 1949, Hebb propds um principio pelo qual o aprendizado em sistemas nervosos
complexos poderia ser reduzido a um processo local, em que a intensidade das conexdes
sindpticas é alterada apenas em fungdo dos erros detectados localmente.

Com o principio Hebbiano de treinamento, Rosenblatt pode alterar os pardmetros do
discriminador linear. Se a saida y, for igual a saida desejada yf!, os pardmetros néo sofrem
alteragdo, caso contrario, os pesos sdo ajustados repassando a eles os valores atualizados
pelo erro gerado na safda. Desta forma, varidveis de entrada do Perceptron nao ficariam

limitadas a valores booleanos, podendo assumir qualquer valor real.
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Contudo, Rosenblatt ndo conseguiu estender a lei de treinamento para multiplas ca-
madas e devido as limitagdes basicas de perceptrons isolados, como a impossibilidade de
se implementar o Ou-Exclusivo, as pesquisas na 4rea de redes neurais foram paralisadas na
década de 70.

Nesta mesma época, na Universidade de Stanford, Widrow desenvolveu um mod-
elo neural linear, chamado de ADALINE - ADAptive LINear Element, cuja generalizacdo
multidimencional foi denominada de MADALINE - Multipla ADALINE. Este modelo
era extremamente simples, um aproximador linear de funcgbes, cuja saida é dada pela
combinagado linear das componentes do vetor de entrada, sendo relevante somente ao con-
texto académico. Entretando, a principal importancia do trabalho de Widrow foi a inveng&o
de um principio de treinamento conhecido como Regra Delta.

Por esta regra, é possivel obter o ponto de minimo através de um processo de interagdo
local, utilizando um exemplo do conjunto de treinamento por vez.

A generalizagdo do método da Regra Delta, desenvolvido por Rummelhart, Hinton e
Williams, constitui-se em um dos métodos mais poderosos para o treinamento de redes
neurais, chamado de retropropagacdo do erro ou error backpropagation [22].

As pesquisas na area de Redes Neurais Artificiais foram reiniciadas na década de 80 com
o trabalho de Hopfield, que desenvolveu uma rede recorrente, altamente distribuida, onde
cada elemento toma decisdes baseadas em sua situagédo local e o conjunto destas agdes forma
a agéd global. O conhecimento daArec.ie é bbtido através de urﬁ método de busca denonﬁﬁado

Relaxamento Paralelo [40].

B.2 Estrutura

O neur6nio é o elemento basico de processamento de uma rede neural. Ele possui vérias
entradas z;, com o respectivo peso da conexdo w; e uma tnica saida y, a qual pode estar
conectada a muitos outros neurdnios, através de suas sinapses. A fi-gura B.1 apresenta o
modelo do neurdnio artificial. |

A saida do neurdnio é dada pelo somatério (w) das entradas (z;) multiplicadas pelos

respectivos pesos sinapticos (w;) aplicado a fungdo de transigédo (©). Ou seja:
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vetor de peso da
entrada  conexéo
X1

fungdo de
atvacd  szda

b
e
®

somador

Figura B.1: Neurdnio Artificial

n
y= Zwixi (B.1)
i=1

A fungédo de ativagdo de um neurdnio pode ser uma func¢do nao linear, onde a saida é
bindria, por exemplo y € {—1,1} como no caso da fungdo degrau, mostrada na figura B.2
(a) ou uma fungdo linear, onde a saida do neurdnio é dada por um valor continuo em um

intervalo, por exemplo y € [0, 1] como no caso da fung¢do sigméide, mostrada na figura B.2

(b).

Degrau Sigmobide
y={-11} ypertence a [ 0,1]

Figura B.2: Fungbes de ativagdo

As conexdes entre 0s neurdnios formam redes onde cada subgrupo de neurénios consti-
tui uma camada. As redes geralmente possuem uma camada de entrada, uma camada de
saida e camadas intermedidrias, também chamadas de camadas ocultas. A figura B.3 mostra
uma rede neural com 4 camadas.

O conhecimento de uma rede neural estd armazenado em suas sinapses, que sdo
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camada de camadas ocultas carnada de
entrada saida

Figura B.3: Rede Neural Multicamadas

as conexdes com outros neur6nios, desta forma, ao modificar os pesos destas conexdes,
atualiza-se o conhecimento da rede. A este processo déd-se 0 nome de treinamento [5]; Entido
uma rede é dita treinada quando ao se aplicar um determinado vetor z a sua entrada, esta
retorne o vetor y desejado, este treinamento é feito através de uma lei de treinamento.

