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Resumo

A navegaciao autdnoma de veiculos é um exemplo bem conhecido e tipico de
problemas de controle auténomo. Este tipo de controle envolve um ambiente muito com-
plexo e desestruturado. A grande quantidade de pardmetros descarta o uso de um modelo
matematico do ambiente. Por isso, o controle auténomo exige métodos de controle que
se adaptam constantemente ao ambiente e que utilizam informacdes locais. O uso de tais
métodos incorre em duas consideragdes: localidade {sifuatedness)e o problema da referéncia
{frame-of-reference). A primeira questdo esta relacionada com a complexidade do ambiente
de operacdo, a qual ndo permite a previsdo do comportamento giobal do ambiente. Assim, o
agente autdnomo devera ser capaz de agir baseado em informagdes parciais, provenientes de
sua sitnagdo local. O segundo problema estd ligado ao conhecimento utilizado no projeto do
agente (conhecimento a priori). Este conhecimento pré-inserido limita a adaptabilidade do
agente ao impor tanto o ponto de vista do projetista (o qual € baseado em sensores e modos
de processamento bem diferentes dos do agente) quanto o conhecimento limitado sobre o
ambiente deste projetista. Ambos os problemas sao resolvidos pelo uso de um método de
controle adaptativo e localizado.

As propostas mals promissoras provém da drea de computacgao flexivel. Com-
putagao flexivel engloba um conjunio de métodos, desde teoria dos sistemas nebulosos a
sistemas evolucionarios. Os paradigmas principais sdo as redes neurais, sistemas nebulosos
e um conjunto de métodos conhecido come raciocinio probabilistico. Este dltimo inciui
sistemas evolucionarios, teoria da complexidade e teoria do caos, entre outros. O poder da
computagio flexivel vem da simbiose de seus miitiplos métodos. Estes sistemas hibridos
oferecem as vantagens dos seus componentes e compensam mutuamente as falhas destes
componentes. As caracteristicas mais interessantes incluem auto-organizagio, processa-
mento de informacoes imprecisas e capacidade de aprendizagem.

Neste trabalho propomos um método de controle autonomo gue combina uma
rede neural, teoria de sistemas nebulosos e um algoritmo genético. A sinergia destes trés pa-
radigmas de computagio oferece uma estrutura computacional paralela e robusta com fécil
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insergao/extracac de conhecimento e capaz de aprendizagem nao-supervisionada. O meétodo
proposto foi aplicado ao problema de navegagao auténoma de veiculos em um ambiente si-
mulado. Os resultados demonstram que as limitagoes observadas podem ser atribuidas a
quantidade e tipo de conhecimento utilizado na escollia dos parémetros (Sensores e repre-
sentacio de conhecimento). O método de navegagao em si provou ser Tobusto e confiavel,
desenvolvendo comportamentos com desempenho comparavel aos de um agente projetado
heuristicamente.

O desenvolvimento futurc deste trabalho serd focalizado na investigagio de
métodos auto-organizados para reconhecimento dos dados ambientais releventes e nos pro-
blemas de otimizagio do conhecimento a priori e da sensibilidade do método de aprendiza-
gem &s especificagbes dos sensores. Estas pesquisas tém por objetivo libertar o agente de
limitacdes impostas pelo projetista e aumentar a adaptabilidade do agente.




A bstract

Autonomous vehicle navigation is a well-known and typical example of an au-
tonomous control problem. This type of control problem invelves a very complex, unstruc-
iured environment. The great amount of parameters preciude the use of a mathematical
model of the environment. Thus, autonomous control demands constantly adapting, locally
situated contro! methods, giving rise to two fundamental design issues: situatedness and
frame-of-knowledge. The first deals with the impossibility of predicting the global behavi-
our of the environment. Instead the autonomous agent must be able to act upon local and
limited data. The latter problem refers to the knowledge used in the design of an agent («
priori knowledge). Such pre-installed experience limits the agent’s adaptability by impo-
sing the designer’s point of view (based on sensors and processing modes far different from
those of the agent) and limited knowledge of the environment. Both issues are addressed
by implementing an adaptive locally-aware control method.

One of the most promising approaches comes from the soft computing field. Soft
computing involves a spectrum of methods, ranging from fuzzy system theory to evoluti-
onary systems., The main bulwarks are neural networks, fuzzyv systems and a number of
methods known as probabilistic reasoning. The latter includes evolutionary systems, cellu-
lar automata. complexity theory and chaos theory, among others. The power and promise of
soft computing emerge from the symbiosiz of its many paradigms. These hybrid svnergetic
systems offer the strengths of their components while cross-compensating the components’
drawbacks. The most interesting features include auto-organization, imprecise data han-
dling and unsupervised learning capabilities.

In this work we propose an autcnomous contrel method that combines a neu-
ral network, fuzzy system theory and a genetical algorithm. The synergy of these three
soft computing paradigms offers a parallel robust computing structure with easily extracta-
ble/insertable knowledge and capable of unsupervised learning. The proposed method was
applied 1o the autonomous vehicle navigation problem in a simulated environment. The
results show that most of the limitations are due to the amount and type of knowledge used




in the choice of the vehicle parameters (sensors and knowledge representation)}. The navi-
gation method itsel{ proved to be robust and reliable, developing behaviours comparable to
those of a hand-crafted agent.

Future work will focus on the issues of the optimum a priori knowledge levels,
the sensivity of the learning method to sensor specifications, and on the development of
self-organizing methods for relevant environment data recognition. These efforts are ge-
ared towards freeing the agent from human-imposed limiting factors while enhancing its
adaptability.
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“A experiéncia nunca erra.
E tdac somente o vosso julgamento que erra ao prometer a si mesmo resultados
que nao decorrem das vossas experiéncias.”

Leonardo da Vinci {circa 1510},
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Capitulo 1

Introducgao

1.1 Motivagao

A navegacao autonoma de vefculos é uin exemplo tipico de problemas de controle
auténomo. Esta classe de problemas ¢ caracterizada por uma complexidade devido ao

ambiente de operagdo envolvendo miiltiplos parametros que variam dinamicamente. A

pesquisa em navegagao autonoma visa desenvolver métodos e modelos que permitam a

opera¢do nio-supervisionada de maquinas em situagdes como:

- ambientes hostis & presenca humana;

— ambientes que nao permitem o controle a distdncia, devido a fatores diversos (inter-
feréncia na telemetria, atraso intolerdvel na comunicagio entre operador e veiculo

ete. ki

— desempenho de tarefas repetitivas porém com parametros variantes gue impedem a

modelagem.

A auséncia do operador humano na malha de controle exige a utilizacdo de
métodos adaptativos e inteligentes. As caracteristicas humanas de controle como a robustez,
capacidade de aprendizagem e adaptacio e fiexibilidade devem ser emuladas ou embutidas

no controlador auténomo.

Duas questdes principais devem ser atendidas pelos métodos de controle auténomo:



— a questdo da localidade (situatedness);

— o problema de referéncia {frame).

A questdo da localidade é relacionada com a complexidade do ambiente de
operagao. Esta complexidade nédo permite em geral, a obtengio de um modelo completo
do ambiente, pois a combinacido dos parametros possiveis é vasta. Assim, um método de
controle autonomo deverd ser capaz de agir com informagdes parciais sobre seu ambiente
de operagao, ou seja, com dados provenientes da sua situac¢do Jocal no espago-tempo. Qs
métodos tradicionais baseados em planejamento de trajetérias nido possuem esta capaci-
dade. pois dependem de um modelo interno do munde real. Esia representacao simbdlica
interna é ba maioria das vezes, incompleta, necessitando de atualizagdes constantes. A atu-
alizag&o constante de um modelo complexo impede a rea¢do em tempo hébil do sistema, ou
na melhor hipdtese, o levard a agir baseado em dados ultrapassados. O melhor modelo do
mundo real é o préprio mundo. Desta forma, uin método de navegacao auténoma devera
“localizado™, i.e., basear suas agbes nos estimulos provindos do ambiente de operacio e nao

em um modelo idealizado interno.

