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Dentro das arquiteturas de controle de robôs móveis autônomos, a navegação é uma 
das áreas fundamentais, constituindo a camada intermediária entre o controle dos 
motores e sensores e o planejamento de tarefa. Tratam-se aqui as três abordagens 
existentes à navegação: a abordagem planejada ou deliberatíva, como uma tenta- 
tiva inicial de delimitar o problema utilizando um modelo estático do ambiente; a 

abordagem reativa, como uma alternativa à atuação dos robôs móveis autônomos 
em ambientes dinâmicos reais, possibilitando ao robô agir segundo os estímulos 
recebidos do ambiente; e por fim, a abordagem híbrida, que une as melhores carac- 
terísticas das anteriores, provendo ao robô um comportamento mais "inteligente", 
com características de aprendizado e adaptação. A grande questão nesta abor- 
dagem é, justamente, dosar planejamento e reatividade. São descritas aqui, várias 
implementações das três abordagens que possibilitam observar as características de 
cada abordagem ressaltando as vantagens do uso de abordagens híbridas. Ao final, 
observa-se que a escolha de uma ou outra abordagem está, fundamentalmente, vin- 
culada ao tipo de tarefa que o robô irá realizar. Ressalta-se também a necessidade 
de dotar os sistemas autônomos de capacidades cognitivas para a criação de robôs 
verdadeiramente ”inteligentes".
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requirements for the degree of Master in Electrical Engineering. 
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Area of Concentration: Control, Automation and Industrial Computing 
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Neural Networks. 
Number of Pages: 119 

In the control architecture of autonomous mobile robots, navigation is a fundamen- 
tal area, representing the layer between the motor and sensor control and the task 
planning. This work addresses the three approaches for the autonomous naviga- 
tion: (1) the planning approach, as a initial attempt tosolve the problem using 'a 

static model of the environment; (2) the sensor-based approach, as an alternative 
to the autonomous mobile robots acting in real dynamic environments with stimu- 
lus received from the environment; and (3) the last one, the hybrid approach that 
joins the best featuresof the planning and sensor-based approaches. The latter sup- 
plies an ”intelligent" behavior for the robot, with learning and adaptive capabilities. 
We describe several implementations which make it possible to observe the features 
of these approaches. The implementations will emphasize' the advantages of us- 
ing the hybrid approach. We conclude that the choice for one of the approaches 
is defined by the kind of task that the robot needs to perform. We emphasize that 
the autonomous systems needs to have cogintive capabilities. These capabilities are 
necessary to construct truly ”intelligent" robots. 
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Capítulo 1 1 

Introdução 

Desde a antigüidade, a idéia de criar sistemas autônomos que imitem o comporta- 
mento humano acompanha as civilizações. Os egípcios construíam homens mecânicos 
ou autômatos em forma de estátuas com articulações móveis. Da Grécia antiga têm-se a 

descrição de estátuas 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 robótica é criar robôs autônomos que aceitem descrições das tare- 
fas em alto nível e as realizem sem a intervenção do operador. Apesar do desenvolvimento 
de tais sistemasiser altamente complexo, esta meta vem sendo alcançada com o emprego de 
técnicas de inteligência artificial [45].- -» « - -

~ 
1.1 Formulaçao do Problema 

Um robô móvel autônomo deve ser capaz de perceber o ambiente à sua volta, tomar 
decisões sobre a melhor ação a ser executada e realizá-la com o mínimo erro, com o objetivo 
de cumprir sua tarefa. Se a tarefa for navegar de um ponto a outro do ambiente, o robô deve 
ser capaz de detectar obstáculos próximos, desviar-se deles e alcançar o ponto determinado 

como sendo seu objetivo. 
Se o ambiente onde o robô navega é conhecido, o problema pode ser resumido ao plane- 

jamento de uma trajetória. Se o ambiente não for conhecido, o robô deve agir reatívamente 

àquilo que é detectado pelos sensores. Estas duas estratégias podem ser unidas permitindo 
ao robô ter um conhecimento básico do ambiente e desviar-se dos obstáculos desconhecidos, 
ou mesmo armazenar as informações lidas buscando melhorar seu desempenho.
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1.2 Histórico 

A robótica móvel agrega conceitos da mecânica e da robótica fixa, e desde o começo, 
percebeu-se a grande complexidade envolvida no desenvolvimento de sistemas móveis ro- 
bustos e adaptáveis. Devido à esta complexidade, várias simplificações foram feitas, bus- 
cando tornar o problema tratável. 

Em 1969, Nilsson [35] descreve um sistema robótico móvel que utiliza quadtreesl para 
representar o ambiente e grafos de visibilidade para o planejamento da trajetória. 

' Problemas relacionados com as questões de movimentos rotacionais e translacionais tor- 
navam crítica a modelagem do ambiente. Em 1983, Lozano-Pérez [30] introduziu a idéia de 
uma região de incerteza, criada através do “crescimento” dos obstáculos. Assim, utilizando 
grafos de visibilidade para o planejamento de trajetória, o robô poderia ser tratado como um 
simples ponto no espaço de configuração. Este método foi o primeiro método exato aplicado 
ao problema do planejamento de trajetória. 

Ainda em 83, Brooks [9] introduziu o método ƒreeway como uma alternativa à modelagem 
do espaço livre e ao planejamento de trajetória, utilizando o conceito de cones generalizados. 

Todos estes métodos consideram o ambiente conhecido e estático e utilizam as 

informações disponíveis para o planejamento da trajetória antes de iniciar a etapa de 

execução. 
" Em 1986, Brooks [10] introduziu uma arquitetura reativa, denominada arquitetumde sub- 

sunção (Subsumption), na qual o robô age baseando-se na leitura de seus sensores. Esta 

arquitetura baseia-se na decomposição da inteligência em comportamentos individuais, 
gerando módulos que coexistem e cooperam para a emergência de comportamentos mais 
complexos. Esta arquitetura é um marco nas pesquisas de métodos reativos. 

Ainda em 86, Khatib [21] introduziuo método dos campos potenciais, no qual o robô 
transforma-se em uma partícula sob a influência de campos eletromagnéticos, constituídos 
pelos obstáculos e pelo ponto objetivo. Contudo, a grande questão neste método é a ex- 

istência de mínimos locais. Na tentativa de solucionar este problema, foram introduzidas 
informações sobre o ambiente, porém, com o uso destas informações o método passa a ser 
planejado. 

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

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

Em 1990, Kumpel [26] apresenta um artigo descrevendo o projeto MARIE - Mobile 

Autonomous Robot in an Industrial Environment, este projeto integra mapas geométricos e 

topológicos e usa um método hierárquico para navegação onde, globalmente utiliza mapas 
para encontrar o caminho e sensores para desvio local dos obstáculos. 

Ainda em 90, Brooks [11] propõe alguns melhoramentos à arquitetura de subsunção e 

apresenta uma série de robôs que utilizam esta arquitetura. 
Dois anos mais tarde, Mataric [31] ressalta a necessidade de alguma representação do 

ambiente para dotar o robô de capacidades mais elaboradas do que somente a navegação 
aleatória e propõe um método reativo baseado na arquitetura de subsunção, mas que utiliza 
um mapa, construído através das marcas (landmarks) detectadas no ambiente. O mapa é 

atualizado sempre que o robô detecta mudanças no ambiente. 
No mesmo ano, Zelinsky [58] propõe um método simples para mapeamento do ambi- 

ente em tempo de execução, utilizando sensores de contato. Por este método, o ambiente 
é mapeado em uma quadtree, onde a menor célula tem o tamanho do diâmetro do robô. O 
caminho é, inicialmente, dado por um segmento de reta e durante a execução desta tra- 
jetória, as leituras obtidas pelos sensores são 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 autônomos tem conduzido as pesquisas em 
robótica móvel para o uso de abordagens hibridas, unindo planejamento com reatividade, 
fazendo com que o robô apresente um comportamento instintivo no contexto global, mas 
reativo diante de situações inesperadas. Trabalhos na área de construção de mapas em 
tempo de execução têm sido amplamente estudados [24, 29, 27, 57, 36, 37] como alterna- 
tiva ao armazenamento de informações e planejamento dinâmico de trajetória. 

Além disso, o uso de técnicas de inteligência artificial, como redes neurais, redes neuro- 
fuzzy e aprendizado por reforço, vêm sendo aplicadas ao problema da navegação, possi- 
bilitando grandes avanços nas áreas de reconhecimento e aprendizado, principalmente em 
método reativos e híbridos [48, 34, 15, 25, 13, 46, 8, 17]. Estas técnicas também têm sido
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aplicadas ao tratamento da imprecisão e fusão dos sensores [52, 51, 16]. 

De uma forma geral, a busca por sistemas inteligentes com interfaces amigáveis [44] e 

que realizem serviços sem a necessidade do acompanhamento de um operador [42], está 
tornado cada vez mais próximas as áreas de robótica e inteligência artificial. 

Verschure [55] comenta a necessidade de dotar o agente autônomo de capacidade cogni- 
tiva que o permita tomar decisões baseadas em experiências passadas. Desta forma percebe- 
se, cada vez mais, a necessidade de se conhecer melhor o funcionamento do cérebro e de 
como os processos mentais ocorrem para dotar os sistemas computacionais de comporta- 
mentos mais “inteligentes” [2, 1, 341, uma vez que isoladamente os comportamentos reativos 
ou instintivos não apresentam resultados completos e robustos. 

1.4 Aplicações 

Atualmente, as aplicações em robótica móvel conduzem para o desenvolvimento de três 
principais tipos de robôs: robôs industriais, de serviço e de campo. 

Os robôs móveis industriais, em geral, são plataformas móveis utilizadas para tarefas 
pesadas como o transporte de materiais e produtos finais em sistemas de manufatura. Esses 
robôs são denominados AGVS - Automated Guided Vehicles e são programados para atuar em 
ambientes altamente estruturados seguindo linhas desenhadas no chão. 

No setor de serviços os robôs móveis são utilizados para limpeza em geral (pisos, du- 
tos de ar, metrôs etc.), em sistema de vigilância e no transporte de materiais leves (como 
correspondências internas, material hospitalar, etc.). Estes robôs trabalham em ambientes 
estruturados dos quais possuem um conhecimento prévio. 

Iá os robôs de campo, trabalham em ambientes não estruturados, pouco conhecidos e 

geralmente perigosos. As principais atividades destes robôs são: exploração (espacial, de 
cavernas e vulcões), mineração, limpeza de acidentes nucleares, navegação em estradas e 

em tarefas agrícolas. 

1.5 Objetivos 

Este trabalho visa focalizar a linha de evolução da robótica móvel autônoma, no que 
diz respeito às abordagens ao problema da navegação, através do estudo teórico e da 
implementação de métodos destas abordagens.
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Inicialmente o enfoque seria dado unicamente à abordagem híbrida, contudo, como 
trata-se de uma nova linha de pesquisa no Laboratório de Controle e Micro Informática 
- DAS, o trabalho foi expandido para englobar as três abordagens - planejada, reativa e 

híbrida, com o intuito de prover informações e diretrizes necessárias à novas pesquisas nesta 
área. 

1.6 Organização 

No capítulo 2 sao abordados alguns conceitos referentes à nomenclatura utilizada em 
robótica móvel e à teoria das abordagens existentes, onde são descritos os principais 
métodos e arquiteturas. Nos capítulos 3 e 4 são apresentadas as implementações desen- 
volvidas em linguagem C e C++, sendo que no capítulo 3 descrevem-se os métodos das 
abordagens planejada e reativa, desenvolvidas isoladamente, e no capítulo 4, os métodos 
da abordagem híbrida, com suas duas correntes principais. A seguir são apresentados os 
resultados obtidos nas simulações realizadas com o simulador Khepera [33] para todas as 
implementações. Por fim, no capítulo 6, são feitas algumas considerações a respeito deste 
trabalho e descritas algumas diretivas para trabalhos futuros.



Capítulo 2 

Abordagens ao Problema da 
Navegação - Fundamentação Teórica 

2.1 Introdução 

O processo de automação iniciou-se visando melhorar processos e produtos, aumentar a 

produção e reduzir custos. Contudo, o avanço tecnológico não limitou o uso das máquinas 
às linhas de produção, hoje, elas fazem parte do dia-a-dia das pessoas. 

O uso de termos como máquinas orientadas a humanos [44] e robôs de serviço [42] demon- 
stram a preocupação em criar máquinas cada vez mais autônomas, robustas e "inteligentes", 
onde a interação com usuários humanos se dê em alto nível (nível de tarefa) e com uma in- 
terface amigável. 

O desenvolvimento de robôs autônomos ê uma tarefa complexa e interdisciplinar, en- 
volvendo elementos das engenharias elétrica e mecânica e de ciência da computação, tais 

como raciocínio autônomo, percepção e controle [28, 45]. Um robô pode ser definido como 
um dispositivo mecânico equipado com sensores e atuadores que age sob o controle de um 
sistema computacional cuja função é executar tarefas repetitivas, enfadonhas ou insalubres. 

Eles podem ser classificados em três tipos: 

o Teleoperados - o operador realiza todos os movimentos que o robô deve fazer. 

0 Semi-autônomos - o operador indica o macro comando a ser executado e o robô o faz 
sozinho. 

o Autônomos - o robô realiza a tarefa sozinho, tomando suas próprias decisões
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baseando-se nas informações recebidas por seus sensores. 

Dadas estas definições, robôs móveis autônomos devem ser capazes de receber a 

descrição das tarefas em alto nível (o robô recebe informações sobre 0 que deve ser feito e 

não sobre como fazê-lo) e selecionar as ações para o seu cumprimento, tomando decisões 
mediante situações imprevistas, adaptando-se às mudanças que ocorrem no meio onde op- 
eram, exprimindo um comportamento coerente sem a necessidade de interferência externa 
durante o processo [14, 17]. 

De uma forma simplificada, »o problema abordado pela- navegação de robôs móveis 

autônomos consiste em fazer com que o robô navegue pelo ambiente de um ponto inicial 
a um ponto objetivo sem colidir com os obstáculos. As principais dificuldades encontradas 
para solucionar este problema estão relacionadas com as propriedades do mundo real [41]. 
O mundo real é: 

o Não totalmente acessível - os sensores fornecem medições imprecisas e em alguns ca- 
sos somente é possível perceber os estímulos próximos ao robô. 

o Indeterminado - interagindo com 0 mundo real as rodas podem escorregar, as baterias 
podem falhar e o robô pode danificar-se de alguma forma. Sendo assim, é impossível 
assegurar que uma determinada ação seja executada sem falhas. 

o Nao totalmente previsível - nao é possível pré determinar açoes futuras e seus efeitos. 
O robô deve ter a capacidade de manipular problemas de decisão seqüencial e apren- 
dizado. 

o Dinâmico - diante das mudanças no mundo real o robô deve ser capaz de saber quando 
é melhor esperar e quando é melhor agir imediatamente. 

o Contínuo - os estados e ações modificam-se de acordo com as configurações e os movi- 
mentos. Há infinitas combinações, isto torna impossível enumerar o conjunto de ações. 

Desta forma, a complexidade envolvida no problema da navegação encontra-se na mul- 

tiplicidade de situações com as quais o robô pode se deparar enquanto navega em um am- 
biente. 

Diante das dificuldades em solucionar o problema como um todo, assumiram-se algu- 
mas simplificações que retiram as caracteristicas do mundo real. Assim, considerando 0
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ambiente estático e conhecido tornou-se possível desenvolver métodos para tratar o prob- 
lema da navegação. Estes métodos compõem a chamada Abordagem Planejada ou Deliberativa, 
onde um modelo do ambiente é fornecido a priori. Sobre este modelo estático e considerando 
o movimento livre de falhas, procura-se por um caminho livre que conduza o robô do ponto 
inicial ao ponto objetivo. 

Contudo, para trabalhar em ambientes reais, o sistema deve ser robusto e adaptável. 
Desta forma, Brooks [10] propôs uma nova arquitetura de controle, na qual o robô móvel 
assume comportamentos (desviar obstáculos, seguir paredes, caminhar em frente, alcançar 
alvo) e toma suas decisões baseando-se na leitura de seus sensores. Esta nova abordagem 
denomina-se Abordagem Reativa ou baseada na leitura de sensores e permite ao robô navegar 
em ambientes dinâmicos e não estruturados. 

Porém, qualquer solução mais elaborada do que a navegação aleatória, necessita de um 
modelo onde a localização do robô, 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 situação adequadamente ou possuir capacidade de generalização e ser capaz 
de armazenar um conhecimento mínimo do ambiente no qual interage. Desta forma, bus- 
cando extrair as melhores características das duas abordagens existentes, surge a Abordagem 

Híbrida, na qual o robô conhece 0 ambiente, planeja a trajetória e age reativamente diante de 

situaçoes imprevistas. 

Neste capítulo, estas três abordagens serao descritas, com seus métodos e características. 
Descrevem-se ainda, algumas definições importantes para a compreensão do restante do 
capítulo, uma síntese sobre os principais tipos de sensores utilizados em robótica móvel e a 

teoria referente à construção de mapas do ambiente, utilizada pela abordagem planejada. 

2.2 Definições 

Antes de dar inicio à caracterização de cada uma das abordagens ao problema da 
navegação , faz-se necessário o conhecimento de alguns termos e suas respectivas definições, 

encontrados em [28, 471: 

0 Robô Móvel (A) - um robô móvel é um dispositivo mecânico, montado sobre uma 
base não fixa, dotado de dispositivos para movimentação e equipado com sensores e 

atuadores. Possui movimentos de rotação e translação e responde à um sistema com-
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putacional. É representado como um objeto rígido, que possui um sistema Cartesiano 
de coordenadas FA, cuja origem é dada por O A. 

Espaço de Trabalho ( W) - é o espaço físico no qual o robô se movimentará. Este espaço 
é modelado por um espaço euclidiano N ~ dimensional (RN ) onde N é igual a 2 ou 3. 
A este espaço é fixado um sistema Cartesiano de coordenadas FW, cuja origem é dada 
por Ow. 

Obstáculos Fixos (B,~) - são objetos rígidos, fixos no espaço de trabalho, que oferecem 
restriçoes ao movimento do robô. 

Obstáculos Dinâmicos (B,~(t)) - são objetos que podem movimentar-se pelo espaço 
de trabalho e alteram dinamicamente o espaço de configuração. Obstáculos móveis 

podem ser pessoas, outros robôs móveis ou ainda, obstáculos não conhecidos a priori 
pelo robô. 

Configuração (q) - a configuração de um objeto é a especificação da posição de todos 
os pontos deste objeto com relação a um sistema de coordenadas fixo. Assim, uma 
configuração q de A é a especificação da posição e orientação de FA com relação a FW. 

Espaço de Configuração (C) - é a região formada por todas as possíveis configurações 
de A no espaço de trabalho, considerando-se as restrições impostas pelos obstáculos. 
Neste espaço o robô é representado por um ponto (a origem do seu sistema de coor- 
denadas), e os obstáculos sofrem a expansão dada pela soma de uma região ou zona de 
incerteza. O subconjunto de W ocupado por A em uma dada configuraçao q é denomi 
nado A(q). 

C-Obstáculo (C'B,~) - um C-Obstáculo é 0 obstáculo (B,-) do espaço de trabalho (W) 
mapeado para uma região no espaço de configuração (C): 

CBz' = iq É C/Alq) O Br rá wi 

O C-Obstáculo é obtido pelo obstáculo acrescido de uma região de incerteza. Esta região 
de incerteza é construída pela origem do sistema cartesiano de coordenadas do robô 

(OA) quando este é “passado” sobre as bordas do obstáculo (B). 

Um exemplo simples é mostrado na figura 2.1. O robô (A) é um disco e tem a origem 
do seu sistema de coordenada (OA) fixa em seu centro. O obstáculo (B) é um obstáculo
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poligonal inserido em um espaço de trabalho (W) bidimensional (R2). O C-Obstáculo 
(CB) é obtido pelo “crescimento” de B isotropicamente pelo raio de A. A borda de 
CB é a curva formada pela origem OA quando "passada" por toda a borda de B. 

V' 

Figura 2.1: Obtenção de um C-Obstáculo 

0 Região C-Obstáculo - é a união de todos os C-Obstáculos CB,- no espaço de 
configuraçao C . 

‹1 

U CB,~ 
i=1 

o Espaço Livre (Cfm) - é a região no espaço de configuração livre para a atuação do 
robô. Também pode ser definido como a interseção vazia entre as configurações do 
robô com os obstáculos. 

cfm = iq e 0/Am) n (Ú Bi) = wi 
‹‹. ,_¡ 

o Caminho (T) - é o mapa contínuo das configurações do robô que o conduzem do ponto 
inicial ao ponto objetivo. 

7' : [O, 1] -› Cffee 

com T(O) = ponto inicial e 1'(1) = ponto objetivo. 

2.3 Sensores 

Os sensores têm como função prover ao robô as informações necessárias para que este 
perceba o ambiente à sua volta e aja no sentido de concluir sua tarefa. Em robótica móvel
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utilizam-se principalmente dois grupos de sensores: sensores de colisão e sensores de posi- 

cionamento [6]. 

2.3.1 Sensores de Colisao 

Os sensores de colisão são utilizados para detectar obstáculos e mapear o ambiente. 
Neste grupo encontram-se os sensores infravermelhos, sonares, lasers, câmeras de vídeo 
e sensores de contato. 

Sensor infravermelho 

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

Este sensor emite um raio modulado que atinge o objeto. Parte da luz é refletida e cap- 
tada por um receptor ótico. A distância é medida por triangulação dado que o ângulo de 
incidência da luz refletida se altera de acordo com a distância do obstáculo. 

Sonar 

O sonar é um sensor de baixo custo e demanda poucos recursos computacionais. 
Seu funcionamento se dá pela transmissão de uma onda de som em alta freqüência - 

pulsos' ultra-sônicos. 'Ao atingir o objeto, essa' onda é refletida e captada pelo transdutor. A 
distância é calculada pelo tempo decorrido entre a emissão e o recebimento da onda. 

Os principais problemas com o uso do sonar ocorrem quando o sinal enviado bate em 
uma superfície plana e não é devolvido para o transdutor ou quando há o cruzamento de 
informações, pois o raio de ação do sensor é muito amplo, causando imprecisão nas leituras 
e, conseqüentemente falhas na percepção do ambiente. 

Laser 

Há vários tipos de sensores laser. O mais simples deles utiliza um princípio semelhante 
ao sensor infravermelho, ou seja, um feixe de laser é emitido em uma seqüência rápida de 
pulsos curtos e um fotosensor capta a sua reflexão. 