Uma rede pode ser treinada com trés objetivos distintos:

¢ Auto-associagdo: ap0s o treinamento com o conjunto de vetores, quando submetida a

um vetor similar a um dos exemplos, a rede reconstitui o vetor original;

e Hetero-associagdo : ap6s o treinamento com um conjunto de pares de vetores, quando
submetida a um vetor similar ao primeiro elemento de um par, a rede reconstitui o

segundo elemento do par;

e Detecgdo de Regularidade: descobrir as regularidades inerentes aos vetores de treina-

mento e criar padrdes para classifica-los de acordo com estas regularidades.

B.3 Classificacido

As redes neurais podem ser classificadas de duas formas: quanto a topologia das
conexdes entre os neurdnios e quanto ao tipo de treinamento utilizado.

Quanto a topologia das conexdes, as redes podem ser classificadas em recorrentes ou
ndo recorrentes. Nas redes neurais recorrentes 0os neurdnios sdo realimentados, ou seja,
a safda do ciclo atual é reaplicada no ciclo seguinte como sendo a nova entrada da rede.
Este processo é repetido até a estabilizagdo da rede. Ja as redes neurais néo recorrentes nao

possuem conexdes de realimentagdo, suas conexdes sempre partem da camada de entrada
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em direc¢do a camada de saida, este tipo de rede é também chamada de feed forward.

Quanto ao tipo de treinamento, elas podem ser classificadas em redes com treinamento
supervisionado e redes com treinamento ndo supervisionado.

O treinamento supervisionado é o mais utilizado e exige a disponibilidade de um con-
junto de treinamento formado por pares de vetores de entrada e saida e o algoritmo mais
utilizado para isto é denominado Error Back Propagation. Este algoritmo consiste basicamente
em retropropagar o erro gerado na saida da rede, de forma a estabilizar o peso das conexdes.

No treinamento nio supervisionado, o conjunto de treinamento consiste somente de ve-
tores de entrada. Algoritmos utilizando o aprendizadé de Kohonen ou o aprendizado por

reforgo sdo os mais utilizados para o treinamento ndo supervisionado.

B.4 Algoritmos de Treinamento

B.4.1 Aprendizado Hebbiano

O postulado de aprendizado de Hebb [18, 19] proposto em 1949, é o mais antigo e famoso

de todas as regras de aprendizado. Ele diz o seguinte:

“Quando um ax6nio de uma célula A estd préximo o bastante para excitar
uma célula B e repetidamente faz isso, algum processo crescente ou mudanga
metabdlica toma lugar em uma ou outra célula tal que a eficiéncia de A em B é

aumentada.”

Particionando este postulado em duas partes, a chamada sinapse Hebbiana, tem-se que:

e Sempre que A e B sdo estimulados simultaneamente, a conexao é reforcada;

e Se 0s neurdnios A e B sdo ativados assincronamente a conexao é enfraquecida ou des-

feita.

A sinapse Hebbiana pode ser definida, mais éspecificamente, como uma sinapse que
usa um mecanismo de dependéncia temporal - a modiﬁcagéo depende do tempo exato
da ocorréncia dos sinais pré e pés-sindpticos; altamente local - a modificagdo se dé pela
avaliacédo local da atividade em andamento nas unidades pré e p6s-sindpticas; e fortemente
interativo - a modificagdo na sinapse depende do sinal de ambos os lados - para aumentar a
eficiéncia sindptica como uma fungéo de correlagdo (a condigdo para a modificacdo é dada

pela conjungédo dos sinais pré e pés-sinédpticos) entre as atividades pré e pés-sinapticas.
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Dadas estas caracteristicas, os pardmetros wy; devem ser atualizados segundo a regra:

novo __ , velho
wk:j = wkj —+ A’l.UkJ

com
Awgj = NyrT;
e
n+1
yk = sgn( ) wk;z;)
i=1

onde 7 é definida como a taxa de aprendizagem.