O problema de referéncia estd ligado a fonte e a forma do conhecimento adqui-
rido ou embutido no sistema autdnomo. O projeto de um método de navegacio involve
sempre a inser¢ao de conhecimento externo, vindo principalmente de projetistas humanos.
Este conhecimento é gerado pela interacdo do humano com o problema de navegacio a ser
solucionado. Sua forma estard, portanto. intrinsicamente ligada & visao humana do pro-
blema e aos sensores humanos. Como os sensores e 0 modo de processamento do agente
autdénomo diferem daqueles dos humanos, a visio e a referéncia de conhecimento humanos
1140 se adequam ao agente auténomo.O conhecimento fornecido « priori representa um visao
estdtica e parcial do ambiente. Como o problema de navegacio auténoma possui parametros
dinadmicos, o “modelo” tragado por este conhecimento se defasard rapidamente, exceto se
formar uma “janela” de conhecimento, construide a partir de estimulos/dados locais. Em
resumo, o agente autonomo deverd depender o minimo possivel de conhecimento fornecido
a priori, abstraindo as informacbes relevantes do ambiente de operacio pela interacio entre

o préprio agente e o mundo.

Os métodos tradicionais de controle ndo podem ser aplicados a esta classe de

problemas pois necessitam de um modelo bastante preciso do veiculo e ndo possuem meca-



nismos para lidar com a complexa dinamica de um ambiente de operacio tipico do controle

autoénomo.

A compulagdo flexivel apresenta-se como uma proposta promissora para a na-
vegacao autdénoma. A computagao flexivel fundamenta-se em trés itens bésicos: redes neu-
rals artificiais, sistemas nebulosos e o raciocinio probabilistico, este tltimo englobando a

teoria do caos, os algoritmos evolucionarios, raciocinio Bayesiano etc.

A utilizacdo conjunta destes itens fornece um sistema hibrido atendendo aos re-
quisitos do controle autdnomo. Este aspecto simbiético induz trés caracteristicas principais:

mecanismos de aprendizagem néo-supervisionada, tolerdncia a dados imprecisos e robustez.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é o de desenvolver e analisar a viabilidade de um
método de controle auténomo baseado nos trés paradigmas de computacio flexivel: redes

neurais, sistemas nebulsos e algoritmos genéticos.

Trés aspectos serao avaliados: capacidade de aprendizagem nio supervisionada
(oferecida pelo algoritmo genético), facilidade de extracio de conhecimento aprendido e
desempenho do método no problema de navegacio autdnoma, guando comparado com um

sistema baseado em heuristica.

1.3 Organizacao da Tese

A dissertacdo estd organizada de acordo com os seguintes capitulos:

- Apds esta introducao o Capitulo 2 fornece uma descricio suscinta das técnicas de

computagdo flexivel utilizadas no trabalho;

— No Capitulo 3 discute-se os aspectos relevantes do problema de controle autdnomo,
enfocando a navegacio autdnoma, descricdo sucinta dos métodos existentes e ex-

posigao do método alternativo desenvolvido;




— A seguir sao apresentados e discutidos os resultados de simulagao do método proposto

em diversos ambientes;

-~ Finalmente o Capitulo 5 apresenta a concluséo, incluindo uma avaliacio do método
de navegagao auténoma desenvolvido e a sugestio de topicos relevantes para futura

pesquisa.




Capitulo 2

Fundamentos: Computacao Flexivel

2.1 Introducgao

Computagéo flexivel difere da computacao tradicional por tolerar imprecisio.
incertezas e informagoes parciais. Esta tolerancia é explorada visando obter solugdes robus-
tas e de baixo custo computacional para problemas considerados intratdveis por técnicas
tradicionais. Atualmente os principais constituintes da computacio flexivel sdo os sistemas
nebulosos, as redes neurais € o raciocinio probabilistico. Este 1ltimo incorpora autématos
celulares, teoria do caos, algoritmos genéticos e alguns pontos da teoria da aprendizagem.
A computagao flexivel n8o € apenas a jungao destes diversos métodos. mas sim uma simbi-
ose destes. As diferentes caracteristicas de cada métode computacional se complementam.

compensando as deficiéncias de cada parte e reforcando suas vantagens comuns.

Neste capitulo examinaremos trés métodos de computacao flexivel: as redes

neurais, os sistemas nebulosos e os algoritmos genéticos.

Estas técnicas formam a base do método de navegacgio auténoma de veiculos

proposto nesta dissertagio.



2.2 Ldgica Nebulosa e Sistemas Nebulosos

2.2.1 Introducao
2.2.1.1 O que é l6gica nebulosa?

A ldgica multivalorada € uma extensdo do légica Booleana. Ela é baseada na
teoria dos conjuntos nebulosos {fuzzy sets, [50]), a qual. por sua vez, é uma extensio da
teoria dos conjuntos. A teoria dos conjuntos nebulosos admite um variagio gradual da
pertinéncia de um elemento a um conjunto (graus de pertinéncia), em contraponto i teoria
tradicional. a qual admite apenas a pertinéncia ou néo-pertinéncia. A teoria dos conjuntos
tradicional passa ser denominada crisp e se forna uma instédncia da teoria dos conjuntos

nehulosos.

Este conceito de pertinéncia parcial possibilita a descricdo de eventos inexatos,
como a altura de uma pessoa e/ou subjetivos, como a beleza de um péssaro, além de
solucionar paradoxos da légica booleana, como o do barbeiro e o do mentiroso de Creta
e problemas tipo sorites, como a do monte de areia. Os paradoxos da légica booleana

decorrem do prin’cipio do meio excluido, on seja, A MNnio-A = ¢.

Os conceitos da teoria de conjuntos nebuloses permitem representar objetos de

forma similar aquela utilizada na linguagem e o raciocinio humano.

2.2.1.2 Possibilidade vs. Probabilidade

O conceito de possibilidade é muito confundide com o conceito de probabili-
dade. Argumenta-se gue ambos fornecem: uma medida de certeza sobre um evento e seriam

portanto, equivalentes.

A teoria da possibilidade difere conceitualmente da teoria probabilistica. En-
quanto a possibilidade de um evento mede o grau de pertinéncia deste evento a uma certa
classe, a probabilidade de um evento fornece uma medida sobre a ocorréncia ou nio de um

evento, face a um conjunto de experiéncias realizadas com aguele evento.

Seja, por exemplo, um conjunto de garrafa de contetido desconhecido e dentre



estas, uma garrafa com um rétulo. Considere dois rotulos diferentes:

— rétulo probabilistico: Garrafa A, Ppotzivel(A) =0.9,p€0.1]

3 r 3
avellz) € 10.1]

— rétulo possibilistico: Garrafa B, ch:t.éve}(B) = 0.9, X501

O rétulo probabilistico afirma que, de n amostras retiradas do conjunto de
garrafas, 0.9n amostras {garrafas} contiveram um liquido potével. Esta medida se aplica
a todas as outras garrafas da populacao. O rétulo possibilistico afirma que o contetdo da
garrafa rotulada pertence a classe de liquidos potdveis com grau 0.9. Esta medida se aplica

apenas a esta garrafa.

Examinemos o contetdo destas duas garrafas rotuladas. Digamos que em ambas
encontremos acido cloridrico (HCI). Ora, o rétulo possibilistico terd que ser modificado.
enquanto o rétulo probabilistico continua vélido (supondo-se a inciuséo desta garrafa no

espago de amostras).

2.2.1.3 Toépicos abordados

O restante desta segao estd organizado do seguinte modo: uma breve introducio
aos conceitos e defini¢bes da teoria dos conjuntos nebulosos. a gual estabelece uma base
para a compreensido do controlador nebuloso descrito em seguida. Ao final tecemos alguns

comentarios sobre sistemas nebulosos.

2.2.2 Conceltos

Apresentaremos nesta se¢ao as definicdes e conceitos basicos necessédrios a com-
preensiao da teoria dos conjuntos nebulosos e do funcionamento de um controlador nebulosa.
Para um estudo mais detalhado, consulte as referéncias [50]. 32]. (23]. [29] nas quais foi

bhaseada esta segao.

2.2.2.1 Defini¢des Bésicas

Seja o espago de objetos I/ composto de elementos u. U é denominado o universo

de discurso e pode ser descrito por I/ = {u}. Um conjunto nebuloso A é um conjunto de



pares cordenados

A={ux(uhuel

onde x(u) é o grau de pertinéncia de u em A e geralmente pertence a [0. 1].

x(u) = 0 indica a ndo-pertinéncia de v em A e y(u) = 1 a pertinéncia completa de v em A.