O sensor laser é menos sensível à luz que a câmera de vídeo, esta característica o torna 
mais apropriado para aplicações onde há mudanças de iluminação. Contudo, a princi-
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pal desvantagem deste tipo de sensor é a necessidade de circuitos mais sofisticados para 
detecção devido à sua alta velocidade. 

Câmera de vídeo 

As câmeras de vídeo compoem os sensores de visao do robô. O processamento da im- 
agem é feito utilizando métodos de reconhecimento de padrões. 

Em geral utilizam-se duas câmeras, 0 que permite gerar padrões tridimensionais e cal- 
cular a distância entre o robô e os objetos. 

As principais dificuldades na implementação de sensores de visão advém da sensibili- 
dade das câmeras à luz e da complexidade envolvida com o processamento das imagens. 

Sensor de contato 

Estes sensores sao compostos por botoes que sao acionados quando o robô colide em um 
obstáculo. Geralmente são utilizados como último recurso, em situações onde o robô não 
identifica os obstáculos que podem ser nao reflexivos à luz infravermelha ou que absorvem 
os pulsos de alta freqüência do sonar. 

2.3.2 Sensores de Posicionamento 

Os sensores de posicionamento sao utilizados para localizaçaodo robô no ambiente' Sao 
sensores de posicionamento: odômetros, bússolas, GPSS (Global Positioning Systems) e faróis 
(beacon). 

Odômetro 

O odômetro mede a distância percorrida pelo robô. Com ele é possível calcular a posição 
relativa do robô no ambiente. 

Bússola 

As bússolas têm como finalidade informar o ângulo do robô no ambiente, retomando 
um valor absoluto que independe do estado anterior do robô.
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GPS 

O GPS é utilizado para determinar a longitude, latitude e altitude em robôs de campo. 
Isso é feito com o auxílio de satélites em órbita da Terra. 

Este tipo de sensor retorna valores absolutos, mas tem como desvantagem a ineficiência 
em ambientes urbanizados. 

Farol 

Os faróis são dispositivos instalados em pontos' estratégicos do ambiente. Eles podem 
emitir sinais luminosos ou de rádio que tornam possível o cálculo da posição atual do robô. 

Esse tipo de sensor é utilizado para eliminar erros de posicionamento causados por sen- 

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

2.3.3 Fusao Sensorial 

Os sensores obtêm leituras imprecisas das distâncias entre o robô e os obstáculos ou 
alvos, sendo assim, torna-se necessário integrar as diversas leituras dos vários sensores in- 

stalados no robô para obter informações mais precisas. Este é o papel da fusão de sen‹ 

sores [6]. 

Há várias formas de fazer essa integração, por exemplo, o uso de técnicas como Redes 
Neurais Artificiaisl [52] e 'Lógica Fuzzy, ou ainda métodos matemáticos como osfiltros de 
Kalman e a fusão Bayesiana [18]. 

As Redes Neurais Artificiais têm como vantagem a flexibilidade e facilidade de 

utilização, não requerendo a elaboração de modelos matemáticos complexos. Para fusão 

dos sensores com uma rede neural, basta ter os dados dos sensores no formato adequado e 

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

2.4 Mapas 

Um mapa é uma representação do ambiente. Há quatro tipos de modelos para criar 
mapas: modelo de decomposição em células, modelos geométricos, modelos topológicos e 

modelo de marcas [28, 471, os quais são descritos a seguir. 

1No apêndiceB apresenta-se a teoria introdutória das Redes Neurais Artificiais.
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2.4.1 Modelo de Decomposição em Células 

Neste modelo, o ambiente é representado por meio de uma matriz de células. Os mode- 
los de decomposição em células são métodos aproximados e podem ser aplicados em ambi- 
entes com duas ou três dimensões. 

Há dois esquemas básicos e principais de decomposição do ambiente em células: 
enumeração da ocupação espacial e qzmdtrces ou octrees. 

Modelagem por enumeraçao 

A modelagem por enumeração é um método aproximado, onde a resolução está direta- 
mente relacionada com 0 tamanho da celula. Isto torna o método bastante simples, princi- 
palmente para acessar um determinado ponto no ambiente. A figura 2.2 apresenta um ex- 
emplo de decomposição do ambiente em células utilizando a modelagem por enumeração. 

.i__.,__í`_ M 
Figura 2.2: Modelagem por enumeração 

Modelagem por Qzmdtrccs e Octrees 

Estes métodos são derivados do anterior, porém são mais eficientes, pois a resolução é 

facilmente ajustável e em uma mesma representação podem coexistir diferentes graus de 
resolução. As qzuidtrecs e octrecs são estruturas de dados em forma de árvore que modelam 
objetos em duas ou três dimensões respectivamente. A figura 2.3 apresenta a modelagem de 
um ambiente utilizando uma zyzmdtree.
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Figura 2.3: Decomposição do ambiente utilizando qimdtrees 

2.4.2 Modelo Geométrico 

A geometria do ambiente é formulada a partir de um vetor (array) de componentes es- 
calares simples. Tais modelos permitem a obtenção de uma boa quantidade de informações 
estatísticas que auxiliam na modelagem da incerteza do ambiente. 

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

o Mínima - o número de parâmetros para descrever a entidade geométrica deve ser 
, . minimo; 

z Não ambígua - cada primitiva geométrica deve ter no máximo uma representação; 

0 Completa - cada primitiva geométrica deve ter no mínimo uma representação; 

o Diferenciável - para permitir a linearização das equações de medida. 

Uma forma de modelar os objetos geométricos com incerteza é descrevê-los por meio 
de uma função vetorial g(.r.p) = O onde p é um vetor de parâmetros que especifica uma 
instância em particular do objeto geométrico representado por g. 

Em robótica móvel os modelos geométricos são utilizados de duas formas diferentes, 
dando lugar a dois enfoques distintos, com suas aplicações e problemas. São eles: modelo 
geométrico determinístico e modelo geométrico estocástico.
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Modelo Geométrico Determinístico 

Estes modelos são definidos a priori e apenas as características dos objetos são modeladas 
(não se considera a incerteza). Eles são aplicados em planejamento de trajetória e localização 
do robô. 

Modelo Geométrico Estocástico 

O modelo estocástico não é definido a priori, e a incerteza e adicionada ao modelo. 
Estes modelos são construídos durante a operação do robô, sendo muito utilizados para 
a construção de mapas, além de planejamento de trajetória e localização. 

Para construir o mapa, em cada posição, o robô deve ser capaz de construir uma 
representação 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 robô pelo ambiente tem uma incerteza associada e vários mapas lo- 

cais são construídos de diferentes posições, estes mapas têm múltiplas ocorrências de prim- 
itivas geométricas. A fusão sensorial tem como objetivo utilizar todas estas informações 
para reduzir a incerteza, tanto no deslocamento como nas primitivas geométricas, tornando 
possível construir, a partir dos mapas locais, um mapa global do ambiente. Este tipo de 

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

2.4.3 Modelo Topológico 

A idéia basica deste modelo é representar relações entre entidades. Essa representação 
pode ser feita por meio de grafos onde os vértices representam as entidades e as arestas, as 
relaçoes. A relação mais utilizada é a relação de adjacência. 

Uma característica importante de tais modelos é a simplicidade da modelagem 
hierárquica do ambiente, essa característica facilita a manipulação do modelo e permite tra- 

balhar com diferentes resoluções. Na figura 2.-l tem-se um exemplo de ambiente e o seu 
modelo topológico. 

O ambiente é formado pelo meio externo (Ext.), por duas salas (H1 e H2) e um corredor 
(C1). A transição do meio externo (Ext.) para a sala I-I1 é feita através da porta C1. Es- 

tando em H1, é possível chegar ao corredor C1 utilizando a porta G2. De forma semelhante, 
utilizando G3 é possível chegar à sala HZ.
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Figura 2.4: Modelo topológico 

Ao refinar o modelo, as entidades são 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 C2. As arestas do grafo representam a relação de adjacência 
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 são classificadas em dois grupos: naturais e artificiais. As marcas 
naturais não podem ser modificadas ou movidas (uma parede, uma porta, um edifício, uma 
montanha, etc.). ]á as marcas artificiais podem ser movidas ou modificadas. 

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

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

polígonos, prismas, etc. 

0 Objetos estruturados - são marcas formadas por objetos dotados de uma estrutura bem 
definida e mais complexa. Ex.: sinais de tráfego, marcas específicas para localização, 

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

o Objetos não-estruturados - estas marcas são formadas por objetos sem estrutura bem 
definida. Ex.: uma árvore, uma rocha, etc.
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Os modelos de marcas são utilizados para localização do robô, planejamento de ações 
(um evento sensorial ativa um determinado comportamento) e controle do robô (marcas 
que afetam a velocidade do robô, como por exemplo, um sinal de trânsito). Para o re- 

conhecimento de uma marca no ambiente são necessários os seguintes passos: detecção, 

identificação e extração da informação. 

2.5 Abordagem Planejada ou Deliberativa 

Na ribordzigem plzznejndzz, são feitas duas considerações: 

o o ambiente é estático - nenhum objeto, além do robô, move-se pelo ambiente. 

o o ambiente é completamente conhecido - há o conhecimento global do ambiente, ou 
seja, todos os obstáculos têm sua forma e posicionamento conhecidos. Este conheci- 

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

Com estas considerações, o problema da navegação resume-se a um problema 
geométrico de plzmejamezzto de tmjetóríu [28]. Para planejar a trajetória são utilizadas as 

informações armazenadas no mapa. 
As arquiteturas de controle desta abordagem propõem a decomposição funcional das 

atividades em uma seqüência 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 raciocínio que leva ao cumprimento da tarefa [29]. 
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Figura 2.5: Decomposição em módulos funcionais 

Primeiramente, se realiza um processamento sensorial para extrair as informações im- 
portantes do ambiente. Esta informação é integrada em um modelo. A partir deste modelo, 
todas as ações são planejadas e posteriormente executadas. Este tipo de decomposição é 

também chamada de SMPA - Sense, Model, Pim-1 and Act [12].
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Para planejar a trajetória de um ponto inicial a um ponto final existem diversos métodos, 
a maioria destes requer que o ambiente seja bidimensional e que os obstáculos sejam polig- 

onais. Estes métodos dividem-se em três grandes classes de algoritmos [28, 47]: Métodos de 
Mapeamento de Caminhos (Rondmnjv), Métodos de Decomposição 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 espaço livre no qual o robô se 
encontra, formando uma rede de curvas unidimensional. Uma vez montada esta rede, está 
criado um conjunto de caminhos. Sendo assim, dados os pontos inicial e final, basta conecta- 
los utilizando as malhas da rede. O caminho final será composto por três sub-caminhos: o 

primeiro conecta o ponto inicial a um ponto da rede, o segundo é dado pelas conexões da 
própria rede e o terceiro, pela conexão entre a rede e o ponto final. 

São métodos de Ma eamento de Caminho: rafos de visibilidade 28, 47 , diavrama de P 8 0 
Voronoi [28, 47] e método do caminho livre (freezuay) [9]. 

Grafos de Visibilidade 

Os grafos de visibilidade são aplicados aos espaços de configuração bidimensionais com 
a região C-Obstáculo poligonal. Neste método, considera-se que o robô translada com 
orientação fixa. 

O grafo de visibilidade é um grafo (G) não dirigido onde os vértices são os pontos de 
configuração inicial e final e todos os vértices dos obstáculos. Os vértices são conectados 
entre si por arestas que são arestas dos obstáculos do espaço de configuração ou linhas que 
unem pares de vértices dos obstáculos que não sobrepõem o interior da regiao C-obstáculo. 
A figura 2.6 apresenta um exemplo de grafo de visibilidade. 

Diagramas de Voronoi 

O diagrama de Voronoi também aplica-se a espaços de configuração bidimensionais, 
com obstáculos poligonais em que o robô translada com orientação fixa. O espaço livre deve 
ser cercado por uma região poligonal. 

O diagrama de Voronoi é construído da seguinte forma: para cada ponto no espaço livre, 
calcula-se a distância até o obstáculo mais próximo. A distância é zero nos limites das bordas
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Figura 2.6: Grafo de visibilidade 

dos obstáculos e aumenta gradualmente com o afastamento. O retângulo formado pelo 
limite do espaço de configuração também é considerado um obstáculo. Este procedimento 
é chamado de retração. 

Ao final, a superfície é formada então por uma malha com cumes afinados que são os 
pontos eqüidistantes de dois obstáculos. O diagrama de Voronoi consiste nesta linha de 
pontos. A figura 2.7 mostra um diagrama de Voronoi para um conjunto de obstáculos políg- 
onais. 
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Figura 2.7: Diagrama de Voronoi 

Método do Caminho Livre (Frurrzrrrii/) 

O método do caminho livre [9], encontra um caminho livre de colisão para robôs polig- 
onais, que tem movimento de rotação e translação, em ambientes bidimensionais com 
obstáculos poligonais. 

A ideia do método ó representar o espaço livre através de cones sobrepostos chamados de 
cones gencmlizados. Um cone generalizado é formado pela varredura de uma seção cruzada
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bidimensional ao longo de um ei\o, chamado cspíii/ia. 
Para construir a representação do espaço livre, e\aminam-se todos os pares de arestas 

dos obstáculos poligonais. Se as arestas definem um raiiiiiilzo livre (freewny) natural através 
do espaço entao elas sao usadas para construir o cone ¡_;eneralizado. Representado o espaço 
livre, os cones são examinados em pares buscando a interseção entre as espinhas. Um grato, 
chamado de rede de cimzíiz/ias I1`zii'rs (¿*iu':i'z1i/ net) é construído e pesquisado para encontrar o 

caminho que leve o robô da conti;¬'uraçao inicial a final. A figura 2.8 apresenta um exemplo 
de ambiente com o espaço livre representado por cones generalizados. 
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Figura 2.8: Representaça o do espaço livre por cones generalizados 

A grande contribuição do metodo do caminho li\'re Ó prover uma descrição compreen- 
sivel da conectividade do espaço livre sem precisar representar exaustivamente a região 
C-obstáculo. 

O método é rápido em ambientes com poucos obstaculos, mas não é aplicável em ambi- 
entes lotados. Além disso, o metodo Ó incompleto: ha casos em que não retorna o caminho, 
ainda que ele exista. Alem disso, incorpora muitas escolhas empíricas, por exemplo: a es- 

pinha em cada cone é o bisector das linhas compostas pelas arestas dos obstáculos e o cone 
e estendido até os pontos finais das arestas por linhas paralelas a espinha [28]. 

2.5.2 Método de Decomposição ein Células 

O método de decomposição em celulas [28, -17] consiste em: 

0 Decompor 0 espaço de cont'i¡;uraçao em regiões, denominadas células;
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0 Construir um grafo não-dirigido, chamado de gmfo de corzectivzäilde, onde os vértices 
são as células e as arestas representam a relaçäo de adjacência entre elas; 

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

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

Há dois tipos de métodos de decomposição em células: o método de decomposição em 
células exatas e o de decomposição em células aproximadas. 

Decomposiçao em Células Exatas 

Este método consiste em decompor o espaço livre do robô em uma coleção de células não 
sobrepostas. A união desta coleção de células representa exatamente o espaço livre. 

As células geradas pela decomposição devem ter um formato simples, para facilitar a 

busca por um caminho entre duas células e o teste das adjacências. Em ambientes bidimen- 
sionais com obstáculos poligonais as células podem ser geradas utilizando a decomposição 
poligonal convexa ou a decomposição trapezoidal. 

Na decomposição poligonal convexa, a região que delimita o espaço de configuração 
também é considerada como obstáculo. Os vértices dos obstáculos são interligados em for- 
mas triangulares. A figura 2.9 apresenta um exemplo de ambiente decomposto em células 
poligonais convexas. 

A decomposição trapezoidal, ou também chamada decomposição vertical, é feita 

traçando-se a partir dos vértices no maximo dois segmentos de retas verticais. A região 
que delimita o espaço de configuração é utilizada como limite para estas retas, como mostra 
a figura 2.10(a). Após a decomposição o grafo de conectividade é montado representando 
as células adjacentes, como apresentado em (b). 

Para fazer a busca no grafo pode-se utilizar vários métodos de busca como o algoritmo 
A”, ou ainda o algoritmo de Dijkstra [39]. 

2Descrito no apêndice C, seção C.3.
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Figura 2.9: Decomposição em células poligonais convexas 

Terminado o processo de busca é retornado ou o canal que leva da configuraçao inicial 

à configuração final, se este existir, ou insucesso, caso este não exista. Com a descrição do 
canal, o caminho que leva o robô da configuração inicial à final é dado pelos pontos inicial e 

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

Decomposição em Células Aproximadas 

Neste método O espaço de coiifiguração é particionado em células que, diferentemente do 
método exato, têm formato pré-estabelecido. Sendo assim, o espaço livre não é exatamente 
representado. 

O ajuste no tamanho das células possibilita melhorar a adaptação à geometria dos 
obstáculos. Entretanto, a escolha prévia de células grandes, apesar de reduzir a quantidade 

de memória necessária para o armazenamento e o tempo de execução, pode causar perda 
de precisão, fazendo com que possíveis caminhos não sejam encontrados. Já células muito 
pequenas permitem um melhor dimensionamento do espaço 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 possíveis caminhos. 

Uma forma de manter esse compromisso é utilizar a decomposição hierárquica do 

espaço de configuração. Iniciando-se corn células grandes que são refinadas localmente até 

que uma boa representação do espaço livre seja obtida. Esta decomposição hierárquica, em 
ambientes bidimensionais, pode ser feita utilizando ijzmiitress, corno mostra a figura 2.11. 

As células geradas na decomposição são classificadas em: 

o Vazias - se e somente se o seu interior não intercepta a região C-obstáculo;
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Figura 2.10: Decomposição em células trapezoidais 

o Cheia - se e somente se o seu interior estiver contido na região C-obstáculo; 

0 Mista - caso contrário. 

O grafo de conectividade será construído com células vazias ou mistas. Se o canal retor- 
nado, após a busca no grafo, contiver somente células vazias, o canal é chamado de Camil 
Vazio (E-Cluzm-161), e o caminho que leva da configuração inicial a final é um caminho livre. 

Se o canal possuir células mistas, é denominado Camil Misto (M-clzmziiel), então as células 
mistas devem ser decompostas para encontrar um canal vazio, que assegure ao robô a 

navegação livre de colisão. 

Além da decomposição hierárquica utilizando qimdtrees, há uma série de outro tipos de 
decomposição. Pode-se utilizar uma matriz de células de tamanho fixo, no qual as células 
são marcadas como vazias ou cheias. Assim, cada célula está conectada a 4 ou 8 células 

vi'/_inhas, dependendo da inclusão ou não das células diagonais. O caminho pode ser procu- 
rado, então, por algum método de busca3. 

Outra forma é utilizar a transformada da distância [20, 58] onde cada célula com tamanho 
fixo recebe o valor da distância até o ponto objetivo. Células que sobrepõem obstáculos são 

3Veja apêndice C.
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quul 

Figura 2.11: Decomposição em células aproximadas utilizando quzzdtrees 

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

Todos os métodos tem suas vantagens e desvantagens, portanto, deve-se observar o coin- 
promisso entre o tempo de processamento e a representação do espaço livre. 

Em geral, o método de decomposição em células aproximadas é menos complexo e os 
algoritmos para decomposição são mais simples de implementar. Por estas razões é mais 
utilizado do que o método de decomposição em células exatas. 

2.5.3 Método dos Campos Potenciais 

Neste método, o robô, que é representado como um ponto no espaço de configuração, 
torna-se uma partícula sob a influencia de duas forças: uma força repulsiva, que o empurra 
para longe dos obstáculos, e uma força atrativa, que o puxa para o ponto objetivo. 

Estas duas forças são combinadas por uma função potencial (geralmente utiliza-se a 

soma dos potenciais atrativo e repulsivo) que descreve o campo p‹›tcr1cízil. A figura 2.12 
mostra um exemplo de campo potencial gerado para um ambiente com obstáculos políg- 
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 espaço livre. 

Este método foi proposto inicialmente como um método reativo que não necessita da
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Figura 2.12: Campos potenciais 

construção de um modelo do mundo. A função potencial fornece, a cada iteração, a direção 

mais promissora para o robô. Por sua característica de atuar como um procedimento de 

otimização descendente, também é muito rápido. Contudo, pode emperrar em uma situação 

de mínimo local* no campo potencial. 

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

potenciais com técnicas de buscaã [39]. Entretanto, mesmo com o uso dessas técnicas, os 

mínimos locais permanecem como uma importante causa da ineficiência do método. 

A solução dos mínimos locais com estratégias de busca faz o método perder sua carac- 

terística reativa. Se um modelo do mundo for criado u priori, o método passa a ser planejado, 

se o mapa for sendo construído durante a execução, o método passa a ser híbrido. 

Outra forma de lidar corn os mínimos locais, mantendo o método reativo, é 
definir uma 

função potencial com poucos ou nenhum mínimo local. A escolha desse tipo 
de função, 

em geral, não é genérica para qualquer configuração, ficando atrelada à distribuição 
e ao 

formato dos obstáculos. 

*Situação de estabilização que não representa a soluçao. 
°Veja apêndice C.
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É importante ressaltar que os métodos apresentados aqui não são únicos, existem diver- 
sas variações. Contudo, a maioria deles é aplicada a espaços de configuração bidimensionais 

com obstáculos poligonais, nos quais o robô apenas translada. Taís espaços de configuração 
diferem em muito de ambientes reais tridimensionais onde, em geral, os obstáculos não são 
poligonais. 

As grandes dificuldades encontradas na abordagem planejada sao: 

o O modelo do ambiente não é completamente preciso - as medidas dos sensores ap- 
resentam ruído (duas leituras obtidas em seqüência, sem alteração do ambiente, não 
fornecem o mesmo valor) e a operaçao dos sensores pode obter medidas falsas (cau 
sadas por reflexão especular, por exemplo) [6, 29]. 

o A abordagem é separada em duas etapas, inicialmente há uma etapa de planejamento, 
seguida da etapa de execução. Caso ocorram mudanças no ambiente após a fase de 
planejamento, o mapa tornar-se-á impreciso e o robô possivelmente colidirá. 

z Quando aplicadas a ambientes com características dinâmicas, o sistema deve modelar 
o ambiente e pré-planejar todos os movimentos antes de executá-los, ocasionando um 
problema denominado de Problema da Qualzƒicaçao (Qualification Problem) [1], onde o 

sistema permanecerá eternamente planejando. Uma forma de contomar isso é fazendo 
suposiçoes grosseiras sobre a dinâmica do ambiente, que além de nao refletirem a 

dinâmica natural, tornam o sistema extremamente frágil. 