Limitacdes
A grande limitagdo do aprendizado Hebbiano é o fato de ser um classificador de padrdes
para fungdes linearmente separaveis, ndo podendo ser aplicado para fung¢des néo linear-

mente separdveis, como é o caso da fungdo Ou-Exclusivo. Esta limitagao restringiu o uso do

aprendizado Hebbiano entre os pesquisadores em redes neurais.

B.4.2 Back Propagation

O algoritmo de treinamento Backpropagation, também chamado de regra delta general-
izada, é baseado no critério dos minimos quadrados, isto é, o objetivo é minimizar o so-
matério do quadrado da distancia em relagdo a curva objetivo de cada ponto amostrado.

Este algoritmo utiliza o método do gradiente descendente, o qual altera os elementos de
ponderacdo a cada iteragdo, visando dar um passo contrario ao gradiente da funcdo para
minimiza-la em um ntimero K de passos [7].

E subdividido em duas fases, sendo uma a fase forward, na qual sdo apresentados os
vetores de entrada e calculado o vetor de saida. Na outra fase, backward, retropropaga-se o
erro e o valor desejado para a saida, com a finalidade de atualizar os pesos. O objetivo é
modificar os pesos da rede, minimizando uma fungéo de erro global [3].

A seguir apresenta-se a descri¢do do algoritmo.
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{

1. Inicialize todos 0s pesos w;; com pequenos valores aleatérios (tipicamente valores en-

tre —0.1 e +0.1).

2. Inicialize o thresholding das unidades. Estes valores nunca mudam.

a:o=1,h6=1para 1<I< L.

3. Escolha o padrido P; onde Py = (p1,p2, ...,Pn) € aplique na camada de entrada de forma

que:

x; =pi, para 1 <[ < L.

4. Propague o sinal pela rede, usando para a primeira camada:

1 ;
h}ZWPGTG ].S]_<_H1

e onde
n
1 1.
=0

Paraascamadas1 <l < L: -

1
hlz———:-mpara 1<5<H
e J

71+
e onde

H_, l
I _. {—~1
NET; = ZO wi;hj

17'%

Para a camada de saida:

1
T

onde:

Hp_)
NETF = > whhi™!
~

i3
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Onde H; é o nimero de unidades da camada oculta [.

5. Compute o erro na camada de saida:

6 = (y —y)y(l —y)

Comparando a saida atual y com a saida desejada y” para o padrdo P; inicialmente

considerado

6. Compute os erros para as outras camadas, retro propagando o erro. Para a camada

oculta L — 1:
577 = hETD (@ - A{EY) st
Paral <i< Hp_;

7. Atualize os pesos com a seguinte férmula:

l
ij

Wi = wéj + Awﬁj
Onde Aw); para a primeira camada oculta é:
AQ}j =ln6}zi para 0 < j. S H,
Para os pesos entre as duas camadas ocultas:
Awf-j = ndghé_l para 0 <i< H;_;,1<I< L

Para os pesos entre a tiltima camada e a camada de saida:

Awf; =ndf Rl para 0 <i < Hy_y.

8. Volte ao passo 3 e repita para o préximo padréo.
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Limitacdes

Algumas limitagdes do algoritmo Back Propagation em sua forma original, motivam a
busca de alternativas & sua utilizagdo, embora este propicie facilidades para implementagéo
e implique em um baixo custo computacional. Podem ser citadas como suas principais

limitag¢des:

e Tempo de Treinamento: Este, resulta principalmente da utilizagdo do método do gra-
diente descendente, pois o gradiente é um ponto extremamente local em relagao a
mudanca 6tima da fun¢do, que mesmo para pequenas distancias pode apontar para
direcdes completamente diferentes. Este comportamento exige um tempo muito maior
de treinamento do que uma rota direta de convergéncia sob uma diregdo 6tima. Ten-
tando minimizar esse fator, opera-se sobre a taxa de aprendizagem e o momentum,

contudo estas mudangas nao aceleram suficientemente o tempo de treinamento [50].

e Ajuste critico dos pardmetros a e n: a escolha de uma taxa de aprendizado (o) nédo
é trivial. Quando um valor muito alto é escolhido, ocorre uma grande oscilagdo em
relagdo a variag¢do dos pesos a cada iteragdo, contudo, a escolha de um valor subdi-
mensionado implica em uma velocidade menor de convergéncia do treinamento, e
em muitos casos, o estacionamento do aprendizado em um minimo local. O uso do
momentum (n) tenta reduzir a oscilagdo, porém sua escolha é igualmente ndo triv-
ial. Outra forma de contornar o problema é utilizar uma taxa decrescente de apren-
dizagem, de forma a permitir uma grande ocilagdo no principio do treinamento e sua

gradativa redugdo ao passo em que a rede aprende os padrdes [7].