Existem ainda cutras formas de representar um conjunto nebuloso. Para um

conjunto nebuloso A discreto e finito

A= xalw)/ug + xalua)/ug + -+ yvalu,)/un (2.1)

ou

ZKA(U )/ u; (2.2)

e no caso de um conjunto A continuo:

| xatws)/u, (23)

O suporte de um conjunto nebuloso A é o conjunto de elementos u pertencentes a A, nos
quais x4(u) > 0. Um singleton nebuloso é um conjunto nebuloso cujo suporte é um dnico
elemento v no universo de discurso U7 com ya(u} = 1. O(s) ponto(s} de crossover de um

conjunto nebuloso A sio os elementos u em U cuja pertinéncia em A é dada por ya(u) = 0.5.

2.2.2.2 Operacgoes sobre Conjuntos Nebulosos

Sejam A e B dois conjuntos nebulosos definidos em U com fungdes de pertinéncia
X4 € XB. respectivamente. Define-se as operagdes de unido, interse¢do, complementaco e

produto cartesiano da seguinte forma:

- Uniao:

AU B = {(u, xaun(u)} | xauB(u) = maz(xa(u), xp(u))} (24)



— Intersegao:
ANEB = {{u,xana(u)) | xanB(u) = min{xalu), yg(u))} (2.5)

— Complemento:

A= {{uxz(u) | xalu) =1 - xa{w)} (2.6
— Produto Cartesiano:
Dados os conjuntos nebulosos Ay, As, ..., A, definidos em U, U, .. .. U7, respecti-
vamente, o produto cartesiano Ay X Ay x ---x A, no espago Uy x Uy x ---x [, é
dado por:
‘41 X‘Az x XA”'L = {(.{uhu%---_-.Un)eXA;xAgx--—XA,—.(“l:HQ-,----,Un‘}) E
XAI x Az X"'X;‘in(ui‘ Ug, .oy ﬁ?’;) -

min(xfi} {?L])’ Xﬂz(uQ)e T ;&_4,—1(“—?’1))}

2.2.2.3 Relagdoes Nebulosas

Uma relagio nebulose R entre os elemenios de um conjunto X e os elementos
do conjunto ¥ é um subconjunto nebuloso de produto cartesiano X x Y. R é caracterizado

pela funcdo de pertinéncia ygr(z.u) e é expressa por

o
-

R=/ xriz,yl/(e,y), zeX,ycY
A x¥

De modo genérico, uma relagio n-dria R é um subconjunto de X; x Xo % -+ x X, caracte-
rizada por
R = X'R(Ela"'vi’n)/(ajl@‘"?9311_} neXi=1,n (2.8)
XixXex---xXq

Relagdes discretas também podem ser representadas, de modo conveniente, por matrizes.

Exemplo:
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Tabela 2.1: Exemplo de uma Relagio nebulosa discreta.

Representagio matricial da Relagio
Nebulosa Discreta R4 p

Ra.p |z w3 a3 Ly
1 0 0 0.3 0.4
Y 0.1 1.0 03 (.9
Ha 0 0.4 0 0
Y4 0.9 04 9.6 0
Us 0 0.7 0.2 0.4

r; € Aand y, € B

Composicdo Sup-estrela

Seja uma relagio R em X X Y e uma relacio Sem Y x Z. A composicdo de R

e & é uma relacio denotada por Ro § e definida como sendo:

Ros= [ sup,(xalz,v) s xs(2)) (2, 2) (29)

onde: sup denota o supremo e * pode ser qualquer operador do tipo T-norma {apresentados

em 2.2.2.4), por exemplo min{A) ou produto algébrico (-, definido em [0,1]).

Os operadores de composi¢do mais comuns sio: sup-min [50], sup-product [24],
sup-produto limitado [38], sup-produto drdstico [38]. sendo os dois primeiros as formas mais

utilizadas em controladores nebulosos.

Para relagbes discretas, a composicao de relacdes toma a forma de uma multi-
plicacdo matricial, na qual as operagdes de adigiio e multiplicacio sio substituidas respec-

tivamente, por operag¢des de maximo e norma triangular.

Exemplo: Sejam as relagdes nebulosas discretas R4_p ¢ Sy~ dadas abaixo.

0 09 03 02 0.2 0.3 0.1 0.9
0.1 04 03 0.7 0.3 08 0 0.6
R = ‘1 o5=
0.3 0.8 9.5 0.1 04 0.7 0.3 0.1

0.9 0.2 03 0.1 0.9 06 03 0.2



A composigdo R o 5 serd dada pela seguinte matriz:

max(min(0,0.2}, -, min{0.2, 0.9)) - max(min(0,0.9).
RBo§S = : )
i max(mén(O.Q,O.?),'-umin({}.l,O.Q)} ... max{min(0.9,0.9)
(0.3 0.8 03 0.6
0.7 0.6 03 0.4
“ | o4 08 03 06
0.3 03 03 0.9

Propriedades das Relagdes Nebulosas

- Rlo(RQGR3):(R10R2)OR3

— Ryo{RyURy)={Rso R1)U(Rs30 Ry

— RgO(R]ﬂRg) Q (RgORl}ﬂ(RQ,ORg)

2.2.2.4 Funcdes de Implicagio Nebulosas

11

c.min(0.2,0.23)

.-+, min{0.1,0.2))

As funcdes nebulosas sido uma forma de relagao nebulosa. Existem basicamente

trés tipos de funcbes nebulosas, de acordo com [32}: funcdes de conjungdo, disjungao e

implicagao. Estas fungdes serao definidas a seguir, apds & apresentagdc das normas e co-

normas 1.

Normas triangulares

Uma norma triangular * é uma fungio comutativa, associativa e monotdnica nao-

decrescente * : [0,1] x [0, 1} = [0, 1}, com as condi¢bes de contorno X+0=0eXx1l=X.

Esta definicio engloba os operadores produto dréstico, intersegao, produto algébrico, e

produto limitado, dados abaixo. A norma triangular mais restrita ¢ a intersecao e a menos

restrita é o produto dréstico. Sejam 2,y € [0, 1], entao define-se:
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intersecdo Ay = min{r, y)

r y=1
produto drdstico zNgy=4 y =1

0 z,y<l

produto limitado x @y = max(l,z+y - 1}
produto algébrico z.y = &y

Co-normas triangulares

Uma co-norma triangular + é uma fungio comutativa. associativa e monotdnica
nio-decrescente +: [0, 13x{0, 1] — [0, 1], com as condigdes de contorno X4l=1leX+6=X.
Esta definicao engloba as funcdes unido, soma algébrica, soma limitada, soma drdstica e
soma disjunta, dadas abaixo. Sejam z,y € {0,1], entéo define-se:

unido z Vy= max(z,y)
soma algébrica z+y=z+y— 2y
soma limitada. 2z @y = min(l.z +y)

z y=40
soma drastica zUy=4¢ v z=10
1 z,y>0

soma disjunta  zAy = max[min{z,1 - y), min(l — z,y)]
Disjungao
A disjuncio nebulosa é definida para todou € Uev e V por
A=B=AvB=| xalu)txa(v)/iu,v)
£ 4 7
onde + é uma co-norma triangular.
Conjuncdo
A conjungio nebulosa ¢ definida para todouv e U e € V' por
A—-B=A+B= xafu)* xplv)/iu,v)
UxV
onde * é uma norma triangalar.
Implicacdo
A implicagio nebulosa estd associada com cinco familias de fungoes de implicagio

nebulosas. Aqui, como antes, * representa uma norma triangular e 4+ uma co-norma trian-

gular.
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f

Implicagao material;
A— B =(notA)+B

—~ Calculo proposicional:

A~ B={(notAd)+(4 = B)
— Calculo proposicional estendido:

A — B = (notd x notB}+ B

Generalizaciao do Modus Ponens:
A~ B =sup{c€[0.1], Axc < B}

— Generalizagdo do Modus Tollens:

A— B=inf{t €[0,1], B+t < A}

Entre as miltiplas formas de implicagdo nebulosa geradas pela associacio dos
diversos tipos de normas e co-normas triangulares com as cinco definicoes de implicagio

nebulosa, destacam-se as seguintes, por sua freqiiéncia de uso:

— regra de implicagao nebulosa tipo minimo de Mamdani

R.=AxEB= yalui A xple)/{uw. )
UxV '

- regra de implicagido nebulosa tipo produto de Larsen
By=axB= [ aluxe(o)/(u.v)
— regra de implicacdo nebulosa aritmética de Zadeh

Ra:(notAxV}e(UxB):/

[ LA = xaln) + xs(e))/ (w,0)

— regra de implicagao nebulosa tipo maxmin de Zadeh

Ry, =(Ax B)U(not A x V)= j'xV{XA('u) Axpe) V(1 —yalu))/(u,v)

4
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— implica¢do nebulosa tipo seqliéncia padrao
Ri=AxV —=UxB= L,xl___(.x.a(u} > yglv))/(w,v)
onde
a() > xm(e) = { I xalw) < (o)
0 xalu)>xgplv)

— implicagao nebulosa Booleana

Ry = (not Ax V)U(U x B) = /

Ux

L=l vV (o) ()

— implicagdo nebulosa de Goguen

, : : 1 xalu) < xple)
e m AxV — [ B = " s v = L ]
fie = Ax X /va () > xp(v)) /(. v) { e xa(u) > xa(t)

2.2.2.5 Varidveis Lingiisticas

Um nimero nebuloso F' em um universo de discurso continuo U é um conjunto

nebuloso F normal e convexo em U, ou seja:

normal: max,er ¥(u) =1 {2.10)

convexo: xp{Auy + (1 = Ajug) > min(xp(u1), xrluz)l. us,ug € U, € [0, 1] {2.11)

A Figura 2.1 ilustra o conceito de convexidade.

As varidveis lingiifsticas podem ser definidas por meio de um nidmero nebuloso
ou por meio de termos lingifsticos. Pode-se representar uma varidvel lingiifstica por uma

quintupla:
(¢, T(z),U.G, M)

onde z é o nome da varidvel, 7{(z) é o conjunto de termos de z, ou seia, o

conjunto de nomes relacionados aos valores lingiiisticos de z, sendo cada valor um nimero
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Figura 2.1: Hlustragio do conceito de convexidade.

nebuloso definido em [/, G é regra sintdtica geradora dos nomes dos valores z, M é uma

regra semantica associando cada valor com seu significado.

Exemplo: Seja a varidvel lingiiistica denominada distancia. Um dos possiveis

conjuntos de termos T{disténcia) seria:

T(distancia) = {muito perto, perto, mediana, longe, muito longe, - - -}

Cada termo em T (distancia) é caracterizado por um conjuntoe nebuloso no uni-
verso de discurso U = {0, 1000]. Uma possivel regra semantica 3 poderia associar o rétulo
“longe™ com o significado “distancia acima de 700 metros”, “mediana” com “distancia em
torno de 500 m” e “perto” com “disténcia abaixo de 200 m”. Estes termos podemn ser carac-
terizados por conjuntos nebulosos cujas fungdes de pertinéncia estio mostradas na Figura

2.2.
Clonectivos

O conectivo lingiifstico and utilizado em regras com midltiplas entradas efou

safdas é associado tanto & operagio de disjuncao quanto a conjungao.

O conectivo lingiiistico also é utilizado na agregacéo de um conjunto de regras.
Tipicamente o operador associado a este conectivo é a unido. A Tabela 2.6 mostra pares

apropriados de operadores {implicacao, conective), de acordo com os critérios das tabelas
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perto medianc

longe
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Pertinencia
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Figura 2.2: Exemplo de uma varidvel Lngiifstica (distancia).

2.5 e 2.2.3.3. Os resultados foram apresentados em [Lee 73] e sdo baseados no controle de

uma planta com atraso de primeira ordem.

2.2.3 Controlador Nebuloso

2.2.3.1 Estrutura

Plante

©| Base Ge Conbecimanto |

[ : P H

: : H H

| Mecanisme ds bsteneia -+ Dafurrificacss
H !

H o
) Fugmhoacan

Figura 2.3: Diagrama de blocos de um controlador nebuloso.

Um controlador nebuloso é um controlador que utiliza regras nebulosas para
controlar um processo. O uso de regras nebulosas e de varidveis lingiiisticas confere ao

controlador nebuloso varias vantagens, entre as quais podemos citar:

— simplificacdo do modelo do processo;
— reducdo de custos através do uso de sensores de menor precisao;

— relacionamento mais proximo com o usuario;
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- implementagao fisica mais simples;

— satisfacdo de midltiplos objetivos de controle;

— facil incorporagao do conhecimento de especialistas humanos.

Os dados provenientes dos sensores e os sinais 5 serem enviados aos atuado-
res de um sistema de controle sdo de natureza nio-nebulosa. Portanto faz-se necessdrio
uma interface entre o controlador nebuloso e o processo a ser controlado. Fsta interface
é implementada sob as formas de um fuzzificador ¢ um defuzzificador {veja figura 2.3). O
fuzzificador converte dados crisp em valores nebulosos e o defuzzificador atua de modo

contrario, convertendo valores nebuloses em valores crisp.

O correto funcionamento deste filtros depende da correta caracterizagio dos

universos de discurso das varidveis de entrada e de safda, sob a forma de parametros contidos

no base de conhecimento.

O cerne do controlador nebuloso consiste da base de conhkecimento e do meca-

nismo de inferéncia.

A base de conhecimento se divide em uma base de dados e uma base de regras. A
base de dados contém as informagdes que especificam o modo através do qual o controlador
interage com o processo controlado. Nela estao contidos o dominio e as particées dos
universos de discurso das varidveis de entrada e das de safda. bem como a quantizacio
utilizada, caso o universo de discurso seja discreto. A base de regras contém a estratégia de

controle representada por relagbes (estado, agio), expressas por regras nebulosas do tipo:

if (ryis Ay} and --- and {z, is A;) then {y is By) and --- and (ym is B} (2.12}

onde {x;,---,z,)sd0 as varidveis lingdisticas associadas as entradas e (A7, ---, A}
sao rotulos lingilisticos associados as varidveis de entrada. (y;.---,y,) sdo as varidveis
linguisticas de saida e (By.---, B,,) sao os termos lingiiisticos associados as varidveis de

o i, y A

saida.

Nos itens seguintes cada componente do diagrama do controlador nebuloso sera

descrito em malor profundidade.
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2.2.3.2 Base de conhecimento

A base de conhecimento é composta por duas partes: a base de dados e & base de
regras lingiifsticas. A base de dados contém as definigbes das varidveis nebulosas utilizadas
pelas regras linglifsticas, i.e., os universos de discurso, as partigbes e os r6tulos lingiifsticos
associados de cada varidvel. J4 a base de regras contém a estratégia de controle sob a forma

de regras lingiiisticas.

Base de Dados

A base de dados contém todas as informacdes pertinentes ao modo como o
controlador interage com o ambiente no qual estd inseride. Estas informacoes englobam
aquelas associadas & especificacdo de qualquer controlador (quantidade, gualidade e tipo de
varidveis de entrada e saida) mais aquelas especificas a sua natureza nebulosa {particiona-
mento, funcoes de pertinéncia, termos Lingitisticos, método de implicagio e de composicio,

forma de fuzzificagdo, forma de defuzzificagio).

O universo de discurso de uma varidvel nebulosa define o dominio desta, ou seja,
os valores nao nebulosos u sobre os quais esta varidvel estd definida. No exemplo mostrado

na figura 2.4, o universo de discurso é o intervalo [-10, 100] graus centigrados.

O particionamento do universo de discurso associa intervalos do universo de
discurso a termos lingiiisticos utilizados nas regras de controle. Na figura 2.4 os termos
quente, morno, frio, fresco, gelado sio associados & conjuntos nebulosos definidos nos sub-
intervalos [40, 100], {25, 43}, [-5, 12], {10, 27] e {-10, -3}, respectivamente. A particio do
universo de discurso e a atribuicdo de termos adequados as partigdes sio processos subjetivos
e geralmente refletemn o conhecimento existente sobre a varidvel. Por exemplo. a atribuigao
do termo lingiistico gelado ao intervalo [40,50] é possivel mas nao recomenddvel pois nio
reflete 0 conhecimento existente sobre o assunto. A funcio de pertinéncia relaciona um dado
ponto de cada particao a um valor de pertinéncia, a qual indica o grau de pertinéncia daquele
ponto ao conjunto representado por aquele termo. As funcdes de pertinéncia possuem varias
formas, sendo as mais comuns o tridngulo e o trapézio, entre as fungdes lineares e a gaussiana

entre as funcdes continuas.