Desta forma, esta abordagem é mais adequada para ser utilizada em ambienteestáticos, 
onde a localização dos objetos ou obstáculos é conhecida e não 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 ação 
é produzida como resultado de um estímulo recebido, ou seja, o robô utiliza as informações 
vindas dos sensores para executar uma ação. Nenhum modelo do ambiente é gerado, visto 
que não há planejamento prévio das ações. Isto permite ao robô navegar em ambientes 
complexos e desconhecidos e que apresentem características dinâmicas. 

Cada ação é responsável por um aspecto particular do controle do robô, para realizar 
uma determinada tarefa, isto é, cada ação corresponde a um comportamento que encapsula
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uma tarefa. As tarefas podem ser: desviar obstáculos, seguir paredes, caminhar em frente, 
alcançar alvo. 

Os comportamentos operam assincronamente e em paralelo, baseando-se unicamente 
nos dados sensoriais relevantes para a tomada de decisão, assim, 0 processamento da 
percepção do robô fica distribuído entre os diversos comportamentos. 

A realização de tarefas mais complexas é obtida através de comportamentos mais elabo- 
rados, que devem emergir da ação conjunta de comportamentos primitivos [29]. Isso carac- 
teriza esta abordagem como uma abordagem bottom-up. 

2.6.1 Arquitetura de Subsunção (Subsumption) 

Esta arquitetura é a primeira arquitetura reativa e a mais conhecida [10]. Ela baseia-se na 

decomposição vertical do planejamento em uma coleção de camadas concorrentes, chamadas 
competências. Cada competência é uma especificação informal de uma classe de comporta- 
mentos desejados, como mostra a figura 2.13. 

reação sobre o comportamento dos obstáculos 

executar planos 

identificar obstáculos 
$€fl>`0fe5 atuadores í-_-› - a» monitorar mudanças 

construir mapas 

explorar 

navegar 

evitar obstáculos 

Figura 2.13: Arquitetura de subsunção 

Sao níveis de competência: 

1. Evitar contato com objetos (em repouso ou em movimento); 

2. Navegar sem destino pelo ambiente sem colidir com obstáculos; 

3. Explorar o ambiente identificando lugares cuja a distância pareça alcançável e ir em 
direçao a eles; 

4. Construir mapas do ambiente e planejar trajetórias de um lugar para outro; 

5. Detectar mudanças no ambiente estático;
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6. Raciocinar sobre o ambiente em termos de obstáculos identificáveis 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 mudanças.

_ 

Cada nível de competência inclui os níveis anteriores e quanto maior o nível de com- 
petência, mais específica é a classe de comportamentos desejados, dado o aumento das 
restrições. 

Um nível de competência corresponde a uma camada do sistema de controle. Assim, o 

nível de competência O constitui o nível de controle do robô. Novos níveis de controle po- 
dem ser adicionados sobre o nível 0. O próximo nível, o nível de competência 1, pode exam- 
inar os dados do nível O e pode injetar dados nas interfaces internas deste nível, suprimindo 
o fluxo normal de dados. Os níveis inferiores não tem conhecimento dos níveis superiores e 

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

S¢fl50f¢S atuadores 

Figura 2.14: Níveis de controle da arquitetura de subsunção 

A capacidade das camadas de mais alto nível de suprimir as saídas das camadas dos 
níveis inferiores é que dá nome a arquitetura. 

Observa-se nesta arquitetura que as camadas operam assincronamente. Cada camada 
pode trabalhar para a realização de uma meta, concorrentemente com as demais camadas, 
enquanto o mecanismo de supressão intermedia as ações que serão executadas. Além disso, 
como cada camada utiliza sensores específicos para a tomada de decisão, a fusão dos sen- 
sores é, em parte, ignorada. 

Contudo, para a implementação de cada nível de controle, faz-se necessária, porém não 
obrigatória, a decomposição funcional, como na abordagem planejada. Em [10] é proposto
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0 uso de máquinas de estados finitos, uma para cada nível, onde a comunicação é feita 
através de mensagens e nao há nenhum tipo de memória compartilhada. 

A grande vantagem da abordagem reativa está na rapidez com que responde a um 
estímulo, uma vez que as capacidades de percepção e ação são enfocadas. Esta característica 
assegura, aos métodos dessa abordagem, a autonomia no que diz respeito às ações do robô. 

Sistemas reativos têm habilidade em desviar obstáculos, seguir paredes, passar através 
de portas. Porém, integrar estas habilidades em um plano maior torna-se uma tarefa com- 
plicada, pois nenhum tipo de análise mais complexa dos dados sensoriais é feita, ou seja, 
não são realizadas operações cognitivas de alto nível e não são incorporadas habilidades 

de conhecimento do ambiente. Isto torna sua aplicação difícil em tarefas mais elaboradas. 
Também não há como assegurar que o melhor caminho seja encontrado e seguido, o que 
diminui a eficiência da abordagem. 

Como a capacidade cognitiva é ignorada, o comportamento do robô limita-se a im- 
itar formas de vida inferiores e como informações globais não são armazenadas e uti- 
lizadas, a imprevisibilidade das situações com as quais o robô se defronta traz dificuldades 
à implementação de tais sistemas. 

Somente com a inclusão de memória e de alguma forma de representação dinâmica do 
conhecimento seria possível exaltar e estender 0 comportamento para domínios de proble- 

mas mais significativos. 
V u l u u 

Vários trabalhos têm empregado técnicas de inteligência artificial no desenvolvimento 
de sistemas reativos. Técnicas como redes neurais artificiais [25, 38, 461, lógica fuzzy [13], 
aprendizado por reforço [8, 34] e redes neuro-fuzzy [17] têm apresentado bons resultados 
quando aplicadas a tais sistemas. 

2.7 Abordagens Híbridas 

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

A abordagem planejada apresenta formas para a integração do conhecimento do ambi- 
ente e utiliza este conhecimento para obter um plano antes da execução. Porém, replanejar
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com estes métodos em níveis onde os dados dos sensores são unidos em modelos do ambi- 
ente é insuficiente. 

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

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

A união 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 obstáculos 
dinâmicos ou inexistentes no mapa e através do uso das leituras dos sensores para construir 
mapas em tempo de execuçao. 

2.7.1 Pré-Mapeamento 

Neste enfoque, um mapa do ambiente é construído e serve como base para um primeiro 
planejamento. Ao executar o plano, o robô obtém os dados dos sensores e ativa comporta- 
mentos reativos buscando desviar dos obstáculos dinâmicos ou não previamente conheci- 

dos. Ao sair das situações perigosas, um novo plano é feito utilizando o mapa. Contudo 
este mapa não é atualizado. 

Uma das primeiras arquiteturas hrbridas, proposta em [1] é denom_inadaçAuRA - Au- 

tonomous Robot Architecture e combina reaçao e planejamento e tem capacidade de apren 
dizado. 

Arquitetura AuRA 

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

Os esquemas motores são usados para descrever o conjunto de ações que o robô pode 
executar no ambiente, tais como: mover-se em frente, mover-se para o objetivo, evitar 
obstáculo, permanecer em um caminho. A saída destes esquemas é um vetor velocidade que 
representa a direção e a velocidade com as quais o robô deve mover-se dadas as condições 
atuais do ambiente. 

Os esquemas perceptivos estão embutidos nos esquemas motores e fornecem a estes as
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informações necessárias para calcular a reação diante do ambiente. Estes esquemas extraem 
do ambiente somente as informações necessárias para realizar a ação motora, nenhum mod- 
elo do ambiente é criado, contudo podem utilizar informações obtidas a priori. 

Quanto ao conhecimento do ambiente, este pode ser persistente ou temporário. O 
conhecimento persistente consiste nas informações a priori acerca do ambiente, tais como 
modelo dos objetos, do espaço livre ou mesmo do próprio robô. Esta informação é ar- 

mazenada em uma memória de longo prazo. Já o conhecimento temporário consiste na 

informação adquirida dinamicamente pelo robô enquanto este navega pelo ambiente. Com 
esta informação é construído um modelo dinâmico local do ambiente que somente é uti- 
lizado caso o controle reativo falhe. Estas informações são armazenadas em uma memória 
de curto prazo e são perdidas à medida que o robô se desloca no ambiente. 

Para a construção dos mapas dinâmicos, a informação sensorial obtida é enviada 

para o subsistema cartográfico, e o planejamento global da trajetória é feito utilizando o 

conhecimento armazenado na memória de longo prazo pelo subsistema de planejamento. 
O controle reativo do robô utiliza o método dos campos potenciais. 

Este tipo de abordagem é simples pois não necessita da fusão de mapas locais para a 

criação de um mapa global, atividade que geralmente é custosa e complexa. 
Sempre que o ambiente sofrer grande alteração, um novo pré-mapeamento deve ser exe- 

cutado. E possível criar uma base de dados com vários modelos e utilizar modelo de marcas 
para identificação da localização do robô, estendendo sua ação para vários ambientes. 

2.7.2 Construção e Manutenção do Mapa em Tempo de Execução 
Outro enfoque possível é construir e atualizar o mapa em tempo de execução, utilizando 

os dados dos sensores para a construção de mapas locais que posteriormente são unidos em 
um mapa global do ambiente. 

A maior motivação deste enfoque é dada à manutenção, uma vez que é possível construir 
modelos a priori do ambiente, mas estes raramente são estáticos. 

Contudo, alguns fatores impõem limitações práticas às habilidades do robô de aprender 
e usar modelos precisos, tornando a tarefa de aquisição do modelo do ambiente difícil de 
ser resolvida [49]: 

o Sensores - as condições de operação dos sensores podem resultar em perda, falha ou



2. Abordagens ao Problema da Navegação - Fundamentação Teórica 33 

informaçoes irrelevantes, nao permitindo obter a exata localizaçao dos obstáculos. 

z Limitação da percepção - a faixa de percepção de muitos sensores é limitada a uma 
zona próxima ao robô. Para adquirir informações globais, o robô precisa explorar o 

ambiente. 

o Ruído na leitura dos sensores - as medições dos sensores estäo corrompidas por 

ruídos. Apesar da distribuição destes raramente ser Gaussiana, esta questão pode ser 
tratada com técnicas específicas de filtragem de sinais, como por exemplo os filtros de 
Kalman [18], onde o ruído é representado por uma matriz de covariância. 

o Imprecisão dos movimentos - os movimentos do robô são imprecisos, ocasionando 
erros de odometria freqüentes. 

o Complexidade e dinâmica ~ os ambientes são, em geral, complexos e dinâmicos, o que 
torna impossível manter modelos exatos dos mesmos. 

o Restrições temporais - as questões de tempo de execução requerem que o modelo do 
ambiente seja simples, acessível e fácil de manipular. 

A construção do mapa pode ser feita utilizando mapas de situação, mapas geométricos, 
mapas topológicos ou mapas ocupacionais. 

Mapas de situaçao 

Nos mapas de situação, descritos em [27], o espaço livre é obtido da seguinte forma: a 

medida que o robô se desloca, as leituras são obtidas. As leituras similares são agrupadas em 
classes, utilizando um algoritmo de classificação adaptativo. Essas classes formam áreas lo- 
cais, chamadas áreas de situação. Após identificadas as áreas de situação, o mapa de situação 
é construído na forma de um grafo, onde os vértices são as áreas e as arestas são as transições 
de uma área para outra. Contudo, a criação de tais mapas restringe-se à ambientes estáticos, 
uma vez que a presença de obstáculos dinâmicos pode alterar as leituras e prejudicar o agru- 
pamento destas em classes. 

Mapas geométricos 

Os mapas geométricos consistem em transformar os dados dos sensores em formas ide- 
alizadas (como superfícies e retas). A construção deste tipo de mapa é bastante imprecisa,
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devido à falta de precisão nas leituras dos sensores e à necessidade da fusão de mapas locais 
em mapas globais, levando a resultados imprecisos. São utilizados filtros de Kalman [18] 
para propagar a incerteza da posição do robô e das características geométricas. Após con- 
struído o mapa, métodos, como os apresentados no início do capítulo, são utilizados para o 

planejamento de trajetória. Contudo este tipo de mapa, em geral, nao é muito utilizado. 

Mapas topológicos 

Nos mapas topológicos [29], o ambiente é representado na forma de um grafo onde os 
nós correspondem às situações, lugares ou marcas no ambiente. Os nós são conectados por 
arestas que indicam a existência de um caminho direto entre eles. Desta forma, tais mapas 
não apresentam uma representação explícita do espaço livre, contudo, são compactos, pois 
o que determina sua resolução 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 ocupação. A incerteza em torno da posição do obstáculo é represen- 
tada or uma distribui ão es acial destas robabilidades. Para o cálculo das robabilidades P Ç P P P 
pode-se utilizar o método Bayesiano ou a regra de inferência de Dempster-Shafer como 

Mapas ocupacionais com distribuição de probabilidades são interessantes quando apli- 
cados ao desvio de obstáculos, pois geram uma representação explícita do espaço livre. 
Além disso, a resentam-se como uma oderosa ferramenta ara lidar com a im recisão dos P P P P 
dados dos sensores. Contudo, sua aplicação em ambientes dinâmicos ou superlotados com- 
promete possíveis espaços livres, devido à questão do tamanho da célula e à necessidade de 
atualização constante. 

Outra forma de gerar mapas ocupacionais é através de mapas de acumulação, onde é 

armazenado o número de vezes que o sensor indicou a existência de um obstáculo. Cada 
vez que o sensor lê o obstáculo o valor da célula é acrescido em 1, contudo não garante uma 
representação explícita do espaço livre, pois uma célula que contém O não necessariamente 
é uma célula vazia, uma vez que todas as células da matriz inicialmente têm valor 0. Para 
saber se uma célula está ocupada é necessário verificar sua vizinhança.
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Vários trabalhos têm sido apresentados com a união de dois tipos de mapas. Em [49], 
mapas ocupacionais e topológicos são unidos em uma abordagem que utiliza redes neu- 
rais artificiais para interpretar os valores obtidos dos sensores, mapeando-os em probabil- 
idades para a construção do mapa ocupacional. O mapa ocupacional é então particionado 
em regiões, separadas por linha críticas. Essas regiões, chamadas de regiões topológicas, são 
a base para a geração do mapa topológico. 

Outra implementação mesclando dois tipos de mapas, pode ser vista em [57]. Nesta 

abordagem, um modelo global, representado em um mapa geométrico, é construído 

utilizando uma base de dados de referência, criada a partir de objetos identificáveis (pare- 
des, mesas, cadeiras e pessoas). Mapas locais são construídos com mapas ocupacionais. 
A informação contida nestes mapas locais é identificada e transformada em descrições 
geométricas que atualizam o modelo global. O robô possui sonares para a construção dos 
mapas locais e câmaras de vídeo para a identificação dos objetos. Como há a identificação 
dos objetos, esta técnica pode ser aplicada a ambientes dinâmicos. 

A-principal questão no desenvolvimento de sistemas híbridos é equilibrar planejamento 
e reatividade. É preciso saber quando seguir o plano e quando agir reativamente. 

As pesquisas em abordagens híbridas caminham em direção à integração de novos cam- 
pos, tais como neurociência e psicologia, buscando conhecer melhor as capacidades reativa, 
instintiva e cognitiva dos animais para aplicá-las em sistemas computacionais. Capacidades 
de identificação de objetos, localização espacial e planejamento sugerem a necessidade de 
formas de representação do conhecimento e de capacidades cognitivas as quais permitem a 

predominância do comportamento "inteligente" do robô. 

2.8 Conclusão 

Neste capítulo introduziu-se a teoria relativa aos robôs móveis autônomos, enfocando 

principalmente as noções necessárias à compreensão do problema e as questões relacionadas 
ã navegação autônoma. 

A partir da revisão bibliográfica foi possível mostrar que as principais dificuldades en- 
contradas no desenvolvimento de robôs móveis autônomos estão relacionadas com as car- 
acterísticas dos ambientes reais, onde uma série de fatores dificultam a criação de modelos 
precisos, tornando necessário trabalhar a questão da incerteza.
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Inicialmente, diversas simplificações foram consideradas e vários métodos para ambi- 

entes estáticos foram desenvolvidos e empregados na solução do problema da navegação. 
Esta tentativa inicial constitui a abordagem planejada. 

Contudo, ambientes reais raramente são estáticos. Buscando mudar o enfoque até então 
utilizado, surgiu a abordagem reativa, onde o uso de resposta ao estímulo possibilitou o 

tratamento simplificado do problema. Apesar de inicialmente serem vistas como a solução 
final ao problema da navegação, tais arquiteturas mostraram-se imperfeitas, pois para obter- 
se algo melhor do que somente a navegaçao aleatória, faz se necessário ter ou armazenar 
informações acerca do ambiente. 

Desta forma, deu-se o surgimento de abordagens hflaridas, que permitem ao robô tratar 
com ambientes dinâmicos reais, armazenando informações e reagindo às situações impre- 
vistas. 

São duas as principais linhas de pesquisa em abordagens híbridas. Uma delas é unir as 
abordagens reativa e planejada com enfoque dado ao pré-mapeamento do ambiente, onde 
há alguma informação do ambiente armazenada, permitindo a localização do robô em um 
contexto global, enquanto localmente utiliza-se a reatividade que lhe permite desviar de 
obstáculos não mapeados. 

A outra linha trata da construção e manutenção do mapa do ambiente em tempo de 
execução. Este enfoque permite armazenar as informações obtidas pelos sensores em um 
mapa. Este enfoque ainda está distante da perfeição, contudo, bons resultados têm sido 
obtidos principalmente com o uso de mapas ocupacionais. 

E necessário ressaltar que 0 emprego de técnicas de inteligência artificial em problemas 
de robótica móvel e os avanços em áreas correlatas, tais como: visão computacional, proces- 
samento de sinais e engenharia e ciência dos materiais têm auxiliado no desenvolvimento 
de novos robôs e permitido a criação de sistemas mais robustos e flexíveis. 

Nos próximos capítulos são apresentadas as implementações e análises de desempenho 
das três abordagens aqui apresentadas.



Capítulo 3

š Implementaçao de Métodos das 
Abordagens Isoladas 

3.1 Introdução 

Neste capítulo apresentam-se os métodos das abordagens planejada e reativa imple- 

mentados isoladamente. Estes métodos têm por objetivo preparar o escopo necessário à 

implementação dos métodos híbridos que serão descritos no capítulo 4. 
Na implementação da abordagem planejada, optou-se pelo uso do método de 

decomposição em 'células aproximadas visando «a utilização de mapas ocupacionais na 
implementação da abordagem híbrida. Para a abordagem reativa, implementou-se a ar- 
quitetura de subsunção utilizando a técnica de Redes Neurais Artificiaisl para simular os 
comportamentos. 

As implementações foram realizadas em linguagem C e C++ [5, 43] e o simulador Khep- 
eraz [33] foi utlitizado para os testes. 

3.2 Abordagem Planejada - Método de Decomposição em Células 
Aproximadas 

Como visto no capítulo 2, a abordagem planejada é utilizada em ambientes estáticos. 
Um ambiente estático pode ser modelado por um mapa. Uma forma de criar um mapa é 

lDescrita em detalhes no apêndice B. 
7 . . *Descrito no apendice A.
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decompor o ambiente em regiões denominadas células. Se o ambiente for bidimensional, o 

modelo será dado por uma matriz bidimensional de células, como em [36]. 
A seguir, apresenta-se o processo de mapeamento utilizado na implementação 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(;1:, y) 
(sendo 1: a coluna e y a linha) representa um conjunto de pontos do ambiente real. A figura 
3.1 apresenta um ambiente com 18 divisões horizontais e 18 divisões verticais, perfazendo 
um total de 32-1 células, iniciando no ponto P(O. 0) e terminado em P(17, 17'). 
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Figura 3.1: Decomposição do ambiente em células 

A matriz de células é então preenchida com O'.s e 1/s, sendo que uma célula é marcada 
com 1 quando sua intersecção com a região de obstáculos é não nula, ou seja, há obstáculos 
nos pontos que esta célula representa. Caso a intersecção seja nula - não há obstáculos nos 

pontos do ambiente delimitado pela célula - esta é então assinalada com O. A figura 3.2 
mostra o processo de mapeamento do ambiente da figura 3.1 para uma matriz de células. 

Quando um mesmo obstáculo ocupa duas ou mais celulas, todas estas serão assinaladas 
com 1. Como visto na figura 3.1, os obstáculos são paredes formadas por pequenos tij0l0S, 
quando a linha que delimita as células sobrepõe um tijolo, fazendo com que ele pertença 
à duas células distintas, como visto nas células P(¬l. 4) e P(~l, 5), ou nas células P(14. 7) e 

P(15, 7) as duas serão assinaladas com 1. Caso o tijolo não esteja localizado sobre a linha
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Figura 3.2: Matriz de células 

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

O robô utilizará uma seqüência de células livres para descrever a trajetória, dada esta car- 
acterística, o tamanho da célula deve, necessariamente, ser maior ou igual ao diâmetro do 
robô. Para as implementações descritas aqui, as células tem tamanho igual a 5. 5 cm x 5, 5cm 
(diâmetro do robô Khepera 3 [33]). Como o mundo tem 1 m2, o mapa de células terá dí- 
mensão de 18 x 18 células. 

O mapeamento do ambiente pode também considerar a expansão dos obstáculos [28], 
assim sendo, as células onde a intersecção com a região de obstáculos é não nula são assi- 
naladas com 1, as células onde a intersecção com a região de obstáculos é nula, mas ficam na 
região coberta pela expansão são assinaladas com 2 e as células livres com 0, como mostrado 
na figura 3.3. 

Como medida para a expansão considerou-se o raio do robô. Dada a forma como é 

feito o mapeamento, com a expansão igual ao raio garante-se a não colisão. Como o robô 
é cilíndrico, somente a translação é considerada [28]. Para o mapeamento com expansão, a 

trajetória é dada por uma seqüência de células vazias e mistas. 
Como visto no capitulo 2, uma célula é marcada como cheia quando em toda sua 

dimensão há obstáculos e como mista quando apenas parte de sua dimensão contém 
obstáculo. Porém, considerou-se que toda a célula cuja intersecção seja não nula é assi- 

3\/eja apêndice A.
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Figura 3.3: Matriz de células com expansão dos obstáculos 

nalada como cheia e as células mistas sao células vazias que têm como finalidade identificar 
uma região onde pode ocorrer uma colisão. A identificação e o tratamento destas regiões é 

melhor detalhado na descriçao da 3a implementaçao. 