e Minimos locais: os algoritmos do tipo gradiente descendente sdo sensiveis ao prob-
lema dos minimos locais, que pode ou ndo ser critico para o treinamento de uma RNA.
Em geral, o objetivo do treinamento ndo é alcangar o minimo global e sim satisfazer

um erro minimo pré-definido como suficiente para a tarefa desejada [3].

Estes problemas tém impulsionado pesquisas no sentido de criar alternativas, tais como
outros algoritmos de treinamento, que busquem outros principios de minimizagdo do erro
em uma rede neural feed forward multicamadas que ndo o método do gradiente descendente.
Varios algoritmos propdem mudar ou acrescentar algum aspecto novo ao Back Propagation,
visando melhorar sua velocidade de treinamento. Tais algoritmos constituem a familia Back

Propagation, uma vez que todos sao baseados no algoritmo original.



Apéndice C
‘Estratégias de Busca

C.1 Introducao

As estratégias de busca sdo utilizadas para encontrar a solugido de um problema sobre o
seu espaco de estados. O espago de estados pode ser definido como o conjunto de todos os
estados legais gerados, a partir de um estado inicial, através da aplicagdo de regras validas.
Dentro do espago de estados é possivel encontrar um estado final que representa a solugéo
do problema [40].

Sendo assim, as estratégias de busca tém por finalidade percorrer o espago de estados
retornando o caminho que leva ao estado final ou o préprio estado.

As estratégias de busca dividem-se em 2 categorias [41]:

e Busca Cega ou Exaustiva

¢ Busca Heuristica

C.2 Busca Cega ou Exaustiva

Nesta categoria, uma arvore de busca é construida sobre o espago de estados, sendo o

estado inicial sua raiz. Nenhum conhecimento global sobre o problema é considerado.

C.2.1 Busca em Largura ou Amplitude

A partir do n6 raiz da arvore sdo gerados todos os possiveis estados sucessores, através

a aplicagdo das regras. Em seguida, para cada né sucessor do né raiz, sdo gerados novos
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sucessores. Este processo é repetido até que o estado final seja gerado em um dos nés-folha

da arvore. A figura C.1 mostra o exemplo da geragdo de uma arvore com busca em largura.

estado inicial

Figura C.1: Arvore de busca em largura

Vantagens da busca em largura:

e A busca em largura nunca explora um beco sem saida ou percorre um caminho in-

frutifero por longo tempo;
e Se houver uma solugédo, a busca em largura a encontraré;

¢ Caso existam vérias solugdes, sempre a solugdo minima serd a encontrada.

Desvantagens da busca em largura:
e Se 0 espago de estados for amplo, pode ocorrer o fendmeno da explosdo combinatéria;

¢ A busca em largura requer grande quantidade de meméria, pois todos os nés devem

ser armazenados até que a solugdo seja encontrada;

e E necessério explorar todos os nés do nivel n antes de explorar os de nivel n + 1.

C.2.2 Busca em Profundidade

A busca em profundidade consiste em, a partir do né inicial, perseguir uma unica
ramificagdo da érvoré’ até encontrar a solugio ou até ser tomada a decisdo de abandonar este
caminho. Esta decisdo pode ser tomada quando o ramo produz um estado igual a um de
seus antecessores ou quando o caminho apresente-se maior do que um limite determinado.

No caso do caminho ser abortado, ocorre o retrocesso e o né mais recentemente criado é
revisitado e a partir dele um novo estado é gerado.

A figura C.2 apresenta um exemplo de uma drvore de com busca em profundidade:
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estado inicial

Figura C.2: Arvore de busca em profundidade

Vantagens da busca em profundidade:

¢ Baixo consumo de meméria, uma vez que s6 0os ndés do caminho corrente precisam ser

armazenados;
¢ E possivel encontrar a solugdo sem examinar grande parte do espago de estados, prin-
cipalmente em problemas que apresentem vérias solugdes aceitdveis.
Desvantagens da busca em profundidade:
e Pode-se despender muito tempo em um caminho infrutifero, ou em caminhos ciclicos;

¢ Nem sempre a menor solugio serd a solugdo encontrada.