A escolha dos métodos de implicagdo e composicao serd discutido no {tem se-

guinte, Base de Regras,




gelado 1 frio fresco morno quante

/4

10 12 26 27 a 4 s0 100
T (graus centigrados}

Figura 2.4: Exemplo da determinacao de uma varidvel nebulosa de con-

trole.

A determinagio destas especificagdes ¢ normalmente norteado pela experiéncia
de-um ou mais humanos familiarizados com o processo. A configuragio inicial nem sempre
é a melhor. A especificagdo satisfatéria pode ocorrer apés varios ciclos de teste. Para DrO-
cessos sobre o controle dos guais pouco se conhece, seja por sua dindmica muito complexa,
seja por ser seu recente surgimento, utiliza-se métodos de aprendizagem artificial, como as
redes neurais e os algoritmos genéticos (veja as se¢des seguintes). Durante aprendizagem, os
subintervalos sao descritos por termos meta-lingiiisticos. Estes termos sio simbdélicos e nao
possuem significado lingiiistico definido, servindo apenas como ligacio entre as premissas
das regras e as varidveis nebulosas. Este artificio se faz necessario devido aos constantes rear-
ranjos das parti¢oes. Ao longo da aprendizagemn um termo do tipo “GRANDE POSITIVQ”
poderd ser deslocado para uma posigio heurfsticamente atribufde ao termo “MEDIO NE-
GATIVQO™, por exemplo. A atribuicio de termos significatives lingiifsticamente sé podera

ocorrer apods a estabilizacio das particdes.

Base de Regras

A base de regras especifica o comportamento desejado do controlador, sob forma
de um conjunto de regras nebulosas, em conjunto com os métodos de composicio e inferéncia

utilizados por estas regras.

As regras nebulosas sdo relacdes nebulosas, representadas por fungdes de im-

plicagéo nebulosas e expressas lingitisticamente de duas formas:

— Regras Descritivas
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Sdo caracterizadas pela identificacdo de um estado e a escolha de um consequente

associado aquele estado. Possuem a forma:

il (z1is A1) and --- and (=, is A,) then (y; is By) and -+ and (y,, is By,)
(2.13)
onde zi,---, 2, sdo variaveis (linglifsticas) nebulosasas de entrada, A;.---, A, sio os
termos (labels) ingiifsticos associadas a partigdes do universo de 21, - - -, &, respecti-
vamente e y1, - - -, Ym 880 variaveis (lingiiisticas) nebulosas de saida, sendo By, -, B,,

os termos (labels) lingiiisticos associadas a particdes do universo de yy,- -, ¢, res-

pectivamente,

— Regras Preditivas

Esta espécie de regra se assemelha mais ao raciocinio humano. Escothe-se uma ou
um conjunto de agdes de controle baseado numa predicio dos seus efeitos sobre um

conjunto relevante de parametros. Possuem a forma:

if (wis Cy — (z is A; and yis B;)) then uis C; (2.14)

onde u € a a¢ao de controle sob avaliacdo, z e y sdo os parametros de avaliacio e
., A; e B; sao os estados nebulosos associados a esta regra e as varidveis u. r e y,

respectivamente,

A comseqiiéncia C; derivada a partir de uma regra R; é obtida através da
aplicagdo da composicdo sup-estrela, juntamente com uma das diversas formas da funcio

nebulosa de implicagdo e do conectivo * and”™. A partir de uma regra do tipo
iy is A; and 29 is B; then zis C;
e desde que z1isA’ e z3is B', a conseqiiéncia z = C’; é determinada por:

¢’ = (A.B)oR, (2.15)
XR: = X(4; and B,——+(:',—)(uﬂ""vw)

= [XA{(U) and Xﬁe(i’)} —* XC;("‘L') (2'16)
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A escolka de uma determinada forma de implicagio pode ser baseada na sa-
tistacao dos critérios contidos na tabela 2.2.3.3. Lee {32] determinou gue as funcdes de
implicacao que melhor satisfazem tais critérios sio: a implicagio tipo seqiiéncia padrio R,

a implicagao tipo minimo de Mamdani R, e a implicacio tipo produto de Larsen R,.

2.2.3.3 Mecanismo de Inferéncia

O mecanismo de inferéncia é baseado na regra de inferéncia composta sup-estrela
e nas defini¢des de implicacdo nebuloso e dos conectivos * and™ e “ also™. O disparo das
regras é simultdneo e em paralelo. Existem duas regras de inferéncia nebulosa: a Modus
Ponens Generalizada (GMP} (tabela 2.3) e a Modus Tollens Generalizada (GMT) (tabela
2.2} . Os controladores nebulosos utilizam a forma Modus ponens, portanto ser esta a

forma referida no restante desta secao.

Tabela 2.2: Modus Tollens Generalizado
Modus Tollens Generalizado (GMT)
premissa. 1: yis B

premissa 2: if s A then v1s B

conseqiiéncia: =z is A’

Tabela 2.3: Modus Ponens Generalizado
Modus Ponens Generalizado (GMP)
premissa 1: xis A

premissa 2: ilzis Athenyis B

consegiiéncia: yis B’

Seja B = U, R; o conjunto de n regras do tipo “ if xy is A; and z- is B; then

z; is ;7 da base de regras. Entdo a conseqiéncia nebulosa €’ serd dada por:

C' = (A, B)e| R

=1

Ti

U (A", B)o R;)

=1

I



Tabela 2.4: Critérios intuitivos
GMP
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relacionando os termos Prel e Cons para um dado Pre? em

x is A’ {Prel) g is B {Cons)
Critério 1 ris A yis B
Critério 2A 2 is muito 4 y is muito B
Critério 2B z is muito A yis B
Critério 3A  z is mais-ou-menos A ¥ is mais-ou-menos B
Critério 3B =z is mais-ou-menos A yis B
Critério 4A  z is ndo A % 1s desconhecido
Critério 4B z is ndo A y is nao B

Tabela 2.5: Critérios intuitivos relacionando os termos Prel e Cons para um dado Pre2 em

GMT
y is B’ (Prel) z is A’ (Cons)
Critério 5 y is ndo D z is nao A
Critério 6 y is nac multe B z iIs ndo muito A
Critério 7 ¥ is nao mals-ou-menos Bz i3 ndo mails-ou-menos A
Critério 8A yis B z is desconhecido
Critério 8B yis B zis A
n
= | J (4 o (A = C+ [(B) o (B: — Ci)) (2.17)

1

H

Existem varios procedimentios de inferéncia, cada gual associada a T-norma

utilizada na regra de composi¢ao sup-esirela.

Na figura 2.5 mostramos a interpretagao

geométrica de dois procedimentos, o de Larsen {operador produto algébrico) e o de Mam-

dani {operador min). Quando as varidveis de entrada A’ e B’ sio singletons nebulosos, a

inferéncia toma a forma mostrada na figura 2.6.

2.2.3.4 Fuzzifieacao

O processo de fuzzificagdo converte um valor erisp u em um valor nebuloso w,

utilizando as informacoes de funcdes de pertinéncia e a particio do universo de discurso das

variaveis associadas aquele valor erisp. Existem varios métodos de fuzzificagio.
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Tabela 2.6: Pares de Operadores (implicagao, conective AND) de Melhor Desempenho

Implicacao Conectivo also
R.R,Ry,Ry;, U+ GUS
R, MEn

R, .

R ReR, neus

Ry fé‘iU

Xp%)

LN

p*s)

Xp*y)

Figura 2.5: Representacio gréifica de dois tipos de inferéncia.



X5

X py)

X

Xpxp)

Figura 2.6: Representacgao gréfica de dois tipos de inferéncia para ante-

cedentes tipo singleton nebuloso.
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- tipo singleton: o valor crisp ug é convertido em um conjunto nebuloso 4 com uma
fungao de pertinéncia y 4{u} nula exceto em ug. onde y 4{ug) = 1. E o método mais

utilizado (veja parte superior da figura 2.7}

2,00
1 ....... ,“.?

v X
Xp 0
1 :
0 x. X
4]

Figura 2.7: Métodos de fuzzificacao.