3.2.2 1” Implementação - 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 traçar 
uma reta l de um ponto inicial S até um ponto final G, como apresentado na figura 3.4. 
Esta reta é seguida pelo robô até que um obstáculo seja encontrado, a partir desse ponto de 
colisão (Q), o robô segue a parede, independentemente do sentido, buscando contornar o 

obstáculo, sempre calculando sua posição para achar novamente a linha 1. Quando o robô 
encontrar o ponto de intersecção entre a reta e o obstáculo P0, ele volta a percorrer os pontos 

da reta em direção ao ponto meta. 
Para a implementação do algoritmo da reta, utilizou-se, no mapeamento, a expansão 

dos obstáculos para demarcar zonas de incerteza. As células marcadas com 2 não foram 
utilizadas pelo robô, objetivando minimizar as possibilidades de colisão. 

Igualmente ao algoritmo apresentado em [~ll], este algoritmo traça uma reta do ponto 
inicial ao ponto objetivo, utilizando para isto o mapa do ambiente, contudo se houver uma 
parede entre estes dois pontos (célula marcada com 1 ou 2) esta é então percorrida até que 
um ponto de borda (célula marcada com 0) seja encontrado. Identificado o tipo de parede
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Figura 3.-L: Estratégia on-line 

e, dada a localização do ponto inicial, mais dois pontos de borda são assinalados para que a 

parede seja contornada. Então são feitas duas chamadas recursivas, uma enviando o ponto 
inicial e o ponto de borda mais próximo a ele, e outra enviando o ponto final da borda, 
agora novo ponto inicial, e o ponto objetivo, quando não houver obstáculos entre os pontos 
enviados, ou seja, o algoritmo da reta retornar o ponto objetivo, os pontos de borda são 
incluídos na lista de pontos que descreverão a trajetória do robô. 

Há quatro situações possíveis durante a execução do algoritmo que traça 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 (PC) for pertencente a uma parede, basta identificar 
se esta é horizontal ou vertical (parede horizontal é paralela ao eixo das abscissas e vertical 
ao eixo das ordenadas), e percorrê-la até encontrar o seu termino. Para percorrer a parede 

buscando o menor caminho até o ponto objetivo, uma verificação simples da localização 
deste ponto é feita. Após encontrar o termino da parede, e conhecendo a localização do 
ponto inicial, são marcados três pontos de borda PED, P”, e Pgg. A figura 3.5 ilustra este 
processo. 

Se a parecle for composta (formar um canto), basta saber se o obstáculo até então era 
vertical ou horizontal e o tipo do canto (superior direito, superior esquerdo, inferior direito 

ou inferior esquerdo), então altera-se a direção que ate então vinha sendo seguida. A figura 
3.6 mostra esse processo. 

Quando o ponto retornado pela reta for um canto, não há como saber para onde deve-se 
seguir, então adotou-se a seguinte postura: sempre que o ponto retornado for um canto, a
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Figura 3.6: Ao encontrar um canto, a direção é alterada
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arede vertical será seguida, como re resentado na fivura 3.7. P o o 

I_I-I_I 

II_I_I_

> 

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 posição do ponto 
objetivo com relação ao ponto de borda PU, I-lá apenas um caso onde há necessidade de 
identificação do tipo de obstáculo cujo ponto de borda foi obtido, ele ocorre quando o ponto 
objetivo encontra-se atrás do obstáculo, assim, identificando-se este caso, é possível con- 
tornar o obstáculo assinalando corretamente os pontos de borda. A figura 3.8 apresenta 
duas das situações. Contudo, elas foram previstas e tratadas para cada um dos quatro tipos 
de borda. 

O resultado da união destes tratamentos pode ser visto em detalhes no próximo 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 [-13] o ponto inicial P, (9. 10) e 

o ponto final P¡ (10, 2) e tenta traçar uma reta entre esses pontos, como mostra a figura 3.9, 
retornanclo o ponto de colisão Pz;-K, (9. S) do obstáculo, então a parede é percorrida até lo- 

calizar o ponto de borda Pmu (3. 8), sendo que a parede percorricla 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: Pgou (3, 9) e Pggu (3, 7). 

Agora a chamada recursiva é feita enviando-se os pontos P, e Pgoa, a reta encontra um
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novo ponto de colisão Pgb ((›'. 19), por se tratar de uma colisão em uma célula de borda, o 

algoritmo que percorre a parede retorna o novo ponto PB1b (7, 9) (diagonalmente adjacente) 
considerando-se que o ponto final desta iteração (P¡,»04,) encontra-se em um z menor, o canto 
borda é formado pelos pontos P500 (T. 10) e Pggb (6. 9), visando o desvio da parede. 

Nova chamada recursiva é feita para os pontos P, e Pmb (7. IO). Desta vez, não há 
obstáculos, então os pontos Pgob, Pmb e P3-¿,, são incluidos na lista de pontos que o robô 
seguirá. 

O algoritmo agora entra na chamada recursiva para os outros dois pontos, sendo que o 

ponto PB‹¿,, ((5. 9) passa a ser o novo ponto inicial e Pgou (3, 9) o novo ponto final. Como não 
há obstáculos entre eles, os pontos PBQU (3. 9), PBL1 (3, 8) e P3-zu (3. 7) são incluídos na lista. 

O ponto PB-zu (3. T) passa agora a ser o novo ponto inicial e uma nova chamada se da 
entre ele e o ponto final Pf (10. 2), a reta colidirá agora no ponto PCC (4, 7) e o ponto de 
borda retornado pelo algoritmo percorre parede é o ponto P5›1L_ (3, 6). Como trata-se de uma 
borda superior direita onde o ponto objetivo encontra-se em um ;z: maior, o canto da borda 
é formado pelos pontos PBOC (3, 7) e P5»-_zC (¬1,6). Agora os dois pontos enviados para a reta 
são iguais (PB-20 (3. T) e PBOC (3, 7)), então os pontos PBOC (3. 7), PBH (3,6) e PB-zc (415) são 
incluídos na lista. 

Marcado como novo ponto inicial P1;-ze (~i,6) é enviado juntamente com o ponto fi- 

nal Pf (10, 2), retornando o ponto de colisão PQ, (7, 5), novamente trata-se de uma borda 
PBL, (6, 6), porém o ponto objetivo encontra-se em um zi: maior e em um y menor, o que 
significa que é necessário saber qual o tipo da parede para que os pontos de borda sejam 
marcados corretamente. Visto que se trata de uma parede vertical, Pgod recebe o ponto 
PBM, o ponto Pgjd fica deslocado em 1 com relação a .1: e o ponto Pygd deslocado em 2. A 
reta é traçada agora entre os pontos P3-ze (-1.6) e Pgod (6, 6) e os pontos Pgod (6, 6), Pgjd (T, 6) 

eP¡;z-¿,, (8, 6) são incluídos na lista. 

Agora a reta é traçada entre os pontos P5-¿›,, (8.6) e Pf (lO.2), colidindo no ponto 

PQ (8. 5), retornando o ponto de borda P518 (9, 6). Como se trata de um ponto 
de borda inferior esquerdo, os pontos assinalados serão P50, (8. 6) e P¿q~¿,__ (9. 5). 

Ao enviar para o algoritmo da reta o mesmo ponto (PBQJ (8. 6) e P305 (8, 6)), os 

pontos P508, P5* e PB-ze são incluidos na lista. Por fim, a reta é traçada entre os 

pontos P5-ge (9.5) e Pf (10,2). Como o ponto final foi alcançado a lista de pontos 

(9. IU): (T. 10); (7. 9); (6, 9); (3, 9); (3, 8); (3, 7); 6); (4, 6); (6, 6); (7, 6): (8, Õ); (9, 6): (9. (10, 2)
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é retornada. 

Após este processamento, os pontos da lista são convertidos para coordenadas do am- 
biente, e ela é completada com todos os pontos que descrevem o caminho do robô, que é 

apresentado na figura 3.'lO. 

._\ 

Figura 3.10: Execução do caminho pelo robô apos o planejamento 

O método foi expandido para tratar múltiplos pontos objetivo no ambiente. Isso pos- 

sibilita que o robô simule a realização de tarefas ou execute o menor caminho passando 
por n luzes. Contudo, a realização do menor caminho não leva em conta a presença dos 
obstáculos. 

Observacoes sobre o método 

A implementação deste metodo tenta identificar as situações e trata-las adequadamente, 
contudo, isto é trabalhoso, ainda que o ambiente seja considerado estático, bem definido e 

mapeaclo com alta precisão. Desta forma, o metodo e pouco robusto - dada a dificuldade de 
prever e tratar todas as situaçoes e devido ao fato de que qualquer falha no mapa do mundo 
pode resultar na interpretação errada do ambiente - e limitado - pois somente trata com 
paredes horizontais e verticais e não trabalha com a possibilidade de não haver caminho ou 
de não encontra-lo. Apesar da tentativa de generali/.ar ao maximo as situações de contorno 
dos obstáculos, ha casos em que o algoritmo não consegue encontrar um caminho até o 

ponto objetivo, como ocorre quanto o ponto encontrado pela reta é um canto. A opção de 
sempre seguir as paredes verticais muitas vezes não é satisfatória. 

Como o método não utiliza as celulas assinaladas com devido à possibilidade de
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colisão, o caminho do robô só sera encontrado em ambientes onde os obstáculos sejam 
espaçados, pois é necessário que as células que formam o caminho sejam todas assinal- 
adas com O. Além disso, o robô não executará caminhos em diagonal entre dois obstáculos, 
mesmo que este caminho exista, pois o método ocupa as células de borda para contornar o 

obstáculo. 

Uma forma de reduzir a complexidade é tratar o planejamento mais genericamente, op- 
tando, por exemplo, pela busca em um espaço de estados. 

3.2.3 2” Implementação - Árvore de Busca 4NF 

Para generalizar a busca por um caminho, evitando o tratamento de cada situação es- 
pecífica, implementou-se um método bastante simples, que encontra a solução percorrendo 
todo o espaço de estados atraves da geração de uma árvore de busca com expansão em 
largura ou árvore de busca em amplitude [-LO, 41, 431. 

A idéia é gerar uma árvore de busca exaustiva de caminho mínimo construída sobre o 

mapa do ambiente. Como a matriz de células do ambiente é preenchida apenas com 0'.s 
e 1'._‹, não considerando as regiões de incerteza, o método limita-se a realizar trajetórias na 
horizontal e vertical, devido a possibilidade de colisão. Ou seja, na árvore gerada cada nó 
terá no maximo quatro nós filhos (4l\lF), sendo consideradas somente as células adjacentes 
horizontais e verticais, como mostra a figura 3.11. 

EH 
Figura 3.11: Expansão para os nós adjacentes verticais e horizontais 

Como a árvore de busca é expandida em amplitude, garante-se encontrar o menor cain- 
inho entre o ponto inicial e o ponto objetivo, justamente por sua característica de construir a 

arvore sobre o espaço de estados, expandindo todos os nós de todos os ramos de um nível -/Í 

da arvore, antes de expandir os nós do nível L' + 1. 
Para gerar a árvore, toma-se a célula que representa a posição inicial do robô como sendo 

o no raíz. A partir desde nó raíz são gerados outros 4 nós, 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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nós filhos do nó raiz, é possível expandir mais 3 nós (o nó pai não é gerado, para elimi- 
nar ramos cíclicos), e assim sucessivamente até que o nó que representa a célula do ponto 
objetivo seja gerado ou não hajam mais nós para expandir. 

A partir do ambiente apresentado na figura 3.12, um mapa idêntico ao da figura 3.2 é 

criado. Sobre este mapa, que representa o espaço de estados do problema, é gerada a árvore 
Í-i P.) de busca, apresentada na figura 3 Após alcançar o nó que representa a célula do ponto 

objetivo, uma lista de pontos contendo os nós que formam o caminho deste até a raiz é 

montada e retornada. Esta lista é extraída seguindo-se os apontadores dos nós filhos que 
apontam para os seus pais. Esta lista é então executada pelo robô, como apresentado na 
figura 3.14. 

u 1 2 3 4 5 zz I a fliuullunisis 11 riíiiiiiíiiiíiiiii 
Ig 
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Figura 3.12: Ambiente proposto 
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Figura 3.13: Árvore de busca de caminho mínimo 

Observações sobre o método 

Este método é simples e garante que o robô não colida, pois o caminho é dado por uma 
seqüência de células vazias. Contudo, há o problema da explosão combinatória [43] na
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Figura 3.14: Caminho executado pelo robô 

geraçao da árvore de busca, pois somente a geracao de nós iguais em um mesmo ramo da 
árvore é evitada. 

Além disso, como a trajetória do robô é dada por uma seqüência de segmentos de reta, 
apesar de sempre executar a menor trajetória (em número de células percorridas), esta não 
é a mais elegante pois os caminhos em diagonal não são aproveitados. O caminho diagonal 
não pode ser gerado devido à ausência da expansão dos obstáculos. Caso existam duas 

células livres em diagonal, mas as células próximas apresentam-se com obstáculos, o robô 
colidirá ao tentar passar entre elas. 

Para solucionar os problemas citados, é necessário considerar a expansão dos obstáculos, 

gerar a árvore de busca considerando as células diagonais e implementar uma funçao de 
corte para evitar a explosão combinatória. 

3.2.4 3” Implementaçao - Árvore de Busca 8NF 

Esta terceira implementação visa melhorar o método apresentado acima, tornando-0 

mais robusto e eficiente. 

Considerou-se a expansão dos obstáculos, o que permite que a árvore de busca gerada 

tenha seus nós expandidos para os oito nós filhos (SNF) adjacentes, como apresenta-se na 

figura 3.`l5. 

As células que pertencem a zona de incerteza são tratadas como células vazias, exceto 
quando se trata de uma expansão para nós diagonais, onde então é verificado 0 espaço 
clisponível para o robô, assegurando desta forma a não colisão. Essa verificação do espaço 

livre é feita baseando-se no conteúdo da célula. 

A expansão da árvore será segura quando se der para nós que representem células assi-
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EH 
Figura 3.15: Expansão para os nós horizontais, verticais e diagonais 

naladas com O, e os nós 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 expansão do obstáculo não ultrapassou os limites da célula; ou quando 
a expansão se der para nós que representem células assinaladas com 2 e a diagonal oposta 
for formada por células que contenham 2, pois tratam-se de -l células vazias. 

O caminho somente não será seguro quando a diagonal oposta ao sentido da expansão 
for formada por células assinaladas com 1 e a expansão se der de um nó que contém 2 para 
um nó que contém '2 ou 0 ou de um nó que contém O para um nó que contém 2. 

Na figura 3.16 são apresentados dois casos, um dos quais não é possível realizar a ex- 
pansão do nó devido a possibilidade de colisão do robô. 

° IE 
caminho permitido 

(al A trajetória na 
diagonal é assegurada 
quando ha espaço 
suficiente para o robô

I 
caminho perigoso 

(b) Quando não há 
espaço suficiente para 
o robô a expansão para 
a célula diagonal não é 
realizada 

Figura 3.16. Dois casos onde o caminho diagonal precisa ser \ eiiftcado 

Para evitar a explosão combinatória utilizou-se a estratégia de corte de nós repetidos de- 

scrita no algoritmo A* [39, 40]. Os nós criados são armazenados em uma lista encadeada [-131, 
a cada novo passo de expansão esta lista é verificada: se o nó que está sendo analisado, 

já tiver sido gerado anteriormente, sua expansão é interrompida, ou seja, aquele ramo da 

árvore deixa de ser gerado.
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Na geração da árvore, a ordem com que os nós são expandidos e, conseqüentemente 
cortados afeta a trajetória. A figura 3.17 apresenta dois exemplos de geração e expansão. 
Em (a), inicialmente os nós diagonais são expandidos no sentido horário e posteriormente 
os horizontais e verticais, também no sentido horário. Saindo da célula P (7, 7) para chegar 
à célula P (4. T), o caminho gerado pela expansão é dado pelas células (7,7), (6,6), (5,7) 
e (4. T). Em (b), gerando inicialmente os nós horizontais e verticais, no sentido horário e 

posteriormente os nós diagonais, para os mesmos pontos inicial e final, o caminho gerado 
é dados pelas células (7. T), (6, T), (5, T) e (4. 7). Ambos os caminhos têm o mesmo compri- 
mento, ou seja, 4 células, contudo, quando mapeados para coordenadas do ambiente real, o 

caminho gerado em (b) é menor. 
45678 (7¿7) 

4 as 
5 (616) (816) (818) (618) (617) (7;6) (817) (7;8) 

Ó /m\ \ 
7 (515) (715) (517) (516) (615) (815) (518)\ 

l 

8 /~ <fl> 

(414) (614) (416) (4;5) (514) (8;4) (714) (418) (417) 

4 5 6 7 8 (7¿7) 

4 z~ 
5 ‹óz7› (7;ó> (sfi) (7;8> <ózój› (s;ó) (s;s› (ó;s› 

6 /Nm 
7 (5;7› (5;ó> ‹5;8› (7z5) ‹ó;5) (sz5> (55)

t 

l F 8 
t 

‹b> 

(417) 

Figura 3.17: A trajetória depende da forma como a expansão é realizada 

Semelhante ao método anterior, o algoritmo inicia mapeando 0 ambiente apresentado 
na figura 3.12, criando um mapa idêntico ao da figura 3.3. A árvore de busca de caminho 
mínimo como a apresentada na figura 3.18 é criada sobre este mapa. Ao executar o caminho 
descrito pelos nós da árvore o robô executa a trajetória, como apresenta-se na figura 3.19.
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(919) 

(8=9› 1918) ‹1‹›z9> ‹›âz›‹› ‹mzs› ‹|‹›z1‹›› ‹8:1H› 
/\ 

19) (723) (71I()) ‹9:7)(8:7)(I():7› (I1;9) (ll;H)\ll;lÍ)) (717) (ll:7)(l();ll› (1l1|I) Íälll) (7;ll 

`× 
\\ 

\\
A 

,4

4

; 

`1 

//

z 

//

/ 
n‹'›;9› ‹7;›‹› <7;1(›› 

¡7:2\ 

Figura 3.18: Árvore de busca de caminho mínimo com S nós filhos 

c)
~ Figura 3.1. : Execuçao do caminho pelo robô
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Observações sobre o método 

Este metodo soluciona os problemas do metodo anterior, ou seja, gera caminhos na di- 
agonal e evita a explosão combinatoria. Descrevendo trajetórias em diagonal, o caminho 
do robo e signiticativamente inenor e inais elegante. O corte executado na árvore de busca 
torna o metodo computacionalinente mais rapido. 

Para garantir a não colisão do robo na travessia entre celulas em diagonal, te?-se 

necessario identificar cada uma das possiveis situaçoes. .-\inda que inais oneroso computa- 

cionalmente, este método e muito mais ¡_;enerico se comparado ao metodo do algoritmo da 
reta descrito no inicio do capítulo. 

Entretanto, qualquer mudanca no ambiente ocorrida apos o mapeamento podera im- 
plicar construcao de uma arvore que nao retlete o ambiente atual e possivelmente a co- 
lisao do robo com um obstáculo. Ou seja, o metodo nao trata ambientes com caracteristicas 
dinâmicas. Para contornar essas limitações ta/.-se necessa ria a leitura dos sensores em tempo 
de execucao para que o robo possa identificar as mudanças enquanto e\ecuta a trajetória, 
desviando dos obstaculos dinamicos que nao estejam no mapa do ambiente. 

3.3 Abordagem Reativa - Arquitetura de Subsunção 

A abordagem reativa permite ao robo atuar em ambientes dinamicos, uma ve¿ que a 

decisao da acao de controle e baseada na leitura dos sensores obtida em tempo de execucao. 
Como visto no capítulo 2, o uso de redes neurais artificiais (l{.\i.~\s) para a implementação 

desta abordagein tem apresentado bons resultados, dadas as propriedades de adaptação e 

aprendizado da tecnica, permitindo generali/ar o comportamento do robo. 

3.3.1 t" Implementação - Navegação Dirccionada Utilizando RNAS 

Como visto ein [53], o uso de redes neurais sem o conhecimento previo da locali/acao 
do ponto objetivo incorre na nave¿;acao aleatoria do robo pelo ambiente. Ainda ein [53] 

apresentouzse uma torma de contornar esse problema, criando uma estimativa do ponto ob- 
jetivo, quando este tosse detectado pelos sensores. Contudo, o robo navega aleatoi'iJmUl1l@ 

ate que os sensores de luminosidade sejam ativados e permitam o calculo desta estimativa. 

Na implementação aqui descrita, o robo conhece .I j››'io›'f sua locali/acao e a locali/acao do 
ponto objetivo, tornando a nave¡;acao ¿;!elii1!.›m'.›1tt' zli›'ec.fo1iziilzi, enquanto localmente responde
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aos estímulos captados pelos sensores intravermellios. 

Seguindo o modelo proposto em [lt)l, o robo apresenta dois comportamentos: tíusvizzi' 

olistiiczihis e iirociimr oliietirti. Os comportamentos sao implementados por redes neurais dis- 
postas hierarquicamente. Lima das redes e responsavel pelo compotamento de desvio cle 
obstaculos e outra pelo comportamento de procura do ponto objetivo, como mostra o dia- 
grama da ti_~;ura .¬».2t), 

_ _ _ í, 
\` 

\i'n~.¬te× «lv ltiiniiiositladc 
. -_ “ 

¡\iocui.i| i\l\tcti\.v 

\ 'ti ot' uil;.i\ 'r:u'lli \
_ 

“.¡¡\_.,,-\ 
* ` “` ' “ l* 

V 
iitntorts 

-_ ¬--7 - > ilc\\i_|l i\l¬×l.ittllfl× 
' ' ` "" › 

Figura 3.20: l)ia¿_;rama hierarduico de comportamentos 

.-\ rede neural responsavel pelo comportamento .(cs;'i`z1i' tic elistiicitles tem prioridade .so- 

bre a rede neural responsavel pelo comportamento ¡›roci1rar eli/i'l1`I'ti. Ou seja, a rede neural 
responsavel por encontrar o ponto objetivo .sera acionada somente quando os sensores in- 
travermellios não detectarem obstaculos. 