C.2.3 Técnica Ramificar-e-Podar

E possivel unir as melhores caracteristicas das estratégias de busca em largura e em pro-
fundidade utilizando a técnica de ramificar-e-podar [40].

Esta técnica procura a melhor solugdo, podando caminhos infrutiferos, ciclicos ou que
sejam maiores do que 0 menor encontrado até o momento.

Contudo, para problemas grandes que apresentem um vasto espaco de estados, essa

solugdo pode despender grande tempo.
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C.3 Busca Heuristica

Para resolver problemas grandes, em um tempo satisfatério, é possivel utilizar a es-
tratégia de busca heuristica.

A heuristica melhora a eficiéncia do processo de busca, possivelmente sacrificando a
completude. O uso da heuristica pode negligenciar possiveis solugdes, e entre as quais as
solugdes 6timas, ou seja, a busca heuristica garante encontrar boas solugdes, mas nio 6timas.

Quando introduzida no processo de busca, a heuristica aponta para na diregdo de
possiveis solugdes, indicando entre os vérios caminhos, o mais promissor. Contudo, a es-

colha de uma boa fun¢éo heuristica nem sempre € trivial.

C.3.1 O algoritmo A*

Neste algoritmo a fungao heuristica é dada por f' = g + k' que calcula o mérito de cada
no gerado, e de um critério de expansao, ou seja, de como gerar sucessores e de um critério
de desempate [39].

A fungédo g é a estimativa do custo da distancia do n6 atual ao inicial. A funcdo b’ é a
estimativa do custo adicional de ir do né atual ao né que representa a solugéo.

A idéia do algoritmo é expandir um né a cada passo, até que o né gerado corresponda
ao estado final. A cada passo, escolhe-se 0 né mais promissor daqueles gerados mas néo
expandidos. Entdo gera-se seus sucessorés e aplica-se a cada um deles a fungao heuristica,
acrescentando-os a lista de nés abertos ap6s conferir se algum deles ja havia sido gerado.

Sendo assim, para o desenvolvimento do algoritmo, torna-se necessaria a manipulagdo
de duas listas encadeadas de nés: uma contendo os nds gerados e ainda nio expandidos e

outra contendo os nés ja examinados. O algoritmo é descrito a seguir:

1. Inicie com a lista de n6s ABERTOS contendo apenas o né que representa o estado
inicial. Fixe o valor de g desse vértice com 0 e o valor de h’ para o valor arbitrado.
Inicie a lista de n6s FECHADOS como uma lista vazia e um apontador P (que aponta

para o seu melhor antecessor) com nil.

2. Até que o né que representa a solugdo nédo seja encontrado, repita o seguinte pro-
cedimento: se niao houver nd na lista de ABERTOS, retorne fracasso. Caso contréario,
pegue um né na lista de ABERTOS com menor valor de f, chame-o de MELHOR-NO
e mova-o da lista de ABERTOS para a lista de FECHADOS. Se este né6 for o estado final
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entdo pare, pois a solugdo foi encontrada. Retorne o caminho do MELHOR-NO até o

né raiz (este caminho é dado seguindo-se os apontadores P). Caso contrério, gere os

SUCESSORES de MELHOR-NO. Para cada SUCESSOR faca o seguinte:

(a)

(b)

Compute g(SUCESSOR) = g(MELHOR-NO) + 0 custo de sair de MELHOR-NO
e chegar a SUCESSOR.

Verifique se SUCESSOR j4 esté na lista de ABERTOS. Em caso positivo, coloque-o
na lista de SUCESSORES do MELHOR-NO e chame este n6 de ANTIGO. Ver-
ifique qual o custo de chegar'a ANTIGO via seu pai e o custo de chegar ao
SUCESSOR via MELHOR-NO (compare os valores de g). Se SUCESSOR for
mais barato, entdo reajuste a ligagdo com o pai de ANTIGO para apontar para
MELHOR-NO (P(SUCESSOR) aponta para MELHOR-NO). Coloque SUCESSOR
na lista de FECHADOS. Guarde o novo valor de f"(SUCESSOR) = g(SUCESSOR)
+ h’(SUCESSOR).
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