— tipo estocdstico: usado quando os valores observados a serem fuzzificados est&o acres-
cidos de ruido. Neste caso, deve-se preservar a informagao probabilistica gerada pelo
ruido na fuzzificagdo. O valor erisp é transformado em um conjunto nebuloso A cuja
fungdo de pertinéncia incorpore tanto a média quanto o desvio padriao dos valores
do conjunto de dados associados ao valor crisp original. A Tuncdo de pertinéncia
serd entao simétrica em relago ao valor médio e com largura proporcional ao desvio
padrao observado. Duas fungoes-exemplo sdo mostradas na parte inferior da figura
2.7.

~ tipo hibrido: este tipo poderd ser utilizado quando se dispde de informacdes possi-

bilisticos e estocdsticos acerca dos valores a Tuzzificar.
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2.2.3.5 Defuzzificagdo

A defuzzificagao converte um conjunto nebuloso em um um nimero ou acio
nao-nebulosa. Esta conversdo é um mapeamento do espago de acdes nebulosas de controle
definido sobre o universo de discurso das saidas para o espago de acbes nio-nebulosas { crisp).
A agédo crisp resultante deverd ser representativo da distribuicio de possibilidade da acio
nebulosa. Existemn varios métodos de defuzzificacdo de nimero nebulosos. Os mais comuns

sao: método do maxime, método da media dos miximos e a de centro de drea.

— Método do Maxime

O nimero crisp gerado por este método é o ponto no qual a distribuicio de possibi-

lidade da agdo nebulosa de controle atinge seu valor méximo.

— Método da Média dos Maximos

Esta estratégia gera um valor crisp representando o valor médio de todos as varidveis
nebulosas cujas func¢bes de pertinéncia atingem o valor maximo. Para um universo

discreto, o valor defuzzificado é dado por:
{
w;
= i 2.1
2 }Z:; ] (2.18)

onde w; é o valor de suporte, no qual a funcdo de pertinéncia atinge o valor maximo

x-{w;) e { éa quantidade destes valores de suporte.

— Método do Centro de Area O valor defugzificado é o centro de area da distribuicao

de possibilidade da agao de controle. Para um universo de discurso discreto, tem-se:

I , -
L 2 Xe{wgey
Zg = e

2 e Xa ()

onde 1 é a quantidade de nifvels de quantizacio da saida.

(2.19)

2.3 Redes Neurais (Artificiais)

2.3.1 Introducio

Redes neurais artificiais sdo estruturas paralelas de computacio, baseados nos

modelos matematicos das estruturas neurais existentes nos seres bioldgicos. O paradigma
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das redes neurais artificiais busca a implementacao da inteligéncia artificial através da

emulagio da arquitetura do cérebro.

A arquitetura de uma rede neural artificial é composta de um conjunto de proces-
sadores simples interconectados. Os processadores sao baseados em um modelo simplificado
do neuronjo bioldgico e estao interconectados por sinapses. Estas sinapses se assemelham
as sinapses bioldgicas. realizando operagdes (geralmente nma espécie de modulacio) sobre
a informacao que flui através delas. A figura 2.8 mostra uma comparagio entre uma rede

biolégica e uma rede neural artificial.

o Sinais
Sma‘xs ‘ ) . transmitidos
grmememes Dendritos Axonio & ouiros

e QuLros REUTONIOS
neuronics

AN

Figura 2.8: Comparacéo entre um neurénio bioldgico e um artificial.

O primeiro modelo matemético de um neurénio foi elaborado por McCulloch e
Pitts em 1943 [36]. Este modelos iniciais tinham por objetivo a analise do comportamento
do neuronio. Para tanto, consideravam os vérios mecanismos biofisicos e eletroquimicos
apresentados pelo neurdnie bioldgico. Nao se cogitava a utilizagido destes modelos complexos

na simulagéo do comportamento global de uma rede de neuronios.

O primeiro modelo matemético de neurénio elaborado com a aplicagio especifica
de adaptar as propriedades de aprendizagem e processamento paralelo apresentados pelas
redes neurais biologicos surgiu com Rosenblatt em 1958 [43]. Este modelo de rede neu-
ral, denominado perceptron foi utilizado na aprendizagem de fungdes Idgicas, tais como as
operagoes de AND e OR.

Em 1969, Minsky [37] provou que os perceptrons eram capazes de resolver apernas
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os problemas de separacao linear. A funcdo légica XOR. por exemplo. nio poderia ser
aprendida pela rede. Este trabalho marcou o infcio de uma fase de pouca pesquisa nesta

area.

As redes neurais resuscitaram em 1986, com o trabalho de Rumelhart [44]. Ru-
melhart propés a incluséo de um camada intermedidria, entre as camadas de entrada e
saida. Com isto. demonstron que esta nova rede neural, a perceptron de miltiplas camadas

(multi-layer perceptron) é capaz de resolver problemas de separacdo nao-linear.

Houve entdo uma explosao de arquiteturas, métodos de aprendizagem e aplicacdes.
As arquiteturas e os métodos de aprendizagem geralmente sdo interdependentes. As aplicagdes
sdo as mais diversas, desde o sensoriamento remoto até a producéo de alimentos, passando

pela navegacio de veiculos e pelo reconhecimento de caracteres.

As secOes seguintes apresentam conceitos bisicos sobre neurdnios e redes neu-
rais artificiais, exemplos de redes neurais supervisionadas, exemplos de redes neurais auto-
organizadas e por fim uma rede neural neuronebulosa, nesta ordem. Este texto foi baseado
em [31], [21] e [11].

2.3.2 Conceitos

Operador sindptico Fungdo de agregacio
0O de entradas
™

Peso sindptice |
\ ’[ t Fungao deativagio
: A I
] \‘@“i\
2 m ROIR o

{ | &
\!/ :
! 1
n ]\
Ap ? i
| |
!
i
f | .
Sinais de outros . Corpo do Sinal de saida gerado
neurdnios Sinapses Neurdnio i pelo neurdnio i
ou entradas

Figura 2.9: Modelo de um neurbnio.
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O modelo genérico de um neurénio possui a estrutura disposta na figura 2.9. O
neurdnio recebe sinais provenientes de sensores ou outros neuronios através de conexoes de
entrada, andlogos aos dendritos do neurdnio biolégico. Os sinais gerados pelo neurdnio sao

transmitidos através das conexdes de saida, andlogo ao axénio biolégico.

As conexdes de entrada sio dotados de sinapses, os quals modulam o sinal
recebido. A modulacio é representada por um operador sindptico f; e por um peso sindptico,
w;; (i indica o neurdnio o qual esta recebendo o sinal e j indica a origem do sinal). O

operador sindptico mais utilizado € o produto algébrico:

folz;) = wyja; (2.20)

O processamento neural dos sinais recebidos é modelado por duas fungoes: a de

agregacio de entradas f; e a funcao de ativagao fr.

A funcdo de agregacdo f, funde os sinais de entrada, fornecendo um valor re-

presentativo do conjunto de sinais. Em geral, utiliza-se a somatdria:

fo =3 filz;) (2.21)
=1

A funcao de ativacdo fr produz um sinal de saida @; a partir do sinal agregado.
Trés funcdes de ativagdo comuns estido mostradas na figura 2.10. Da direita para a esquerda
temos: a funcdo gaussiana, a fungio sigmdide e a funcdo degrau. Sua forma é néo-linear,
contendo um ponto de corte ou limiar (veja fig. 2.10). Este formato visa reproduzir o
comportamento do neurdnio biclégice, o qual se torna ativo apenas quando for estimulado
para além de um limiar. No caso da funcio gaussiana. o neurdnio estard ativo para estimulos

contidos no intervalo [z; — Az, 2 + Azl

A fungao sigmdide é dada por:

fr = S — (2.22)

T 1 — er T

onde x; é o valor de limiar da fungio.
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*

-1

fT(x)

Figura 2.10: Tipos de funcdes de ativagdo: degrau, sigmdide e gaussiana.

O valor de limiar z; pode ser representada por uma conexao adicional de peso

x; Higado a uma entrada de valor fixo —1 (fig 2.11).