Quanto a arquitetura das redes neurais, estas .sao do tipo teedtortva rd com 3 camadas, 
sendo L) neurônios na camada de entrada (8 sensores + bias term), 27 neurônios na camada 
oculta e 2 neuronios na camada de saida (valores dos motores esquerdo e direito). O algo- 
ritmo de treinamento utili/ado e o lšaclspropagationl. A ti_~_;ura 3.21 apresenta um modelo 
simplificado das redes neurais utilizadas. 

Para tornar a iia\'e;_;.ic.`io globalmente direcionada, utili/ou-se um calculo simples que 
considera o an_~_;ulo entre o ponto objetivo e o robo. Dado o angulo do robo no ambiente, e 
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L 1 possivel prever ctuil sensor deve ser itivado issim a rt de neuril rc cebc uma fiz/su c ntridi 

(ao inves da leitura real dos .sensores de luminosidade, da-se a entrada calculada), o due ta/ 

com due o robo procure atin_~_;ir o ponto ob]eti\ o, mesmo ctuando seus sensores nao detectem 
o loco de lu/i 

.›\ ti¡_;ura 3.22 apresenta um e\emplo simples. Inicialmente o robo nao detecta obstaculos 
e comeca a navegar guiado pelo comportamento ;i›'oci/mi' ‹›I›/eti`¡'o. .-\o encontrar a parede, 

o comportamento desvizzr ohstiiciilo e acionado. Quando os sensores infravermelhos nao de- 
tectarem mais o obstaculo, novamente o comportamento ;›roci1mr eli/`c.'i`z'o assume o controle 

¡l,)escrilo no apêndice lš.
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mapear o¬ dado× ×'t'ii>‹›i'i.iis de entrada em ×aida dos motoreâ, contudo es×“c\×^ modeloâ muitaâ 
\^e/.es sao dificeis ou iinpo_<.×'i`\'ei.< de alcancar. (`om as redes neurais, e po×1×'ível assimilar as 
cai'actei'i*stica×~ do âiâtema, «em a iic\cc\ssiil.itlt' de modelo× matematico×' do mesmo. Alem 
di×‹o, a.× redc× neural* com treinamento ×uper\i×ioiiado ×ao faceis de implementar e treinar. 

l~ntrutanto, o aprendi/ado <uper\'i<ionado apre<onta um ¬*úrio prol¬|ema: a ambi¡;t`iidade 
no× exemploâ de treinamento - quando ha no conjunto de treinamento um exemplo onde 
o padrao de entrada produ/ um padrao de ¬'aída due conduz o robo a desviar o obstáculo 
pela direita e outro padrao de entrada identico que produ/ um padrao de saída que con- 
du/. o robo a desviar o ol¬.<taculo pela e×'t]uerda. por e\emplo. Sendo aâflini, e neces.<ario 
selecionar um conjunto de e\emplo.< de treinamento que nao seja aml¬i'¡;uo, garantindo a 

con×'istencia dos valores do× peâo‹ da rede. Outra possibilid.icle e implementar uma rede 
com treinamento nao Quper\'i<ionado. 

3.3.2 2” Implementação - Aprendizado Hcbbiano 

.-\ segunda implementacao da abordagem reativa, utili/ando a técnica de redes neurais 
para simular os comportamentos e feita com a regra de aprendi/ado de l lobbll. ideia e 

baseada na an uitetura aro msta em 5(› _ Contudo, re.×'trin 'indo-a ao desvio dos ob.<tacuIos,B 
em virtude da grande quantidade de inturacoes neces_¬'ai'ias ao aprendi/.ado da rede e da 
l¬ai\a amplitude dos .×'eiisor“cs de luminosidade. 

J 
_,J O dia_~.zrama da tigura 3.-. apresenta um esxluema repre.×'entati\'o da arquitetura imple- 

mentada. 
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`l )e×cr|to no apendice Iš.
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por duas camadas de neurônios. .~\ prirneira camada recebe leituras de proximidade de 
colisão (PC), e a segunda, leituras de colisão (C). O aprendizado Hebbiano ocorre entre estas 
camadas. 

Inicialmente as conexões entre os neurônios recebem pesos aleatórios e são reforçadas 
sempre que ambos torem excitados simultaneainente. Desta forma, inicialmente o robo to- 
cara o obstáculo e “aprenderá” a desviá-lo. Em uma segunda interação, o robo o desviará 
antes de tocá-lo. _/-\ figura 3.24 (a) apresenta uma primeira interação do robo com o ambiente 
e o contato deste corn o obstáculo. Em (b) o robo “aprendeu” a desviar do obstáculo, e em 
(c). uma segunda interação onde o robo desvia antes de tocar o obstáculo. 

(a) O robo toca o obstáculo (b) Os pesos da rede são at- (ct O robo aprende a desviar 
Lralizados segundo a regra de do obslaculo antes de toca-lo 
aprendizado de Hebb 

Figura 3.2-l: O robô aprende a desviar do obstáculo 

Na tentativa de otimizar o aprendizado, inicialmente, aplicou-se a rede um fator de “es- 
quecimento” para reduzir os pesos das conexões não simultaneamente acionadas, conforme 

C/3 
._. proposto por [l Contudo, ao interagir com um ambiente que exija mais de alguns sen- 

gores, o robo acaba “esquecendo” algumas reações, prejudicando o desempenho. 

,¬ 

,J 'JU 
.__ 

.\.'a arquitetura proposta em _ a parte responsá\'eI pela busca do ponto objetivo Ó 

semelhante a parte de desvio de obstáculos e a saída das redes gera dois tipos de retlexos: 
l›i1terr~n¬t‹›r›rir-rim e se-oIi,iut1'z'‹*xiii-viii-d1'r'cgão. .-\o implementar esta anjuitetura, não foram 

obtidos bons resultados. Sem o conhecimento global da localização do ponto objetivo o robo 
navega aleatoriamente pelo ambiente e eventualmente atinge o ponto objetivo, pois os sen- 

sores de luminosidade tem baixa amplitude. Para melhorar o desempenho do robo, utilizou- 
se a rede neural com conhecirnento global do ponto objetivo, descrita na implementação 
anterior. 

Para implementar a parte do retlexo para desvio de obstáculo, a saída da rede e obser- 

vada e urna adaptação do angulo do robo e feita. Caso a colisáo seja trontal, o robo terá seu
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angulo ajustado em -!)tt" to robo sempre \'ira para a esquerda), no caso de colisões laterais 
o angulo e ajustado em -*-Jill” ou -‹Ištt“. Se nenhuma colisão e verificada, a rede neural que 
implementa o comportamento liz/suar eli/`et1`z'o e ativada. 

.-\ pos algum tempo na\'e_‹;and o no ambiente e d eparando-se com varias situações o robô 
melhora seu desempenho, uma vez que os pesos da rede vao sendo reforçados. A figura 3.25 
apresenta o e\emplo de uma execucao final apos algum tempo de na\'e¡_;acao pelo ambiente. 

Figura 3.25: Comportamento reativo obtido com o aprendizado Hebbiano 

Observações sobre o método 

A arquitetura reativa implementada com aprendi/.ado lrlebbiano apresenta-se como uma 
alternativa simples a necessidade de um conjunto de treinamento. 

A ca mcidade do robo reaflir diante dos obstáculos vai sendo melhorada a medida t ue FW 

este interafle com o ambiente, ainda t ue a a não reflexiva sea im vlementada de forma sim- 
zç, fz 

ples através de um ajuste no angulo do robo. 
O fator limitante do a arendi/.ado do robo esta relacionado com o raio de a não dos sen-Q 

sores, que impele a saturacao dos pesos da rede com valores de leitura sensoriais muito 
altos, ou se`a, a a 'ao do robo e dis varada t uando este estiver muito aroximo ao obstaculo.\ 

3.4 Conclusao 

z\leste capítulo foram descritos os metodo implementados referentes as aborda¡.;ens iso- 

ladas ao planejamento de trajetoria de robos mo\'eis autonomos. Foram reali/dadas tres 

implementacoes da abordagem planejada e duas da abordagem reativa. 
Para a abordagem planejada utili/.ou-se o metodo de decomposição ein celulas aproxi- 

madas e para a aborda¿_;em reati\'a, a artjuitetura de subsunçao, implementando os compor- 

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

.-\lem disso, cada metodo apresenta vanta;:_ens e desvantagens quando comparados com 
outros vistos no capítulo 2. O metodo de decomposição em celulas aproximadas Ó simples 
de ser implementado e permite o uso de outras tecnicas para construcao do caminho do 
robo. Entretanto, restringe o espaco livre do robo a células completamente vazias, o que 

causa uma sub-utilização do espaco. 
Ja a simulação de comportamentos utilizando a tecnica de redes neurais artificiais, per- 

mitem captar as caracteristicas do sistema sem a necessidade de um modelo matemático 
explícito. Contudo, apesar da variação dos algoritmos de aprendizado e estrutura das re- 

des, cada uma apresenta limitacoes que vao desde a escolha dos pares de treinamento, como 
no caso do aprendizado supervisionado, ao tempo de aprendizado, como no caso do apren- 
di/.ado Hebbiano. 

Em resumo, pode-se di/.er que nenhuma das abordagens Ó completa quando implemen- 
tada isoladamente. Neste sentido, o desenvolvimento de abordagens híbridas visa unir as 

melhores características das abordagens planejada e reativa, buscando dar maior autonomia 

ao robô.



Capítulo 4 

Abordagem Híbrida 

4.1 Introdução 

Como visto no capítulo anterior, quando implementados isoladamente, tanto os metodos 
da abordagem planejada quanto os da abordagem reativa apresentam falhas. 

Na abordagem planejada, o robô conhece o ambiente ii ¡i›r1`‹›r1` e constrói a trajetória 

baseando-se em um mapa. Essa abordagem falha quando o ambiente apresenta carac- 
terísticas dinâmicas. 

Ha duas formas de tratar ambientes com características dinâmicas utilizando somente 
métodos planejados. A primeira é reconstruir o mapa e replanejar a trajetória toda vez que 
mudanças forem detectadas pelo robo. Contudo isso pode ser uma tarefa demorada e o robo 
precisa responder a essas mudanças instantaneamente. Outra forma e armazenar varios 
modelos do ambiente com as trajetórias associadas e uma vez conhecidas as caracteristicas 
do ambiente real selecionar dentre os modelos existentes o mais próximo. Porem, nova- 

mente nao se trata de um processamento simples e ha a necessiclade de grande capacidade 
de armazenamento e processamento associados. 

Sendo assim, uma forma factível de permitir ao robo na\'e¿;ar em um ambiente com 
obstáculos dinâmicos, mantendo uin plano global que o permita otimi/ar a trajetória, Ó dota- 
lo da capacidade de “perceber” o ambiente em tempo de execucao e agir baseando-se ein 
uma situacao local. Ou seja, ;›rú-iiiiipczzr o ambiente, planejar a trajetória e agir reativamente 
somente quando obstáculos que não estäo no mapa do ambiente forem percebidos. 

Na abordagem reativa, o modelo do mundo não é conhecido e as ações do robo são 
realizadas em tempo de execucao, baseando-se nas informações locais. Para melhorar as
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execuções pode-se utilizar o conhecimento da posicao do robo e do ponto objetivo, mas a 

falta de um plano global ainda é um fator determinante. 
Uma forma de fazer com que o robo conheça o ambiente e melhore suas execuções e faze- 

lo arma'/enar as informacoes lidas pelos sensores criando um mapa que e consultado para 
o planejamento da trajetória. Ou seja, inicialmente o robo navega reagindo aos estímulos 
detectados pelos sensores e zzrmzzzmm estas informaçoes em um mapa. Em uma situaçao 
posterior, o robô consulta o mapa e busca planejar uma trajetória. 

Neste capitulo são descritos estes dois metodos hflaridos. O primeiro baseado em pré- 
iiizipuiznzuizto n'ot1nzl.1íe›'1tc e o segundo na constriiçzio e nmizzztcizcäo do imipzi em tc››1p‹›dU c.\'cci1çäi›. 
Tais métodos resultam da uniao de dois metodos apresentados no capítulo 3: o método de 
decomposição em celulas apro.\imadas com geracao de uma arvore de busca de caminho 
minimo com S nós filhos da abordagem planejada e a arquitetura de subsunção utilizando 
a técnica de redes neurais artificiais para simulação dos comportamentos da abordagem 
reativa. 

O metodo de decomposição em celulas aproximadas permite a construcao rápida de um 
modelo do ambiente, facilita a manipulação do mesmo e provê uma representação explícita 
do espaco livre. já as redes neurais artificiais, com a capacidade de "aprender" e "gener- 
ali¿ar" possibilitam a tomada de decisao em tempo de execucao para desvio dos obstáculos 
dinâmicos. 

4.2 1” Implementação - Pré-Mapeamento 

Em [5-l] um metodo baseado em pre-mapeamento foi desenvolvido utilizando o algo- 
ritmo da reta e redes neurais com estimativa da lu7.. Este método, denominado Si.\l\l.›-\l> - 

'Sistema Neural para i\lavegacao em Ambientes Pre-i\'lapeados, incorre em uma falha: a tra- 
jetoria é planejada uma unica vez com a estipulacño de pontos meta. Isso significa que o 

robo precisa passar sobre os pontos meta para atingir o ponto objetivo. 

Caso o ponto meta seja sobreposto por um obstáculo dinâmico, o robo ficara circulando 
o obstaculo na tentativa de atingir o ponto meta. Outro problema que decorre da nao 

manutencao do plano acontece quando o robô se afasta muito do proximo ponto meta que 
deveria atingir e se aproxima do ponto objetivo, tornando desnecessária sua passagem pelo 
ponto meta. Ao sair da situacao de colisão o robo buscará o ponto meta e posteriormente o 

ponto objetivo, fazendo um caminho desnecessário.
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Se o plano tosse reteito ou a lista de pontos meta manipulada de acordo corn a posicao 

do robo no ambiente, essa falha seria contornada. 

O metodo proposto a seguir, une o método de geracao da arvore de busca corn 8 nós 
filhos (seção 3.2.4) da abordagem planejada e o metodo de navegação direcionada (seção 
3.3.1) da abordagem reativa, descritos no capítulo anterior. Desta torma o robo possui um 
plano inicial e dirige-se globalmente por este plano, mas reage localmente aos estirnulos 
desxiando-se de obstáculos que nao foram previamente mapeados, retazendo o plano apos 

sair da situacao de colisão. 
Fez-se a implementação da seguinte torma: inicialmente o ambiente Ó mapeado em uma 

matriz de celulas e a trajetória e planejada atraves da geração da arvore de busca sobre 

o espaco de estados. O robo inicia sua execução e a cada passo a leitura dos sensores é 

avaliada. Se algurn dos sensores do robo indicar a presenca de um obstáculo dinamico, o 

plano Ó abandonado e o robo passa a agir reativamente utilizando as redes neurais com os 
comportamentos de rít'_¬'vi`‹rr obstricirlos e procurar t›l.›/t'tívr›, buscando desviar do obstáculo e ir 
em direcao ao ponto objetivo. Ao sair da situação de colisão, um novo planejamento e teito, 
considerando-se a posicao atual do robo. 

Estipulou-se que o robô somente está fora de uma situaçao de colisão se seus sensores 
não detectarem obstáculos durante 15 passos. Esta escolha foi necessária devido a seguinte 

situação: se o número de passos não tor considerado, a parte planejada do metodo (mais 
custosa computacionalmente) e acionada a cada 'Z passos, pois sempre que ha uma leitura 
indicando colisão, a rede neural responsavel pelo cornportamento de desviar rrlistzicrrlos leva 

o robo ein um proximo passo ao afastamento do obstaculo, se o planejamento tor reteito, as 
celulas ocupadas pelo obstáculo dinâmico, que estao \'a/ias no mapa, serao utili/.adas e isto 

tara com que o robo volte Ii situacao de colisão no passo seguinte. O mesmo acontece se o 

número de passos tor pequeno. 
A figura 4.1 detalha um exemplo de execução. O robo segue a trajetória planejada ate 

o ponto .-\ onde os sensores acusam um obstáculo que nao toi mapeado. O robo abandona 
o plano e age reati\'amente ate atingir um ponto tora da situacao de colisão, ponto lã, onde 

urna nova trajetória e planejada.
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Figura -LI: Execucao com pré mapeamento 

4.2.1 Considerações sobre o Método 

Com o metodo híbrido baseado em pré-mapeamento, o robo consegue desviar de 
obstáculos dinâmicos, sem contudo navevar aleatoriamente, levado a enas vela localiza *ao O Ê 

do ponto obietiro como acontecia no metodo de navegação direcionada descrito anterior- 
mente. 

Alem disso, o alano e refeito sem are t ue o robo sai da situaaão de colisão. lsso flarante tz to 

que ele sempre execute a menor traietoria ao sair de uma colisão. 
E importante salientar que o mapa não sofre nenhum tipo de manutencao. Isso significa 

que ein uma proxima execucao, caso o obstaculo não mapeado permaneça no ambiente, 
novaniente o robô tera que desvia-lo utili/ando a parte reativa do método. Da mesma forma, 
se liouver outros obstáculos que inicialmente não foram mapeados, o novo planejamento 

nao os consideram. Caso o ambiente .sofra grandes mudanças, um novo mapeamento deve 
ser feito para garantir o bom desempenho do robo. 

4.3 2” Implementação - Construção e Manutenção do Mapa em 
Tempo de Execucao 

Para solucionar o problema da não manutencao do modelo do ambiente, pode-se imple- 

mentar sua construçao e manutencao em tempo de execução. 
Nesta implementação, são conliecidos inicialmente apenas o ponto inicial e o ponto ob-
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jetivo - nenhuma outra informacao acerca do ambiente e fornecida. A trajetória inicial e 

gerada pela construcao da arvore de busca com z\^ nos tilhos sobre todo o espaço de estados. 
;-\o percorrer o caminho gerado, o robo recebe informacoes do ambiente através da 

leitura dos sensores. Quando estes indicarem a presenca de um obstáculo (ponto .-\ na figura 
4.2 (a)), o plano Ó abandonado e as redes neurais que simulam os comportamentos ticsziirtr 
olistiiczzlo e ¡t››'oczzrz1›' i›l1it't1`¡'o sao ativadas, arma/.enando no mapa de celulas as informações 
lidas. Para marcar a celula corretamente, verifica-se o ângulo do robo no ambiente e qual o 

angulo do sensor mais ativo. Ao sair da situacao de colisão (ponto B na tigtira -1.2 (a)) um 
novo planejamento Q feito, considerando as novas informacoes contidas no mapa. 

Como apenas uma parte do obstáculo tornou-se conhecida, ao executar pela segunda 
vez o planejamento, o robo sera conduzido a parte desconhecida do obstaculo, como mostra 
a figura 4.2 

(a) .-\o seguir a primeira tra- (b) .\Ía segunda execucao o 
jetória, o robo encontra os robo ira ao encontro da parte 
obstaculos e as informacoes li- desconhecida do obstáculo 
das são armazenadas no mapa 

Figura -ll: Construc:`io do mapa em tempo de execucao 

Com o obstáculo totalmente conhecido e as respectivas celulas no mapa atualizadas, a 

proxima execucao se dara seguindo o planejamento de trajetoria, corno mostra a figura 4.3 

(a). Ao executar o plano, novas leituras vao sendo obtidas corn o objetivo de dar manutencao 
ao mapa. Desta forma, ao receber leituras que indiquem proximidade ou ausencia de 

obstáculos, o mapa e alterado como segue: 

0 Se a leitura dos sensores indicar meia colisão (leituras entre “lllll e Sllll), o valor dd CÓÍUÍJ 

só sera alterado para 2 se esta contiver l); 

0 Se a leitura dos sensores indicar não colisao (leituras de valores interiores a Ill) e a 

celula respectiva tiver valor l., seu valor Ó alterado para 2. Se a célula contiver 2, seu
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valor passa a ser H. 

Esta forma de manutencao permitirá o “esquecimento” do obstáculo, 
Corno o metodo implementado nao trabalha com probabilidade (veia capitulo 2), sempre 

que o robo passar por uma célula \'i/inha a uma com obstáculo, quando o obstáculo ocupa 
apenas parte da celula, os sensores não o acusarao e o valor desta celula sera alterado. Ou 
seia, ao executar a trajetoria pela segunda \'e/. com o mapa completo, essa célula que contém 
parte do obstáculo sera alterada para o valor 2. Em uma pro\iina e\ecucao, o planejamento 
incluira esta celula e ao apro\'imar-se dela o robo acionara novamente seu comportamento 
reativo, como mostra a figura 4.3 (b). 

\ ` 

(al Com o mapa completo, o (la) Com a manutencao 
robo executa a trajetória plane- do mapa, as células com 
iada obst.iculos próximas a tra« 

ietoria sao alteradas 

Figura 4.3: Trajetorias apos a construcao e manutenção do mapa 

(_ontudo, essa alteracao nas celulas e necessaria, pois quando o obstaculo é retirado, a 

cada no\'a execucao, o robo atuali/.ara o mapa e otimizara a trajetoria, como mostra a figura 
4.4. 

4.3.1 Consideraçoes sobre o Método 

Com a construcao e manutencao do mapa, o problema de atuali/acao do mapa citado no 
metodo baseado ein pre-mapeamento e solucionado. 

O metodo implementado e bastante simples e nao trabalha com probabilidade de 
ocupação das celulas para a manutencao do mapa. Desta forma o desempenho do robo 
oscilara com relacao aos obstáculos fixos do ambiente, ou seja o robo “esquece” o canto dos 
obstáculos. Contudo esta característica garante a questao da manutencao do mapa.
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(al O robo usa as celulas alter- tb) .\Ãovas celulas são alter- tc) .›\ trajetória e otimi'/.ada 
adas pela execução anterior .idas e o robo aproximazse do 

obstáculo real 

Figura -L.-l: Esquecimento do obstáculo 

4.4 Conclusao 

Neste capítulo foram apresentados dois metodos híbridos. O primeiro baseado em pre- 
mapeamento e o segundo na construção e manutenção do mapa em ternpo de execução. 

O metodo baseado em pre-mapeamento usa um modelo do ambiente para o planeja- 
mento da trajetória. Contudo este mapa não e atualizado em tempo de execução. Após o 

ambiente sofrer grandes alterações tax-se necessario um novo mapeamento. 
,Ia o método de construção e manutenção do mapa em tempo de execução altera o mapa 

a cada interação do robô com o ambiente. Isso proporciona uma maior autonomia, pois 
mesmo grandes mudanças no ambiente poderão ser detectadas e a atualização constante do 
mapa permite ao robo desempenhar sua tarefa. 

Uma questão importante a salientar, quanto a implementação de metodos híbridos e o 

compromisso entre planejamento e reação. Para o metodo baseaclo em pre-mapeamento e 

importante que o metodo seja reativo diante da presença de obstãculos dinâmicos, contudo 
e necessario manter informaçoes a respeito da posição do robo e dos obstáculos mapeados, 
buscando com isso evitar que o robô seja condu/.ido para uma situação de colisão na qual 
simplesmente a parte reativa não consiga contornar. Um exemplo deste tipo de situação e 

onde um obstáculo dinãmico torma um tunil com um obstaculo pre-mapeado. 
Para que o comportamento de “previsão” seja implementado e necessario acrescentar 

um nível cognitivo, que permita ao robo “raciocinar” sobre sua posição e “perceber” a neces- 
sidade de alterar a estrategia, por exemplo buscando contornar o obstaculo pelo outro lado. 

O mesmo ocorre no metodo de construção e manutenção do mapa em tempo de execução, 
atraves da leitura dos sensores e de quais sensores estão mais ativos o robô deve ter a ca-
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paciclàdc de “prover” uma situação de coliâão futura c "cncontrar” uma forma de tratá-la 
adequadamente.



Capítulo 5 

Simulações e Análise de Resultados 

5.1 Introdução 

No presente capítulo são descritas simulações, em vários ambientes, de todos os métodos 
implementados, a fim de ressaltar as características de cada um. Ao longo do capítulo é 

possível constatar os melhoramentos sucessivos oferecidos por cada uma das abordagens 
ao problema da navegação autônoma. Ao final apresentam-se exemplos de execução dos 
métodos hibridos, que se caracterizam pela robustez e “inteligência” com que tratam o prob- 
lema do planejamento. 

Todas as simulaçoes foram feitas utilizando se o simulador Khepera 1. 

5.2 Abordagem Planejada 

5.2.1 l” Implementação - Algoritmo da Reta 

O método do algoritmo da reta apresenta bom desempenho, isto é, encontra um cam- 
inho que conduza o robô do ponto inicial ao ponto final, em ambientes que possuam poucos 
obstáculos, uma vez que é necessário que haja um caminho de células assinaladas com O en- 
tre estes pontos. A figura 5.`l apresenta dois exemplos de ambientes com poucos obstáculos 
e onde o método apresenta um bom desempenho. 

O método também apresenta bons resultados em ambientes onde os obstáculos formam 
um O robô consegue sair e entrar do “U” pela característica do algoritmo de assinalar 
três pontos de borda. A figura 5.2 apresenta dois exemplos em ambientes deste tipo.

` 
lDescrito no apêndice A.
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(a) Apesar de se tratar de um obstáculo com- (b) O robô desvia de obstáculos simples, 
posto, o algoritmo obtém um bom desem- atingindo o ponto objetivo. 
penlio. 

Figura 5.1: Exemplos de execução com o algoritmo da reta 

lííí_-_-zí--í--_--n 1-_-------Â--¡---_ 
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(a) O metodo permite ao robo entrar e sair (b) Para um ambiente simples em forma de 
facilmente de ambientes do tipo “U” devido “U” o robô obtém um bom resultado. 
a sua característica de assinalar 3 celulas de 
borda. 

Figura 5.2: Trajetórias em ambientes do tipo “U”
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Contudo, há casos em que o algoritmo não conseguirá retornar um caminho. Um dos 
casos deve-se ao problema citado no capítulo 3 onde a reta traçada encontra um canto exato, 
como apresentado na figura 5.3(a). Outro caso ocorre devido a posição do ponto objetivo, 
como na figura 5.3(b), onde é necessário sair do caracol para alcança-lo.

O --""" 

"'-"'-_-I

O 

I
I 

PI2 PII PBO 

PIO PI1 PI2

I 

PB2 

PB1 ííílí 11 ííííí 
PIO I 

ia) O método nao conseguirá retornar a tra (bl O método nao conseguirá retornar uma 
jetória, pois a iteraçäo sempre colidirá com o trajeória para sair do caracol, pois sempre en- 
ponto de borda. contrará o mesmo ponto de borda. 

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

Este método foi implementado para aceitar múltiplos pontos objetivos, isso permite que 
algumas destas falhas sejam contornadas, pois tendo pontos intermediários na trajetória, o 

método consegue sair das situações críticas, como apresentado na figura 5.4 
Com a implementação assinalando vários pontos, torna-se possível melhorar as 

execuções do robô pois as limitações do método são contornadas, além de ser possível a 

realização de tarefas pelo robô. A figura 5.5 apresenta mais dois casos executados com 
multiplas luzes no ambiente. 

Avaliaçao dos Resultados 

O metodo é pouco robusto, pois para muitos casos, onde ha somente um ponto obje- 
tivo (dependendo da localização deste), o método não conseguirá retornar um caminho, 
pois não há generalização de seu comportamento. Além disso, o método é restrito pois tra- 

balha somente em ambientes com poucos obstáculos, com paredes horizontais e verticais. A
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(a) Acrescentando-se um ponto, é possível (b) I\/[arcando pontos auxiliaresépossível sair 
fazer o contorno do obstáculo adequada- do caracol. 
mente. 

Figura 5.4: Uso de pontos auxiliares 

-_--“_2:_:¡_--3-Hz j¡--___---__”-_-_ 
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(a) O robô simula a realização de tarefas, pas- (b) Mesmo para ambientes simples o método 
sando por varios pontos. necessita de um ponto auxiliar para desem- 

penhar a trajetória. 

Figura 5.5: Trajetórias com vários 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 limitações, uma vez que não utiliza 
trajetórias em diagonal por necessitar de três pontos livres na extremidade dos obstáculos. 

O desenvolvimento de métodos que buscam reconhecer e tratar cada situação específica 
é uma tarefa difícil. Mesmo para ambientes estáticos, pode ser infactivel generalizar o algo- 
ritmo de planejamento, dadas situaçoes muito semelhantes, nas quais o tratamento deve ser 

distinto. 

5.2.2 2” Implementação - Árvore de Busca 4NF 

O método de busca de caminho gerando uma árvore sobre o espaço de estados sempre 
retornará o menor caminho. Como somente foram utilizados os nós horizontal e vertical- 
mente adjacentes, o método retornará caminhos dados por segmentos de reta. Além disso, 
como a expansão dos obstáculos não é considerada, 0 robô ao executar a trajetória passa 
próximo ao obstáculo, sem contudo, colidir. A figura 5.6 apresenta dois casos onde observa- 
se a trajetória descrita por linhas horizontais e verticais e a proximidade com os obstáculos. 

-------------- fr'---'----'x 
- ill ~-------------- *s--------.×' t 

*~ 
L
` 

....___..-.L-_ 

"'T'“"í"*i"“"Í“` ¡__- Ii ,zl 
Il 

íííííííííílíl I I 

“-:__-- _ _ _- 
P_ob_|et|vo I Í- ' 

- II --- 
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là 

II I III I.II 
(a) O método sempre retorna o menor cam- (bl Por não utilizar a expansão dos 
inho. obstáculos, o robó passa rente ao obstáculo. 

Figura 5.6: Trajetórias dadas por segmentos de reta 

Contudo, como o caminho em diagonal não é utilizado, o robô contorna os obstáculos 
para alcançar o ponto objetivo quando o caminho mais curto seria utilizar as células diago- 
nalrnente adjacentes. Dois exemplos são mostrados na figura 5.7
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la) O robô contorna a parede para atingir 0 (b) O menor caminha seria utilizar as células 
ponto objetivo. em diagonal. 

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

Além disso, como somente o corte nos nós repetidos em um mesmo ramo é feito, há casos 
em que a geração da árvore deflagra o estouro da pilha. A explosão combinatória depende 
da quantidade de níveis gerados até o ponto objetivo e de quantos nós houverem por nível. 

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

Avaliação dos Resultados 

A implementação do método de geração de trajetória através da criação de uma árvore 
de busca sobre o espaco de estados é muito mais simples e mais eficiente do que o método 

do algoritmo da reta. Sua principal vantagem está na expansão da árvore de busca, onde 

não é necessario avaliar cada situação específica para contorno dos obstáculos, isso garante 

o retorno de um caminho mínimo e livre de colisão, o que torna o método mais robusto. 
Além disso, contorna as restrições impostas pelo método do algoritmo da reta, pois 

qualquer tipo de ambiente pode ser tratado (com paredes horizontais, verticais ou com 
inclinação). 

Contudo, ainda é limitado no que se refere ao tipo de trajetória, pois somente executa 

trajetórias horizontais e verticais. 

Devido ã ausência de uma estratégia de corte, o algoritmo apresenta um elevado tempo 
de execução e há o problema da explosão combinatória em ambientes que possuam um
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(a) Corno há poucos obstáculos fez-se 
necessário restringir o ambiente para evitar' o 
estouro da pilha. 

Figura 5.8: Explosão combinatória 

grande número de celulas vazias ou para o qual a arvore gerada deva atingir grande pro- 
fundidade. 

5.2.3 3” Implementação - Árvore de Busca 8NF 

Esta implementaçao parte da anterior, buscando solucionar suas falhas (aproveitando as 

células livres em diagonal e restringindo a geração de nós da arvore). 
Para viabilizar o uso das células diagonais, utilizou-se O mapeamento com obstáculos 

expandidos. Como citado na descrição do método, somente quando a expansão da árvore 
se der para um nó diagonal, a expansão do obstáculo sera considerada. Desta forma, os 

caminhos em diagonal são aproveitados e mantêm-se a proximidade com obstáculos, o que 
permite que o robô navegue em ambientes com muitos obstáculos, próximos uns dos out- 
ros, como apresenta a figura 5.9. Na simulação apresentada, foram mantidos os mesmos 
casos de teste realizados anteriormente (para o metodo -lzl\l`F), com o objetivo de comparar 
as execuções. 

Varios testes foram feitos alterando-se a ordem com a qual os nós da arvore são expandi- 
dos. Pode-se perceber que ha um compromisso entre como a expansão é feita e a estratégia 
de corte da árvore. Nesta implementação expandem-se inicialmente os nós horizontais e ver-
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a) ;~\ traetoria Gerada é mais suave. b) Mantém-se a roximidade com osO 
obstáculos. 

Figura 5.9: Trajetórias em diagonal 

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

Com o aproveitamento dos caminhos em diagonal, figura 5.10, o robô executa trajetórias 
mais curtas e elegantes para os casos onde antes contornava os obstáculos. 

Como o método implementa agora a estratégia de corte da árvore de busca, mesmo em 
ambientes onde a profundidade da árvore de busca gerada é elevada ou há muitas células 

vazias, a explosão combinatória é evitada. A figura 5.11 mostra casos onde a estratégia de 
corte da árvore permite a execução da trajetória 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 o método sempre retornará o menor caminho até o ponto objetivo, 

independente dos tipos de obstáculos presentes no ambiente, e genérico, uma vez que não 
ha necessidade de se tratar especificamente cada situação para contorno dos obstáculos, 

como acontecia no método baseado no algoritmo da reta. 
O tempo computacional envolvido na construção da árvore foi reduzido e o problema
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(a) O robô aproveita 0 caminho diagonal. (b) As trajetórias executadas são agora mais 
Curtas. 

Figura 5.10: Caminho utilizando células diagonais 
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(a) A estratégia de corte impede a explosão (b) O método consegue agora, gerar arvores 
combinatória, e agora não é mais necessario com elevada profundidade. 
restringir o ambiente. 

Figura 5.11: Evitando a explosão Combinatória
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da ex losão combinatória contornado com a im lementa ão da estraté ia de corte.P 

5.2.4 Conclusão sobre os métodos da Abordagem Planejada 

A implementação do método baseado no algoritmo da reta teve como objetivo apre- 
sentar as dificuldades encontradas no desenvolvimento de sistemas sem capacidade de 
generalização. Tratar cada situação específica requer o conhecimento global a respeito do 
problema, de forma que as ações de controle consigam conduzir o robô da posição inicial à 

posição final. Ações de controle geradas a partir de um conhecimento local, como no método 
implementado, recaem muitas vezes, em uma tomada de decisão errada, comprometendo o 

desempenho ou mesmo impedindo a construção do caminho e geração da trajetória. 
Apesar de serem soluções pontuais, sistemas específicos para um tipo de tarefa ou de- 

terminado ambiente têm sido bem aceitos pela comunidade científica, dada a complexidade 
de se construir sistemas robustos e adaptáveis. 

Os outros dois metodos implementados são mais genéricos, pois fazem uso de técnicas 
de busca [-10, 41] percorrendo todo o espaço de estados para encontrar a solução. Essas 

técnicas oferecem a possibilidade de representar o espaço de estados como um grafo [39] e 

transformar o problema da trajetória em um problema de busca de caminho minimo usando 
algum tipo de algoritmo específico como Dijkstra ou A*. 

Os métodos que unem a abordagem planejada às técnicas da inteligência artificial 

clássica são mais robustos e genéricos do que os métodos que tentam tratar todas as 
possíveis situações com que o robô possa se defrontar no ambiente. Contudo, essa união 
apresenta limitações que advém da necessidade de manutenção 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 características dinâmicas. 

Os recursos computacionais necessários para manutenção dos modelos do ambiente 
crescem exponencialmente com a complexidade do ainbiente e com as modificações que 
nele possam ocorrer, tornando impossível 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 
estáticos e controlados. Além disso, esses métodos somente fazem uso do mapa do ambiente 
construído, não considerando a leitura dos sensores em tempo de execução, de forma que
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qualquer mudança no ambiente posterior a construção do mapa pode implicar a colisão do 
robô. 

5.3 Abordagem Reativa 

5.3.1 l” Implementação - Navegação Direcionada Utilizando RNAs 
Por conhecer sua localização e a localização do ponto objetivo, o robô consegue um de- 

sempenho melhor do que o visto em [53]. Com a navegação direcionada o robô não navega 
aleatoriamente até que os sensores de luminosidade sejam ativados, mas encaminha-se ao 
ponto objetivo desde o inicio da execução. 

Contudo, como o robô reage aos estímulos recebidos pelos sensores e somente dirige- 
se ao ponto objetivo quando não há colisão, seu desempenho esta diretamente relacionado 
com a disposição dos obstáculos e do ponto objetivo no ambiente e com as ações de controle 
emitidas pelas redes neurais que simulam os comportamentos desviar obstáculos e procurar 
objetivo. 

Sendo assim, há ambientes onde a localização e/ou o formato dos obstáculos auxilia o 

robô a chegar até o ponto objetivo, como mostra a figura 5.12. 
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(al /\o contornar as paredes, o robô (b) A disposição dos obstáculos auxilia o robô 
aproxima-se do ponto objetivo. a alcançar o ponto objetivo. 

Figura 5.12: Influência do ambiente na execução da trajetória 

Nas execuções mostradas na figura 5.13, as ações de controle emitidas pela rede neural
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ziestfiizi' olvstiiriz/‹› (comportamento similar ao de seguir parede) fazem com que o robô consiga 
alcançar o ponto objetivo.
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(a) O robô navega pelo labirinto seguindo as (_b) Após várias tentativas, o robô consegue 
paredes. sair do obstáculo em forma de caracol. 

Figura 5.13: Comportamento scgzizr parede auxilia no contorno dos obstáculos 

É importante ressaltar que no treinamento da rede neural procurar objetivo, não utilizou- 
se padrões onde os sensores traseiros do robô estivessem ativos. 

Contudo, somente os comportamentos de procurar luzes no ambiente e desviar 

obstáculos, muitas vezes não são suficientes para que o robô contorne grandes obstáculos 
e atinja o ponto objetivo, como mostra a figura 5.1-1. Se faz necessario que o robô tenha o 

conhecimento global acerca do ambiente para poder alcançar' o ponto objetivo. 
Alem disso, como nenhum tipo de planejamento de trajetória é realizado, o robô pode 

colidir ou ficar preso entre dois obstáculos, como mostrado na figura 5.15. Em (a), ao desviar 
do obstáculo 1, o robô colide com o obstáculo 2. Em (b), como as paredes formam um funil 
e somente os sensores laterais sao ativados (os sensores dianteiros não acusam obstáculo), o 

robô ficara preso ao tentar passar. 

Avaliação dos Resultados 

O método implementado apresenta bom desempenho em ambientes onde a disposição 
dos obstáculos e do ponto objetivo auxiliam na navegação do robô ou em ambientes onde 0 

comportamento da rede neural permite ao robô sair do obstáculo.
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(a) O robô não conseguirá sair do caracol, (b) O robô consegue sair da sala onde se en- 
pois ao sair de uma situação de colisão, a contra, mas não tem o conhecimento global 
falta de conhecimento global fará com que ele para atingir o objetivo, voltando a navegar 
volte a esta situação. pela sala. 

Figura 5.14: A falta de conhecimento global impede o robô de atingir o objetivo
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(a) O robô colidirá ao tentar desviar do (b) O robô ficará preso ao tentar atravessar o 
obstáculo 1, pois não há como saber se o obstáculo em forma de funil, pois os sensores 
espaço entre os obstáculos é suficiente. dianteiros não são ativados. 

Figura 5.15: A falta de um planejamento da trajetória prejudica a execução do robô
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Sendo assim, percebe-se a necessidade do conhecimento global do ambiente, para evitar 
os casos onde o robô executa exaustivas tentativas de atingir o ponto objetivo voltando à 

uma situaçao de colisão. 
O fator predominante para o bom desempenho está na escolha do conjunto de treina- 

mento. Contudo, deve-se manter o compromisso com a generalidade. Acrescentar ao con- 
junto de treinamento padrões muito específicos faz com que a rede se torne específica. Isso 
melhorará o desempenho em alguns casos, e piorará em outros. Além disto, questões com a 

ambigüidade dos padrões também deve ser observada. 
Umas das formas de solucionar o problema da escolha do conjunto de treinamento é 

permitir ao robô ”aprender" como desviar' dos obstáculos. 

5.3.2 2” Implementação - Aprendizado Hebbiano 

O método de aprendizado Hebbiano apresenta um desempenho similar ao método de 
navegação direcionada, ou seja, 0 robô conseguirá um bom desempenho em ambientes onde 
a localização e/ou o formato dos obstáculos ajudem-no a atingir o ponto objetivo. 

A figura 5.16 apresenta dois exemplos de execuçoes onde as paredes “guiam” 0 robô ao 
ponto objetivo. 

F__:$xx3Çx:x$x$fl1:_ 

fixài 

_-_ 

x|_|__x__________ 

Ixxxxxxtxàzxzxxáxxx 

11133 

3__

' 

:_ 
_fiÇ

. 

z. 

,H

I

. 

_../"` |______¡ 
_---íííííííí---“ ----------2---_--- 

(al O robô atinve o objetivo ao contornar as (b) As paredes e a localização do ponto obje- 
`

O 
j ¬ paredes, entrando no caracol. tivo auxiliam o robô. 

Figura 5.16: A influência do ambiente permanece no aprendizado Hebbiano 

Em ambientes onde é necessário ter um conhecimento global (sair de um “U” ou de um
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caracol), o robô não conseguira atingir o objetivo. .×~\lem da falta de conhecimento global, seu 
comportamento reativo não lhe permite seguir as paredes virando à direita, pois ele sempre 
virará a esquerda diante de uma situação de colisão frontal. 

Na figura 5.lÍ (a) o robô não consegue sair do caracol, devido a reação de virar à es- 
querda diante de uma colisão frontal. Isso inibe a possibilidade de seguir a parede vertical e 

sair do obstáculo como acontece com a navegação direcionada (veja figura 5.13 (b)). 
Contudo, ha casos em que o robô consegue atingir o ponto objetivo justamente por virar 

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

mflííííflfifíííiij -íí2¡í-__¡_:“-2-_ 

I I I I 

(a) Por sempre virar a esquerda, o robô não (b) O robô conseguirá sair do obstáculo em 
seguirá a parede vertical a esquerda do ambi- forma de por seguir a parede e virar à 
ente. esquerda. 

Figura 5.17: Limitação do comportamento devido as características do método 

Assim corno no metodo de navegação direcionada, por não possuir conhecimento global 
acerca do ambiente e não fazer nenhum tipo de planeiamento, ha casos em que o robô ficará 
preso em uma situação de colisão, onde somente a acao reativa não conseguira contornar. 
A figura 5.18 apresenta os mesmos casos citaclos no metodo acima. Em (a) o robô fica preso 
entre dois obstáculos. lim (b) o a funilamento do ambiente ocasiona a colisão do robô. 

Avaliaçao dos Resultados 

O método é menos generico que o metodo da navegação direcionada, devido a sua sim- 
plicidade e à restrição dos reflexos implementados (sempre virar à esquerda). Contudo,
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(a) A falta de conhecimento global impede o (b) Como os sensores frontais não indicam 
robô de perceber se há espaço sufiente entre colisão, o robô fica preso quando as paredes 
dois obstáculos. afunilam. 

Figura 5.18: Necessidade do conhecimento do ambiente e de planejamento 

apresentará um desempenho similar em situaçoes onde o conhecimento global do ambiente 
se faz necessário. Isso acontece pois ambos os métodos tem suas ações de controle baseadas 
nas informações locais vindas dos sensores. 

5.3.3 Conclusão sobre os métodos da Abordagem Reativa 

Os métodos da abordagem reativa obtêm bons resultados em ambientes desconhecidos 
e com obstáculos dinâmicos, quando se trata simplesmente da navegação livre de colisão. 

O principal problema relacionado com o desvio de obstáculos esta relacionado com a 

imprevisibilidade do ambiente e com a multiplicidade de situações com as quais o robô se 
depara. Essas situações podem conduzir o robô a uma colisão, a qual somente a ação reativa 
não consigue contornar. 

Quando utilizados para alcançar um ponto objetivo e implementados sem o conheci- 
mento global da localização deste, tais metodos implicam a navegação aleatória do robô, até 
que algum dos sensores receba alguma informação referente ao ponto objetivo. 

Os dois métodos aqui analisados possuem o conhecimento do ponto objetivo n priori, 
eliminando a questão da navegação aleatória. Contudo a falta de um conhecimento global 
sobre a localização dos obstáculos ainda implica tentativas frustradas de atingir o ponto
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objetivo e em muitos casos, o insucesso da busca. 
O método da navegação direcionada surge como uma alternativa de melhorar a questão 

da navegação aleatória descrita em [53]. 
lá o método de aprendizado Hebbiano apresenta-se como uma alternativa a necessi- 

dade de um conjunto de treinamento imposta pela arquitetura fcedforwurd do método de 
navegação direcionada. Apesar de simples e menos genérico, este método apresentou resul- 
tados semelhantes ao método da navegaçäo direcionada. 