2.3.3

Figura 2.11: Representa¢io de limiar como peso e conexio de valor fixo.

Classificacao das Redes Neurais

As redes neurais podem ser classificadas em 3 grupos por duas caracteristicas

basicas: topologia e tipo de aprendizagem.
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A topologia de uma rede neural é determinada pelo sentido de fluxo de dados

atraves das conexdes da mesma:

— nao-recorrente: os sinais se propagam em uma tnica diregao, sendo recebidos por um
grupo de neurdnios receptores, passando por grupos intermedidrios de neurdnios até
atingir o grupo de neurdnios de saida. Nao existem conexdes de realimentacéo, ou
seja. conexbes entre as saldas de um grupo de neurdnios e as entradas dos neurdnios
do mesmo grupo ou de grupos anteriores. O Multilayer Perceptron é um exemplo de

rede neural nao-recorrente.

Entradas
Saidas

Sentido de Propagacao
de Informacao

Figura 2.12: Exemplo de uma rede nac-recorrente.

— recorrente: redes recorrentes sao aqueles com conexOes de realimentacdo. Em algu-
mas instincias deste classe de redes, os pesos sindpticos sdo determinados a priori
e nao mais alterados. Os sinais de entrada, ao serem aplicados 4 rede. provocam
uma mudanga de estado que eventualmente estabilizam em estados de equilibrio. E
o caso da rede de Hopfield [19].

O conhecimento de uma rede neural estd distribufdo nas suas sinapses, na forma
de pesos sindpticos. A aprendizagemn de uma rede neural consiste no ajuste destes pesos.

Fxistem dois métodos genéricos de aprendizagem: a supervisionada e a nao-supervisionada.

A aprendizagem supervisionada utiliza um conjunto de pares de dados na forma

(entrada(s) z;, salda(s) desejada(s) e ;), onde i = 1,---,n (n é nimero de entradash k =



Conexoes recorrentes

\-;[/\

b .
Sinais de Szl?ai de
entrads Saida
N Y

=0
N YD

Figura 2.13: Exemplo de uma rede recorrente.

TN

1,--+,m {m é o ndmero de saidas);j = 1,---,p (p é o nimero de pares de aprendizagem).
os quais informam a rede qual o comportamento desejado. O ajuste dos pesos é feito com
auxilio de uma medida de erro, obtido da comparacio entre as saldas e, ; apresentadas pela
rede neural e as saldas desejadas af, ;, referentes as entradas z; ;. Algoritmos supervisionados

sao geralmente baseados em técnicas tipo gradiente.

Na aprendizagem ndo-supervisionada o sistema nao dispoe de dados sobre as
safdas desejadas, devendo teconhecer padrdes existentes no conjunto de dados (de entrada).
A rede neural aprende a responder de modo semelhante a conjuntos de entradas semelhan-
tes. Como exemplos desta classe de aprendizagem temos a rede de Kohonen e as redes

competitivas [27] (45

Outros algoritmos de aprendizagem sio baseados na regra de aprendizagem de
Hebb, proposto em [16]. O principio bésico é reforcar as conexdes entre neurdnios que se

ativam simultaneamente guando a rede ¢ estimulada.

Sejam ¢ e j os neurdnios ativos e w,; o peso da sinapse entre esies. Entdo a

regra de Hebb toma a forma:

Aw,- ;= YGiay (2.23
2 J

onde v é uma constante positiva denominada razde/fator de aprendizagem.
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Uma segunda regra utiliza a diferenga entre o valor desejado da safda af de um
neurdnio ¢ e a saida obtida a; para ajustar os pesos sinépticos Aw; ; entre este neurénio

e 05 neurdnios anteriores j:

A’wi ;= -}(a’-‘ — a,-)aj' (224)

2

Esta regra é conhecida como sendo a regra de Widrow-Hoff ou regra delta.

Serao vistos a seguir redes neurais representativas das classes expostas acima.

2.3.4 Perceptron

O perceptron multicamada (multiple layer perceptron (MLP)) é uma extensio
do perceptron, através da inclusao de camadas adicionais entre a de entrada e a camada
de saida. Lstas camadas intermedidrias sdo denominadas camadas escondidas (hidden) ou

internag {internal) e aumentam a complexidade da rede,

Demonstrou-se em [20] que uma rede neural com uma camada escondida e
fungdes de ativagdo nao-lineares sdo capazes de aproximar com precisdo arbitriria, qualquer

funcdo com um nimero finito de descontinuidades.

Como o perceptron, o MLP é do tipo feedforward. ou seja, o fluxo de dados se

faz em apenas um sentido, da camada de entrada até a camada de saida.

O treinamento do MLP utiliza uma forma generalizada da regra delta:

Aur, = A8 (2.25)

onde Aw; ; é 0 peso da sinapse entre os neurdnios i ¢ 7, v é o fator de aprendi-
B
i
da safda do neurdnio ¢, dado pela expressao:

zagem, a; ¢ a saida do neurdmnio 7 ao estimulo p apresentado a rede e 67 é a medida de erro

5 (df — a?)F3.(3F) se o neurdnio ¢ for da camada de saida (2.26)
' FI(#) e, 6wy caso contririo .
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onde F’ é a derivada primeira da funcao de transferéncia do neurénio 1 e % é
o estimulo agregado recebido pelo neurénio ¢ quando a rede neural foi alimentada com o

conjunto p de estimuios.

O treinamento da rede preceptron multicamadas ocorre em duas etapas:

— apresentagdo do padrio de entradas a rede e propagacao destes estimulos pela rede

até a camada de saida.

~ célculo da medida de erro entre a saida obtida e a desejada e a retropropagacio
{ backpropagation) desta medida pela rede, com o ajuste dos pesos sindpticos através

da aplicagdo da regra delta generalizada.

Existem dois esquemas bdsicos de treinamento por gradiente, diferindo no modo
como ajustam os pesos sindpticos (figura 2.14). No fluxograma esquerdo (a), faz-se o ajuste
dos pesos apds apresentar cada conjunto p de estimulos &f(p = 1,--+, P). No fluxograma
direito(b), utiliza-se um erro acumulado para modificar os pesos apds a apresentacio de
todos os P conjuntos de sinais de entrada. Em ambos os casos, o ajuste dos pesos determina

o final de uma iteragio.

O primeiro método, quando converge, pode levar a uma especializacio da rede
nos padroes iniciais ou finais. Uma proposta de solugdo involve a mudanca da ordem de

apresentacio dos padroes a cada iteragio de ajuste dos pesos.

Um outro fendmeno a ser considerado no uso do algoritmo de aprendizagem
por gradiente é a relacdo entre a razdo de convergéncia e o fator de aprendizagem . Para
um fator de aprendizagem baixo a convergéncia é lenta, enquanto gue para um fator alto
oscilagoes podem ocorrer devido aos minimos locais, os quais podem impedir a convergéncia.
Um meio de evitar este dilema é adicionar um termo de momento a regra delta generalizada,

correlacionande o ajuste do peso com o ajuste anterior:

Aw; (t+1) = '}’5?&? + aAw; ;(t) (2.27)

onde t é um indice indicando a itera¢do atual do algoritmo.
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36
2.3.4.1 O Algoritmo de Busca por Gradiente

Os algoritmos de gradiente utilizam a dire¢do de maior inclinagado da funcgéo
de erro para ajustar os pesos sindpticos. Apesar de garantir a malor variagio possivel
dos pesos em busca do minimo local., a nova dire¢do pode apresentar uma componente
negativa em relagao a dire¢do tomada na iteragdo anterior, levando a um retrocesso quanto

4 minimizacdo do erro ao longo daquele vetor anterior.

O algoritmo de busca por conjugado gradiente [17] evita esta ineficiéencia deter-
minando um conjunto de vetores ortogonais entre si, de modo que a minimizacdo do erro
por um destes vetores ndo afete a minimizacao obtida ao longo dos vetores anteriores. Esta
modificacdo no algoritmo de gradiente se baseia na minimiazagao de um sistema quadratico

com n graus de liberdade através de n buscas sucessivas ao longo das diregoes conjugadas.