A questão chave para o desenvolvimento de métodos reativos está relacionada com os 
sensores. Leituras imprecisas e ruídos impedem que a ação de controle seja livre de erro e 

prejudicam a navegação. Além disso, a escolha dos sensores deve ser feita baseando-se na 
necessidade de informações para a realização da tarefa. 

5.4 Abordagem Híbrida 

5.4.1 1” Implementação - Pré-Mapeamento 

Com o pré-mapeamento, 0 robô consegue contornar situações onde somente a abor- 
dagem reativa não era suficiente. O robô navega seguindo um plano feito com 0 con- 
hecimento global do ambiente e desvia dinamicamente dos obstáculos não mapeados re- 
spondendo aos sensores em tempo de execução. A figura 5.19 apresenta dois exemplos de 
execução do robô utilizando o pré-mapeamento. 

A associação das partes reativa e planejada possibilita contornar situações onde o 

método reativo isolado não obtém bons resultados. A figura 5.20 apresenta dois casos onde 
o robô controlado pelo método da navegação direcionada não conseguiu atingir o ponto 
objetivo. 

O método baseado em pré-mapeamento permite ao robô interagir em ambientes com 
obstáculos móveis (tais como pessoas e outros robôs móveis). Nestes ambientes, o robô re- 
sponderá reativamente a estes obstáculos. A figura 5.21 apresenta um exemplo de execução 
com dois robôs. O robô 1 é controlado pelo método híbrido e o robô 2 apenas por uma 
rede neural de colisões. Em (a) o robô 1 inicia a navegação seguindo o plano e o robô 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 alcançado.
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(a) 0 robô segue o plano até encontrar o (b) O robô age reativamente ao encontrar 
obstáculo. Após desvia-lo, o robô refaz o cada um dos très obstáculos não mapeados. 
plano. 

Figura 5.19: O pré-mapeamento associa planejamento e reatividade 
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(a) Com o conhecimento global do ambiente (b) O robo atinge o ponto objetivo em uma 
e a trajetória planejada o robô consegue sair situacao onde apenas o método reativo não 
do caracol. apresentou bom resultado. 

Figura 5.20: Unindo conhecimento global e reatividade
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(a) O robô 1 inicia a execuçao da trajetória ob (b) Quando os sensores acusam um obstáculo 
servando a cada passo a leitura dos sensores. (robô 2) o plano é abandonado e o robô 1 

passa a responder reativamente. 
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(c) Ao sair da situação de colisão o plano é (d) A trajetória planejada conduz o robô 1 ao 
refeito e a trajetória volta a ser seguida. ponto objetivo. 

Figura 5.21: Exemplo de execução em um ambiente com obstáculos dinâmicos móveis 

Avaliaçao dos Resultados 

Unindo as abordagens reativa e planejada no método baseado em pré-mapeamento é 

possível melhorar o desempenho do robô em ambientes conhecidos porém com obstáculos 
dinâmicos. O robô terá no mapa informações tais como a localização das paredes e mesas 
e poderá navegar desviando-se reativamente dos obstáculos dinâmicos não mapeados ou 
móveis. 

As execuções obtidas aqui são significativamente melhores do que as obtidas em [54], 
pois não é necessário manipular nenhum tipo de lista enquanto a parte reativa atua. A 
grande vantagem do método é refazer o plano sempre que o robô sai da situação de colisão. 

Contudo, como o mapa não é alterado, as mudanças no ambiente não serão atualizadas. 
O mapa deverá ser refeito sempre que o ambiente sofrer grandes alterações. Para contornar 
este problema, o ambiente pode ser ”lido" pelos sensores enquanto o robô navega, e o mapa 
atualizado em tempo de execução. 

5.4.2 2“ Implementação - Construção e Manutenção do Mapa em Tempo de Ex- 
ecução 

Como inicialmente há somente a informação da posição inicial e final do robô, a 

navegação para reconhecimento do ambiente e construção do mapa apresenta baixo de-



5. Simulaçõeíefiriäisedeg Resultados 
g 

87 

sempenho. Muitas vezes, nesta primeira execução somente parte dos obstáculos tornam-se 
conhecidos, fa/.endo com que na segunda execução o caminho gerado pela árvore de busca 
ainda utilize celulas ocupadas. Na figura 5.22 apresentam-se as duas execuc_ões necessárias 
para que o robô conheça os obstáculos do ambiente. 
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(a) O robô conhece somente o ponto inicial e (b) A arvore de busca usa células que contém 
0 ponto objetivo. obstáculos. 

Figura 5.22: Aprendizagem do ambiente 

Após “aprendido” o ambiente, é possível perceber uma sensível melhora no desem- 
penho. Na figura 5.23 (a), o robô armazena todas as informaçoes necessarias para descrever 
a trajetória ótima, mostrada na figura 5.23 (b). 

Ao retirar os obstáculos do ambiente, o robô ainda os tem em seu mapa, como é possível 
observar na execução da trajetória mostrada na figura 5.24 (a). Como os sensores não acusam 
mais os obstáculos, o mapa e atualizado e a trajetória melhorada, como apresenta a figura 
5.24 (b). 

Nas figuras 5.25, 5.26, 5.27 apresenta-se outra e×ecLiçat› em (5 passos onde é possível 
perceber as etapas de construçao do mapa, planejamento da trajetória e manutenção do 
mapa. 

Na figura 5.25 (a), O robo reconhece todo o ambiente e usa o planejamento para sair 
da sala. Como o robô passa afastado da parede, o mapa sobre manutençao e na segunda 
execucao (figura 5.25 (b)) a parede é novamente seguida pelo robô. 

Após ter novamente o mapa completo, o robô desenvolve a trajetória ótima, como mostra
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(a) O robô armazenou no mapa todas as (b) Na quarta execução, tem-se a trajetória 
informações necessárias. Ótima. 

Figura 5.23: Execuções com o ambiente conhecido 

(a) O robô executa a trajetória como se os (b) O robô esquece os obstáculos e melhora a 
obstáculos ainda estivessem no ambiente. trajetória. 
Como os sensores não detectam os obstáculos 
0 mapa é atualizado. 

Figura 5.24: Esquecimento dos obstáculos
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(a) O robô reconhece todo o ambiente (b) Como a manutenção do mapa foi feita, o 
necessário e usa estas informações para atin- robô novamente segue a parede. 
gir o objetivo. 

Figura 5.25: Aprendizagem e manutenção do mapa do ambiente 

a figura 5.26 (a). Em (b), o ambiente é alterado e o mapa sofre manutençao. 
O robô conclui a manutenção do mapa na execução apresentada a figura 5.27 (a). Na 

figura 5.27 (b), percebe-se a adaptação do robô às novas condições do ambiente. 

Avaliação dos Resultados 

O método hibrido baseado na construção e manutenção do mapa do ambiente em 
tempo de execução sana o problema da atualização do mapa do método baseado em pré- 
mapeamento. 

O método apresentado aqui não trabalha com probabilidades, isso impede uma 
manutenção perfeita do mapa. Também é possível perceber que a leitura dos sensores é 

fator determinante para uma boa execução.

~ 5.4.3 Conclusao sobre os métodos da Abordagem Híbrida 

O método baseado em pré-mapeamento e o método de construção e manutenção do 
mapa em tempo de execução apresentam-se como alternativas à implementação de métodos 
das abordagens isoladas, uma vez que nenhuma das duas abordagens é completa, mas jun- 
tas podem produzir sistemas mais “inteligentes” e robustos.
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(a) O robô executa a trajetória Ótima. (b) O ambiente é alterado e o mapa sofre 
manutenção. 

Figura 5.26: Trajetória ótima e alteração do ambiente 
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(a) O robô ainda não armazenou todas as (b) Os obstáculos foram retirados e o robô 
mudanças. está adaptado ao novo ambiente. 

Figura 5.27: Incorporação das mudanças do ambiente
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A união do planejamento com a reatividade permite trabalhar em ambientes desconheci- 
dos ou parcialmente conhecidos, generalizando as ações de controle e permitindo ao robô 
desempenhar eficientemente sua tarefa. 

A principal questão referente aos métodos hibridos está justamente no compromisso en- 
tre a parte reativa e planejada. O método deve ser reativo o suficiente para evitar colisões 
com obstáculos dinâmicos, mas planejado o bastante para assegurar que o robô não entre 
em uma situação de colisão da qual unicamente a parte reativa não consiga tirá-lo.

~ 5.5 Conclusao 

Neste capítulo foram apresentadas execuções de todos os métodos implementados, anal- 
isando os pontos falhos de cada método e como soluciona-los. 

Ao final do capítulo, os métodos hfloridos são apresentados como alternativa ao uso das 
abordagens isoladas, uma vez que estas não são completas. Pode-se perceber a grande van- 
tagem de tais métodos quando empregados tanto em ambientes parcialmente conhecidos 
como em ambientes completamente desconhecidos.



Capítulo 6 

Conclusão e Trabalhos Futuros 

A navegação de robôs móveis autônomos engloba vários problemas. Um robô móvel 
autônomo deve ser capaz de navegar pelo ambiente mantendo sua posição conhecida. Neste 
ambiente, ele deve identificar objetos, desviar de obstáculos, armazenar informações sobre 0 ambi- 
ente e os obstáculos, com o objetivo de cumprir sua tarefa. 

Neste trabalho, enfocaram-se as três abordagens ao problema da navegação: abordagem 
planejada, reativa e híbrida. 

Na abordagem planejada, um mapa do ambiente é fornecido a priori e utilizam-se 
métodos que buscam extrair o espaço livre e sobre este construir a trajetória. Tais métodos, 
em geral, tratam ambientes bidimensionais com obstáculos poligonais e expandí-los para 
ambientes dinâmicos conduz ao problema denominado qualzƒication problem. Além disso, 
em geral, ambientes reais são tridimensionais e os obstáculos não são poligonais. 

A abordagem reativa surgiu como uma nova forma de abordar o problema. Esta abor- 
dagem baseia-se em comportamentos que são disparados diante do recebimento de um 
estímulo. A principal arquitetura desta abordagem, denominada arquitetura de subsunção, 
trouxe novos horizontes ao campo da robótica móvel, apesar de em pouco tempo apresen- 
tar suas limitações e dificuldades de implementação para tarefas mais complexas do que 
simplesmente a navegação aleatória. 

Diante de duas abordagens que tratam o mesmo problema sobre distintos enfoques, no- 
vas implementações foram apresentadas, unindo as melhores características destas duas 
abordagens. As chamadas abordagens híbridas apresentam-se como uma forma inovadora 
de tratar o problema da navegação. Dentro destas abordagens, são duas as principais lin- 

has de pesquisa, uma baseada em pré-mapeamento e outra em construção e manutenção do
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mapa em tempo de execuçao. 
Ainda existem várias questões a serem resolvidas e cada vez mais pesquisadores têm 

se interessado por solucioná-las. Pesquisadores na área de inteligência artificial têm dado 
grandes contribuições principalmente em aquisição e estruturação de conhecimento. Além 
disso, técnicas como redes neurais artificiais e lógica fuzzy têm sido cada vez mais utilizadas 
com sucesso em problemas de fusão de mapas, tratamento de dados sensoriais e reconheci- 
mento de imagens. 

Com a definição de cada uma das três abordagens à navegação de robôs móveis foram 
realizadas sete implementações, sendo três referentes à abordagem planejada, duas refer- 
entes à abordagem reativa e duas à abordagem híbrida. As implementações foram feitas nas 
linguagens C e C++, que são as linguagens aceitas pelo simulador Khepera utilizado para os 
testes. Optou-se somente por descrever os detalhes mais importantes das implementações, 
omitindo informações detalhadas referentes aos tipos de dados criados, manipulação de 
listas e apontadores ou fórmulas para cálculo dos ângulos dos sensores e estimativas das 
posições dos objetos. Também não foram considerados questões referentes a odometria, 
pressupondo que a posição e orientação do robô sejam livres de erro. 

As implementações da abordagem planejada foram baseadas no método de 
decomposição em células aproximadas. Para o mapeamento utilizou-se uma matriz de 
células, sendo que cada célula tem tamanho fixo e pouco maior que 0 diâmetro do robô. Isso 
assegura que o robô tenha sempre espaço suficiente para passar entre os obstáculos. Não 
se utilizou uma estrutura quadtree, visando o desenvolvimento do método de construção 
do mapa, onde este inicialmente é vazio, pois tal estrutura necessitaria ser constantemente 
alterada ou, ao escolher uma estrutura fixa, os nós folhas da quadtree representariam as 
células da matriz implementada, dificultando o acesso direto e aumentando o consumo de 
memória computacional. 

A primeira implementação, denominada algoritmo da reta, foi realizada com 0 objetivo 
de tratar diferentes ambientes (com paredes horizontais, verticais ou com inclinação). Con- 
tudo o tratamento pontual das células mostrou-se ineficiente do ponto de vista prático, im- 
pedindo generalizações. Esta implementação foi expandida para múltiplos objetivos, possi- 
bilitanto 0 contorno de algumas situações e a simulação da realização de tarefas. 

Na segunda implementação, denominada árvore de busca 4NF, a matriz de células tornou- 
se o espaço de estados aplicado à árvore de busca. A árvore foi gerada expandindo-se os



6. Conclusão e Trabalhos Futuros 94 

nós vertical e horizontalmente adjacentes, evitando-se ciclos em um mesmo ramo. Sem 
utilizar as células diagonais para a geração da trajetória, a expansão dos obstáculos pôde 
ser ignorada. Como os nós podiam ser gerados repetidas vezes, o método apresentou-se 
lento e, em muitas situações, a quantidade de memória computacional, insuficiente. Esta 

implementação mostrou que somente o uso de técnicas de inteligência artificial, sem que o 

método seja dotado de mecanismos de otimização, apesar de resolver o problema, propor- 
ciona baixo desempenho e alto consumo de memória. 

A terceira e última implementação da abordagem planejada, árvore de busca 8NF, é a 

complementação da segunda, adicionando “inteligência” à geração da árvore, utilizando os 
nós diagonais e implementando uma estratégia de corte. O algoritmo para geração da árvore 
e manipulação das listas de nós é baseado no algoritmo A*. Não utilizou-se nenhuma função 
heuristica, pois o objetivo é encontrar o menor caminho. 

Pôde-se constatar que a ordem com que os nós eram gerados afetava o desempenho, de- 
vido, justamente, ao corte executado nos nós já expandidos. Esta implementação é simples 
e sempre garante o menor caminho, otimizando o número de células da trajetória. 

Na segunda abordagem foi tratado o problema de navegação em ambientes dinâmicos. 
lmplementou-se uma arquitetura de subsunção utilizando a técnica de redes neurais artifi- 
ciais em duas implementações. 

N a primeira, denominada mzvegrzção direcionada utilizando RN/ls, os comportamentos de 
desviar obstáculos e procurar objetivo foram implementados por duas redes neurais feed- 
forwnrd com algoritmo de treinamento back propagatioril. Para melhorar o desempenho em 
ambientes mais complexos utilizou-se o conhecimento rz priori do ponto objetivo, assim, para 
fazer o robô detectar a luz emitida pelo ponto objetivo em qualquer ponto do ambiente, 
utilizou-se a posição do ponto objetivo e a posição e orientação do robô, determinando qual 
sensor deveria ser ativado e em conseqüência, gerando um sinal como entrada para a rede 
neural de procura objetivo. 

Nesta implementação constatou-se que a escolha dos pares de treinamento influencia 
o desempenho da rede, podendo torná-la muito específica ou extremamente genérica. No 
primeiro caso o problema resolvido é muito restrito e no segundo a solução pode não ser 
encontrada. 

Uma forma simples de fazer com que o robô não precise de pares de treinamento é uti- 

'A rede neural utilizanda foi implementada em cadeira especifica durante 0 periodo de créditos
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lizar o aprendizado Hebbiano, como apresentado na segunda implementação. O método é 

simples e levou o robô a não colidir com os obstáculos. Neste método foram necessárias 
algumas interações do robô com o ambiente para que o mesmo ”aprendesse" a melhor ação 
mediante a leitura dos seus sensores, desviando dos obstáculos. Para a busca do ponto ob- 
jetivo manteve-se a rede neural de procura objetivo, em virtude do baixo raio de ação dos 
sensores de luminosidade. 

A união da decomposição em células com árvore de busca 8NF e da técnica de redes neu- 
rais com a navegação direcionada possibilitou a implementação de dois métodos híbridos. 

O primeiro, baseado em pré-mapeamento, permitiu ao robô navegar com o conhecimento 
global do ambiente, que estava armazenado em um mapa, e reagir aos estímulos locais 
baseado na leitura dos sensores. O planejamento da trajetória foi feito com a geração da 
árvore de busca. Ao executar o caminho, as leituras dos sensores iam sendo obtidas e tes- 
tadas. Caso alguma leitura indicasse um obstáculo próximo, o plano era abandonado e as 
redes neurais de colisão e luzes assumiam o controle do robô. Ao sair do obstáculo, um novo 
plano era feito, sem contudo alterar as informações do mapa. 

O segundo método hflarido, baseado na construção e manutenção do mapa do ambiente em 
tempo de execução, permitiu que o robô navegasse inicialmente com o conhecimento de sua 
posição e da posição do ponto objetivo, armazenando as informações lidas pelos sensores 
em um mapa utilizado para o planejamento da trajetória toda a vez que o robô saísse da 
situação de colisão. Se um obstáculo não fosse mais detectado, o mapa era alterado para 
refletir a nova realidade do ambiente. 

Não utilizou-se nenhum tipo de método probabilístico para marcar as células. Para cada 
obstáculo detectado, a célula correspondente era marcada com 1. O obstáculo não sendo 
mais percebido, a célula era marcada com 2 e posteriormente com 0, indicando novamente 
a ausência de obstáculo no mapa. 
Um problema conhecido na teoria e que pôde ser verificado na implementação é que 

após conhecidos os obstáculos, o robô executa uma trajetória passando pelas células livres 
próximas às células assinaladas como obstáculos no mapa, negligenciando o canto dos 
obstáculos ou mesmo uma parede inteira, caso estes ocupem apenas parte destas células. 
Isso se deve a baixa abrangência do raio de percepção dos sensores. 

Estes dois métodos apesar de bastante simples, evidenciam a grande vantagem no uso 
da abordagem híbrida. Uma outra questão importante do ponto de vista prático é a por-
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centagem de planejamento e reatividade. Nos métodos implementados, foi dada a mesma 
importância para as partes planejada e reativa. 

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

Estes problemas levam a questionamentos referentes à capacidade de armazenamento 
de conhecimento (memória) e cognição. Desenvolver formas para que o robô use conhec- 
imento abstrato sobre o problema vem sendo a principal barreira ao desenvolvimento de 
robôs ”inteligentes”. 

Como trabalhos futuros, propõem-se o estudo detalhado da abordagem híbrida, prin- 
cipalmente na questão de construção e manutenção de modelos, implementando modelos 
probabilísticos de ocupação das células e utilizando outros modelos de mapas para mode- 
lagem hierárquica do ambiente. 

Também propõem-se estudar as capacidades cognitiva, reativa e instintiva dos seres 
vivos a aplicá-las na criação de sistemas ”inteligentes" para robôs móveis. 

Além disso, para a implantação da área de pesquisa em robótica móvel no DAS, 
propõem-se a criação de um grupo interdisciplinar, com sub-grupos responsáveis pelo de- 
senvolvimento de módulos específicos, como reconhecimento e processamento de imagens, 
processamento sensorial, controle, odometria, planejamento de trajetórias, modelagem do 
ambiente usando dados sensoriais e controle reativo inteligente, visando a aplicação prática 
em robôs móveis.



Apêndice A 

Ambiente de Simulação: Simulador 
Khepera 

Para a implementação dos métodos de navegação citados nos capítulos 3 e -1, utilizou-se 
o simulador Khepera[33]. Este simulador é um programa de domínio público, que roda em 
estações Unix e usa a biblioteca X11 para gerar a interface gráfica. 

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

O simulador divide-se em duas partes: 0 mundo e o robô, como apresentado na figura 
A.l. O mundo simula um ambiente real de 1 mg, ocupando a parte esquerda da tela, e 0 

robô, localizado na parte direita da tela, simula o robô Khepera real que possui 5, 5 cm de 
diâmetro. 
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Figura A.1: Simulador Khepera
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Na parte do mundo pode-se observar o comportamento do robô enquanto este navega 
pelo ambiente, e na parte referente ao robô tem-se informações sobre os valores lidos pelos 
sensores e acelerações dos motores.

~ A.1 Descriçao do mundo 
O simulador Khepera disponibiliza diversos modelos de mundo localizados no di- 

retório WORLD, os quais podem ser carregados atravês do botão load. Além dos mundos 
disponíveis o Khepera permite que novos mundos sejam criados, através dos botões new e 

save. 

O mundo é composto por objetos, como tijolos, lâmpadas e rolhas, que podem ser sele- 
cionados pelos botões + e - e adicionados ou removidos do mundo pelos botões add e remove. 
Os tijolos também podem ser rotacionados sobre seu próprio eixo pressionando-se o botão 
turn. O robô identificará os objetos contidos no ambiente após a execução da função scan e 

sua percepção atual é vista pressionando-se o botão 1. 

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

A.2 Descrição do robô 

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

retângulos), que por reflexão, detectam a proximidade dos objetos e 8 sensores de luz (rep-
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resentados por triângulos) que medem o nível da luminosidade do ambiente, como mostra 
a figura A.3. 
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Figura A.3: Controles do robô 

Os sensores de reflexão retornam valores entre O e 1023 que são representados pelos 
níveis de cores. Quando nenhum objeto é percebido o valor do sensor é O, enquanto que 1023 
representa que o objeto está muito próximo ao sensor. Os valores intermediários permitem 
uma estimativa aproximada da distância entre o sensor e o objeto. 

Já os sensores de luminosidade retornam valores entre O e 500, também representados 
pelos níveis de cores, sendo 500 completamente escuro e 50 quando o robô está em frente à 

luz. 

Além dos sensores, o robô Khepera possui 2 motores, que podem assumir valores de 
aceleração entre -10 e +10. 

A.2.1 Operando o robô 

A posição do robô no mundo pode ser estipulada através do botão set robot, que permite 
colocar o robô em qualquer parte do ambiente, também é possível orientar a direção do 
robô pressionando-se o botão cm-imzand e digitando na linha de comando set ariglc e o ângulo 
desejado, por exemplo: set mzglé' 45. O robô é acionado através do botão run. Para executar 
passo a passo, utiliza-se o botão step. 

O simulador Khepera possui, em sua estrutura de diretórios, o diretório SRC que contém 
os fontes do simulador. Para as implementações do usuário, o diretório USER é disponibi- 
lizado, podendo-se gerar novas funções que são chamadas através das rotinas do arquivo 
userzc. A compilação dos mesmos se dá pela alteração das diretivas do arquivo Mzzkcfile. 

O simulador traz ainda um manual e alguns exemplos de implementação de algoritmos 
de controle os quais auxiliam na compreensão de seu funcionamento e na geração de novos 
códigos.



Apêndice B 

Redes Neurais Artificiais 

Construir máquinas que simulem o comportamento humano é uma idéia que acom- 
panha as civilizações desde a antigüidade. 

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 máquina analítica de 
Charles Babbage, do século XVIII e a máquina de Turing, da década de 30 [23]. 

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

Estas duas abordagens são complementares, a linha de modelos mecanicistas top-down 
constitui, atualmente a área das técnicas essencialmente algoritmicas de Inteligência Artifi- 

cial e alinha bottom-up, bem mais recente, refere-se a chamada Teoria Conexionista, também 
denominada Processamento Paralelo Distribuído, ou ainda, a Teoria de Redes Neurais Arti- 
ficiais [23]. 

As redes neurais artificiais possuem como vantagens o controle altamente paralelo e dis- 
tribuído [40]; elevada imunidade à ruídos, não se afetando com a ausência ou a falsidade de 
informações; capacidade de "aprender" através de exemplos e generalizar o aprendizado, 

demonstrando bom desempenho em tarefas mal definidas; além de não necessitarem de 
modelos matemáticos dos domínios de aplicação, apresentando-se desta forma, com a ca- 
pacidade de simular o raciocínio [4].



B. Redes Neurais Artificiais 101 

B.1 História 

Em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts, julgando ser booleana a natureza essencial 
da inteligência, construíram um modelo extremamente simples, onde as entradas possuíam 
ganho arbitrário, podendo ser excitatórias (positivas) ou inibitórias (negativas) e a saída do 
neurônio era determinada pela soma ponderada das entradas com os respectivos ganhos 
e poderia resultar em um pulso, caso ultrapassasse um certo limiar, ou um não pulso, caso 
contrário [22]. 

O neurônio de McCulloch é essencialmente um discriminador linear com entradas 
binárias, ou seja, ele atuava como um classificador de padrões para funções booleanas lin- 
earmente separáveis. Porém, para funções não linearmente separáveis, como é o caso do 
Ou-Exclusivo (XOR) e de seu complemento, o modelo proposto por McCulloch é ineficaz. 
Este modelo constituiu a primeira referência na área de pesquisa sobre redes neurais arti- 
ficiais, influenciando o trabalho de outros pesquisadores como Marvin Minsky na área de 
Inteligência Artificial e John von Neumann na área de Ciência da Computação [18]. 

No final da década de 50, Rosenblatt, dando prosseguimento as idéias de McCulloch, 
criou uma rede com múltiplos neurônios 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 contrário o valor 
enviadoé O. ' ' ' * ' s ' ' ' “ ' 

Rosenblatt pretendia criar um método de aprendizado para encontrar o valor dos ganhos 
sinápticos e do limiar para a implementação de uma função discriminatória não trivial com 
um número considerável de variáveis envolvidas, assim, a rede poderia responder a um 
estímulo xj, retornando um yz, ou seja a rede implementaria a função yz = ƒ (xl) para todos 
os l exemplos apresentados à rede.

g 

Em 1949, I-Iebb propôs um princípio pelo qual o aprendizado em sistemas nervosos 
complexos poderia ser reduzido a um processo local, em que a intensidade das conexões 
sinápticas é alterada apenas em função dos erros detectados localmente. 

Com o princípio Hebbiano de treinamento, Rosenblatt pôde alterar os parâmetros do 
discriminador linear. Se a saída yj for igual a saída desejada yf, os parâmetros não sofrem 

alteração, caso contrário, os pesos são ajustados repassando a eles os valores atualizados 

pelo erro gerado na saída. Desta forma, variáveis de entrada do Perceptron não ficariam 
limitadas à valores booleanos, podendo assumir qualquer valor real.
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Contudo, Rosenblatt não conseguiu estender a lei de treinamento para múltiplas ca- 
madas e devido as limitações básicas de perceptrons isolados, como a impossibilidade de 
se implementar o Ou-Exclusivo, as pesquisas na área 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 generalização 
multidimencional foi denominada de MADALINE - Múltipla ADALINE. Este modelo 
era extremamente simples, um aproximador linear de funções, cuja saída é dada pela 
combinação linear das componentes do vetor de entrada, sendo relevante somente ao con- 
texto acadêmico. Entretando, a principal importância do trabalho de Widrow foi a invenção 
de um princípio de treinamento conhecido como Regra Delta. 

Por esta regra, é possível obter o ponto de mínimo através de um processo de interação 
local, utilizando um exemplo do conjunto de treinamento por vez. 

A generalização 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 retropropagação do erro ou error backpropagation [22]. 

As pesquisas na área de Redes Neurais Artificiais foram reiniciadas na década de 80 com 
o trabalho de Hopfield, que desenvolveu uma rede recorrente, altamente distribuída, onde 
cada elemento toma decisões baseadas em sua situação local e o conjunto destas ações forma 
a ação global. O conhecimento da rede é obtido através de um método de busca denominado 
Relaxamento Paralelo [40]. 

B.2 Estrutura 

O neurônio é o elemento básico de processamento de uma rede neural. Ele possui várias 
entradas az,-, com o respectivo peso da conexão wí e uma única saída y, a qual pode estar 
conectada a muitos outros neurônios, através de suas sinapses. A figura B.1 apresenta o 

modelo do neurônio artificial. 
A saída do neurônio é dada pelo somatório (w) das entradas (xi) multiplicadas pelos 

respectivos pesos sinapticos (w,~) aplicado a função de transição (9). Ou seja:
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Figura B.1: Neurônio Artificial 
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A função de ativação de um neurônio pode ser uma função não linear, onde a saída é 

binária, por exemplo y G {~l, 1} como no caso da função degrau, mostrada na figura B.2 
(a) ou uma função linear, onde a saída do neurônio é dada por um valor contínuo em um 
intervalo, por exemplo y G [0, 1] como no caso da função sigmóide, mostrada na figura B.2 
(b)- 

1~ 
_ ' _ ' _ "1 _ A ' ' ' ' ‹ ' ' ' ' 0 

-1 
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y={-1,1} yp_ertencea[U,1] 

Figura B.2: Funções de ativação 

As conexões entre os neurônios formam redes onde cada subgrupo de neurônios consti- 
tui uma camada. As redes geralmente possuem uma camada de entrada, uma camada de 
saída e camadas intermediárias, também chamadas de camadas ocultas. A figura B3 mostra 
uma rede neural com 4 camadas. 

O conhecimento de uma rede neural está armazenado em suas sinapses, que são
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as conexões com outros neurônios, desta forma, ao modificar os pesos destas conexões, 
atualiza-se o conhecimento da rede. A este processo dá-se o nome de treinamento [5]; Então 
uma rede é dita treinada quando ao se aplicar um determinado vetor 11: à sua entrada, esta 

retorne o vetor y desejado, este treinamento é feito através de uma lei de treinamento. 
Uma rede pode ser treinada com três objetivos distintos: 

ø Auto-associação: após o treinamento com o conjunto de vetores, quando submetida a 

um vetor similar a um dos exemplos, a rede reconstituí o vetor original; 
o Hetero~associação : após o treinamento com um conjunto de pares de vetores, quando 
.submetida .a um vetor similar ao primeiro elemento de um par, a rede reconstituí o 

segundo elemento do par; 

o Detecção de Regularidade: descobrir as regularidades inerentes aos vetores de treina- 
mento e criar padrões para classifica-los de acordo com estas regularidades. 

B.3 Classificação 

As redes neurais podem ser classificadas de duas formas: quanto a topologia das 

conexões entre os neurônios e quanto ao tipo de treinamento utilizado. 

Quanto a topologia das conexões, as redes podem ser classificadas em recorrentes ou 
não recorrentes. Nas redes neurais recorrentes os neurônios são realimentados, ou seja, 
a saída do ciclo atual é reaplicada no ciclo seguinte como sendo a nova entrada da rede. 
Este processo é repetido até a estabilização da rede. Iá as redes neurais não recorrentes não 

possuem conexões de realimentação, suas conexões sempre partem da camada de entrada
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em direçao a camada de saída, 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 não 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 saída e o algoritmo mais 
utilizado para isto é denominado Error Back Propagation. Este algoritmo consiste basicamente 
em retropropagar o erro gerado na saída da rede, de forma a estabilizar o peso das conexões. 

No treinamento não supervisionado, o conjunto de treinamento consiste somente de ve- 
tores de entrada. Algoritmos utilizando o aprendizado de Kohonen ou o aprendizado por 
reforço são os mais utilizados para o treinamento não 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: A 

“Quando um axônio de uma célula A está próximo o bastante para excitar 
uma célula B e repetidamente faz isso, algum processo crescente ou mudança 
metabólica toma lugar emuma ou outra célula tal que a eficiência de A em B é - ' 

aumentada." 

Particionando este postulado em duas partes, a chamada sinapse Hebbiana, tem-se que: 
o Sempre que A e B são estimulados simultaneamente, a conexão é reforçada; 
0 Se os neurônios A e B são ativados assincronamente a conexão é enfraquecida ou des- 

feita. ^

_ 

A sinapse Hebbiana pode ser definida, mais especificamente, como uma sinapse que 
usa um mecanismo de dependência temporal - a modificação depende do tempo exato 
da ocorrência dos sinais pré e pós-sinápticos; altamente local - a modificação se dá pela 

avaliação local da atividade em andamento nas unidades pré e pós-sinápticas; e fortemente 
interativo - a modificação na sinapse depende do sinal de ambos os lados - para aumentar a 

eficiência sináptica como uma função de correlação (a condição para a modificação é dada 
pela conjunção dos sinais pré e pós-sinápticos) entre as atividades pré e pós-sinápticas.
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Dadas estas características, os parâmetros wkj devem ser atualizados segundo a regra: 

wlvëz-;›vo _: ,wgãlho + Awkj 

com 

A111/zj = Tlylzfflj

8 

n+1 
yk = Syfllz wizjívj) 

Í=1 

onde T; é definida como a taxa de aprendizagem. 

Limitações 

A grande limitação do aprendizado Hebbiano é o fato de ser um classificador de padrões 
para funções linearmente separáveis, não podendo ser aplicado para funções não linear- 
mente separáveis, como é o caso da função Ou-Exclusivo. Esta limitação 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 mínimos quadrados, isto é, o objetivo é minimizar o so- 
matório do quadrado da distância em relação a curva objetivo de cada ponto amostrado. 

Este algoritmo utiliza o método do gradiente descendente, o qual altera os elementos de 
ponderação a cada iteração, visando dar um passo contrário ao gradiente da função para 
minimiza-la em um número K de passos [7]. i 

É subdividido em duas fases, sendo uma a fase forward, na qual são apresentados os 
vetores de entrada e calculado o vetor de saída. Na outra fase, backward, retropropaga-se o 

erro e o valor desejado para a saída, com a finalidade de atualizar os pesos. O objetivo é 

modificar os pesos da rede, minimizando uma função de erro global [3]. 
A seguir apresenta-se a descrição do algoritmo.
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1. Inicialize todos os pesos wfij com pequenos valores aleatórios (tipicamente valores en- 
tre -0.1 e +O.1). 

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

a:0=1,hf-,=1para l§l<L. 

3. Escolha o padrão Pk onde Pk = (pl , pg, ...,pn) e aplique na camada de entrada de forma 
que:

4 

ac,-=p¿,pa1“a 1§l§L. 

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

1 1z1.=-íp‹zm1gj5H J 1+e“”ETf1 1 

e onde 

TL 

NET; = Z wiljxi 
1§=0 

Para as camadas 1 < l < Lz- -

1 h1~=----ípara1§j§H 
J 1+e`NET1! I 

e onde 

Hz-1 
NET; = 2 wíjhz* 

i=0
_ 

Para a camada de saída:

1 
if 
' __1+ 6-~ETf 

onde: 

HL-1 
NETIL = 2 wfjhfrl 

i=0
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Onde H ¿ é o número de unidades da camada oculta I. 
5. Compute o erro na camada de saída: 

Õf = (1/' - 1/)y(1 - y) 

Comparando a saída atual y com a saída desejada y' para o padrão Pk inicialmente 
considerado 

6. Compute os erros para as outras camadas, retro propagando o erro. Para a camada 
oculta L - 1: 

«Sit-” = h$L"“<1 ~ h§L'“›õ%wá 

Para 1 í z' 5 HL_1 

7. Atualize os pesos com a seguinte fórmula: 

z _ z 1 

Onde Awšj para a primeira camada oculta é: 

P 
Awilj = 'r;Õ]1›z,~ para 0 íj É H1 

Para os pesos entre as duas camadas ocultas: 

Awšj = r¡‹5§~hÉ`1 para O É z' É H¿_¡,1<l< L 

Para os pesos entre a última camada e a camada de saída: 

Am,-Lj = ndfhffl para O É 11 í HL_1. 

8. Volte ao passo 3 e repita para o próximo padrão.
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Limitaçoes 

Algumas limitações do algoritmo Back Propagation em sua forma original, motivam a 

busca de alternativas à sua utilização, embora este propicie facilidades para implementação 
e implique em um baixo custo computacional. Podem ser citadas como suas principais 
limitaçoes: 

z Tempo de Treinamento: Este, resulta principalmente da utilização do método do gra- 
diente descendente, pois o gradiente é um ponto extremamente local em relação à 

mudança ótima da função, que mesmo para pequenas distâncias pode apontar para 
direções completamente diferentes. Este comportamento exige um tempo muito maior 
de treinamento do que uma rota direta de convergência sob uma direção ótima. Ten~ 
tando minimizar esse fator, opera-se sobre a taxa de aprendizagem e o momentum, 
contudo estas mudanças nao aceleram suficientemente o tempo de treinamento [50]. 

ø Ajuste crítico dos parâmetros oz e nz a escolha de uma taxa de aprendizado (a) não 
é trivial. Quando um valor muito alto é escolhido, ocorre uma grande oscilação em 
relação à variação dos pesos a cada iteração, contudo, a escolha de um valor subdi- 
mensionado implica em uma velocidade menor de convergência do treinamento, e 

em muitos casos, 0 estacionamento do aprendizado em um mínimo local. O uso do 
momentum (17) tenta reduzir a oscilaçao, porém sua escolha é igualmente nao triv 
ial. Outra forma de contornar o problema é utilizar uma taxa decrescente de apren- 
dizagem, de forma a permitir uma grande ocilação no princípio do treinamento e sua 
gradativa redução ao passo em que a rede aprende os padrões [7]. 

z Mínimos locais: os algoritmos do tipo gradiente descendente são sensíveis ao prob- 
lema dos mínimos locais, que pode ou não ser crítico para o treinamento de uma RNA. 
Em geral, o objetivo do treinamento não é alcançar o mínimo global e sim satisfazer 
um erro mínimo pré-definido como suficiente para a tarefa desejada [3]. 

Estes problemas têm impulsionado pesquisas no sentido de criar alternativas, tais como 
outros algoritmos de treinamento, que busquem outros princípios de minimização do erro 
em uma rede neural feed forward multicamadas que não o método do gradiente descendente. 
Vários algoritmos propõem mudar ou acrescentar algum aspecto novo ao Back Propagation, 
visando melhorar sua velocidade de treinamento. Tais algoritmos constituem a família Back 

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



Apêndice C 

Estratégias de Busca 

C.1 Introdução 

As estratégias de busca são utilizadas para encontrar a solução de um problema sobre o 

seu espaço de estados. O espaço de estados pode ser definido como o conjunto de todos os 
estados legais gerados, a partir de um estado inicial, através da aplicação de regras válidas. 
Dentro do espaço de estados é possível encontrar um estado final que representa a solução 
do problema [40]. 

Sendo assim, as estratégias de busca têm por finalidade percorrer o espaço de estados 
retornando o caminho que leva ao estado final ou o próprio estado. 

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

o Busca Cega ou Exaustiva 

o Busca Heurística 

C.2 Busca Cega ou Exaustiva 

Nesta categoria, uma árvore de busca é construída sobre o espaço 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 nó raiz da árvore são gerados todos os possíveis estados sucessores, através 

a aplicação das regras. Em seguida, para cada nó sucessor do nó raiz, são gerados novos
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sucessores. Este processo é repetido até que o estado final seja gerado em um dos nós-folha 
da árvore. A figura C.1 mostra o exemplo da geração de uma árvore com busca em largura. 

estado inicial 

iillllii 
Figura C.1: Árvore de busca em largura 

Vantagens da busca em largura: 

¢ A busca em largura nunca explora um beco sem saída ou percorre um caminho ín- 
frutífero por longo tempo; 

o Se houver uma solução, a busca em largura a encontrará; 

o Caso existam várias soluções, sempre a solução mínima será a encontrada. 

Desvantagens da busca em largura: 

o Se o espaço de estados for amplo, pode ocorrer o fenômeno da explosão combinatória; 

o A busca em largura requer grande quantidade de memória, pois todos os nós devem 
ser armazenados até que a solução seja encontrada; 

o É necessário explorar todos os nós do nível n antes de explorar os de nível n + 1. 

C.2.2 Busca em Profundidade 
A busca em profundidade consiste em, a partir do nó inicial, perseguir uma única 

ramificação da árvore até encontrar a solução ou até ser tomada a decisão de abandonar este 

caminho. Esta decisão 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 nó mais recentemente criado é 

revisitado e a partir dele um novo estado é gerado. 
A figura C.2 apresenta um exemplo de uma árvore de com busca em profundidade;
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Figura C.2: Árvore de busca em profundidade 

Vantagens da busca em profundidade: 

o Baixo consumo de memória, uma vez que só os nós do caminho corrente precisam ser 
armazenados; 

o É possível encontrar a solução sem examinar grande parte do espaço de estados, prin- 
cipalmente em problemas que apresentem várias soluções aceitáveis. ' 

Desvantagens da busca em profundidade: 

z Pode-se despender muito tempo em um caminho infrutífero, ou em caminhos cíclicos; 

o Nem sempre a menor solução será a solução encontrada. 

C.2.3 Técnica Ramiƒicar-e-Podar 

É possível unir as melhores características das estratégias de busca em largura e em pro- 
fundidade utilizando a técnica de ramtƒicar-e-podar [40]. 

Esta ,técnica procura a melhor soluçao, podando caminhos infrutíferos, cíclicos ou que 
sejam maiores do que o menor encontrado até o momento. 

Contudo, para problemas grandes que apresentem um vasto espaço de estados, essa 
solução pode despender grande tempo. .

I
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C.3 Busca Heurística 

Para resolver problemas grandes, em um tempo satisfatório, é possível utilizar a es- 
tratégia de busca heurística. 

A heurística melhora a eficiência do processo de busca, possivelmente sacrificando a 

completude. O uso da heurística pode negligenciar possíveis soluções, e entre as quais as 
soluções ótimas, ou seja, a busca heurística garante encontrar boas soluções, mas não ótimas. 

Quando introduzida no processo de busca, a heurística aponta para na direção de 
possíveis soluções, indicando entre os vários caminhos, o mais promissor. Contudo, a es- 

colha de uma boa funçao heurística nem sempre é trivial. 

C.3.1 O algoritmo A* 
Neste algoritmo a função heurística é dada por f' = g + h' que calcula o mérito de cada 

nó gerado, e de um critério de expansao, ou seja, de como gerar sucessores e de um critério 
de desempate [39]. 

A função g é a estimativa do custo da distância do nó atual ao inicial. A função h' é a 

estimativa do custo adicional de ir do nó atual ao nó que representa a soluçao. 
A idéia do algoritmo é expandir um nó a cada passo, até que o nó gerado corresponda 

ao estado final. A cada passo, escolhe-se o nó mais promissor daqueles gerados mas não 
expandidos. Então gera-se seus sucessores e aplica-se a cada um deles a função heurística, 
acrescentando-os à lista de nós abertos após conferir se algum deles já havia sido gerado. 

Sendo assim, para o desenvolvimento do algoritmo, torna-se necessária a manipulação 
de duas listas encadeadas de nós: uma contendo os nós gerados e ainda nao expandidos e 

outra contendo os nós já examinados. O algoritmo é descrito a seguir: 

1. Inicie com a lista de nós ABERTOS contendo apenas o nó 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 nós FECHADOS como uma lista vazia e um apontador P (que aponta 
para o seu melhor antecessor) com nil. ' 

2. Até que o nó que representa a solução não seja encontrado, repita o seguinte pro- 
cedimento: se não houver nó na lista de ABERTOS, retorne fracasso. Caso contrário, 
pegue um nó 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 nó for 0 estado final
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então pare, pois a solução foi encontrada. Retorne o caminho do MELHOR-NÓ até o 

nó raiz (este caminho é dado seguindo-se os apontadores P). Caso contrário, gere os 
SUCESSORES de MELHOR-NÓ. Para cada SUCESSOR faça o seguinte: 

(â) Compute g(sUcEssoR) = g(MELHoR-NÓ) + 0 Custo de sair de MELHOR-NÓ 
e chegar a SUCESSOR. 

(b) Verifique se SUCESSOR já está na lista de ABERTOS. Em caso positivo, coloque-o 
na lista de SUCESSORES do MELHOR-NÓ e chame este nó de ANTIGO. Ver- 
ifique qual o custo de chegara ANTIGO via seu pai e o custo de chegar ao 
SUCESSOR via MELHOR-NÓ (compare os valores de g). Se SUCESSOR for 
mais barato, então reajuste a ligação com o pai de ANTIGO para apontar para 
MELHOR-NÓ (P(SUCESSOR) aponta para MELHOR-NÓ). Coloque SUCESSOR 
na lista de FECI-IADOS. Guarde o novo valor de f'(SUCESSOR) = g(SUCESSOR) 
+ h'(SUCESSOR).
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