2.3.4.2 Aplicagoes

As redes neurals supervisionadas tém encontrado larga aplicagao no reconhe-
cimento de padroes. O NetTalk desenvolvido por Rosenberg e Sejnowski [46] é capaz de

transformar texto escrito em texto falado de modo natural.

O uso das redes supervisionadas em controle de processos é dificultado pela
estrutura empregada no controle realimentado {figura 2.15). Dispde-se apenas de uma
associacio entre as entradas da rede controladora e as saidas desejadas da planta. quando
s30 necessarios as saidas desejadas do controlador (usados no cdlculo da medida de erro e

posterior ajuste dos pesos da rede).

Xg x a
—~ Rede Neural ¥

Planta
T Controladora

Figura 2.15: Diagrama de um Sistema de Controle por Realimentacac.

Foram propostas vdrias solugoes. Widrow propos a utilizagao de uma segunda

rede perceptron multicamada. Esta rede auxiliar ¢ treinada para emular o comportamento
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da planta. Uma vez treinada, seus pesos sinapticos sdo fixos. Em seguida é utilizada
no treinamento da rede de controle para retropropagar a medida de erro até a rede de
controle (figura 2.16). Outros autores como Ichikawa e Sawa propuseram o uso de algoritmos

alternativos de aprendizagem, como os algoritmos genéticos [22].

Planta

Figura 2.16: Método de Widrow para treinar controladores baseados em

redes neurais.

2.3.5 Redes Auto-organizadas

' As redes auto-organizadas ndo necessitam de pares de dados (entrada, saida
desejada) para a aprendizagem, pois identificam os padroes existentes no conjunto de dados

de entrada através de mecanismos de competicdo entre neurdnios.

Os neurdnios competem entre si pelo direifo de responder a um determinado

padrio de estimulos. As redes auto-organizadas sao utilizadas em guatro tipos de aplicagdes:

— clustering: determinar e classificar os possiveis agrupamentos (clusters) de dados

existentes no conjunto de dados de entrada.

— guantizagio vetorial: determinar a discretizagdo otima de um espago continuo n-

dimensional de entrada, representada por um vetor.

— redugdo dimensional: dado um subconjunto de dados contido em um subespago de

dimensionalidade menor que o conjunto total de dados, determinar o mapeamento

dtimo gue preserva a varidncia dos dados de entrada.




— extracio de caracteristicas: o sistema devera extrair subconjuntos existentes nos si-

nais de entrada.

Existem viarios métodos de treinamento de redes auto-organizadas, como as
algoritmos competitivos [45] e os de Kohonen [27], as quals serdo apresentadas nas secdes

K L

seguintes.

2.3.5.1 Redes Competitivas

As redes competitivas aprendem a responder a padrdes existentes no conjunto
fornecido de dados de entrada. Cada neurdnio da camada de saida corresponde a um

possivel sinal de safda.

Seja uma rede competitiva como aquela mostrada na figura 2.17. Tanto os

padroes de entrada quanto os pesos sindpticos sdo normalizados.

W
1,1 N . . Wo=[Wqq Wqo]
. ; =W 1,1 W2
;
f2 W=wpgwpol]
X2
Wiz 83 W=lwgqwyo]

Figura 2.17: Exemple de rede neural! competitiva.

Apds alimentar a rede com o conjunto de entradas X7 (p= 1,---, P} calcula-se
as saidas a; = }_; w; ;2;. O neurdnio com o maior valor de safda a
Vit k : oa; <a; (2.28)

¢ declarado o vencedor. Os pesos sinapticos ligados ao neurdnio vencedor sio

reforcados, enquanto os demais sao enfraquecidos:

_ () + y(2(t) ~ wi(t))
flwr(t) + v(=(1) — welt ]

wi(t + 1) (2.29)
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O efeito deste ajuste pode ser visto na figura 2.18. - Os conjuntos de pesos
assoclados a cada neurdnio e os padroes de entrada estao representados por vetores. Estd
ilustrado o caso de uma rede competitiva com duas entradas apenas. Nesta representagio,
para um dado padrio apresentado a rede, o neurdnio vencedor serd aquele cujo vetor peso
associado estd mails proximo do vetor de entradas representando o padrao apresentado. O
ajuste dos pesos sinapticos ligados ao neurdnic vencedor desloca o vetor-peso para mais
perte do vetor-padrdo. Apds sucessivas iteragbes, os vetores-peso serao deslocados para
préximo do centro de massa dos agrupamentos de estimulos existentes no comjunto de
dados de entrada (vetores pontilhados). Assim, ao ser alimentado com um padrio, a rede
respondera ativando o neurdnio cujo vetor-pesos estiver mais préximo do agrupamento ao

qual o padrac alimentade pertence, classificando-o.

LEGENDA

| ] Fadrao de entrada X =[x | x
i i,

i
— Posicao inicial do vetor-peso W; !

— Posicao do vetor-peso W
apos o treinamento (da rede)

Figura 2.18: Representacio vetorial da aprendizagem competitiva.

O treinamento competitivo faz com que os pesos convirjam para os centros de

massa dos padrdes existentes no conjunto de dados, com excecio do caso abaixo [45].

Para espagos do conjunto de dados de entrada de alta dimensio, podera ocorrer
gue um ou mais vetores-peso w; nunca vencam e nio sejam utilizados. Existem véarias

propostas para resolver esta situacdo. Uma alternativa utiliza algumas amostras do conjunto
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de dados de entrada para inicializar os pesos da rede neural. A segunda propoe ajustar
os pesos dos neurdnios nao-vencedores, de modo a afastd-los do clusier associado com o

neuronio vencedor. Este afastamento ¢ realizado com a equagio abaixo:

wi(t + 1) = wy(t) + 4" (2(2) = wi(1)) (2.30)

onde v' < v é denominado o fater de aprendizagem residual (leaky learning rate ).

Um terceiro método introduz uma medida de acertos: quanto menos vezes um

neurdmio vence, major seré sua chance de vencer. Este método é denominado aprendizagem

competitiva sensivel a fregliéncia [45].

2.3.5.2 Rede de Kohonen

A rede de Kohonen [27],[28] é um extensdo da rede competitiva, porém pos-
sui aplicagdes diferentes. As redes de Kohonen executam um mapeamento gque preserva no
espago-imagem, 2 estrutura topoldgica existente no espago-dominio. Este tipc de comporta-
mento também ¢é observado em sistemas biologicos, os quais mapeam est{mulos semelhantes

em areas proximas do cérebro. F o caso das dreas sensoriais e motoras do cortex.

A topologia de uma rede de Kohonen é semelhante a de uma rede competitiva,
definida pelo fato de sua camada de safda ser estruturada. Cada neurdnio exercerd influéncia
sobre seus neurdnios vizinhos. espelhando a relacio de semelhanga existente entre amostras

vizinhos do conjunto de sinais de entrada.

A dimensio de uma rede de Kohonen. dada pela dimensao da estrutura de sua
camada de neurdnios de saida, deverd ser igual ou maior que a dimensao da estrutura a ser
mapeada. Assim, para mapear um politopo de ordem M, existente num espago de dimensao
N (N > M), a ordem da rede de Kohonen deverd ser de pelo menos M. A figura 2.19 mostra
uma rede de Kohonen estruturada para mapear dados bidimensionais. Os vizinhos do

neurénio indicade por uma cruz sio os neurdnios preenchidos..

A distancia entre dois neurdnios ¢ e k pode ser expressa por uma funcio gaus-

siana. da forma e“x/(f;;‘v--ka)2+{5’y‘k3323 onde (¢.,qy) € (ks, ky) sdo as coordenadas dos dois

" m . ~ - [ A Y . .
neurénios. Em uma dimensio, a funcio se torna hig, k) = e~ (@ k¥ onde g e k indicam a
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camada de neuronios
de saida

interconexao total
intercamadas

camada de neuronios

p de entrada
2 P
I $ X 4 conjunto p
<P «F de entradas
1 3

Figura 2.19: Uma rede de Kohonen bidimensional.

posicao dos neurdnios ¢ e k na camada de saida. O grifico desta fungéo estd disposto na
figura 2.20.

y : gran de inibicao lateral {1= sem inibicac)

x : distancia entre o neuronio-referencia e o neuronio influenciado

Figura 2.20: A funcao tipo gaussiana de distincia entre neurénios para
um dimenséao.

O processo de treinamento é semelhante ao das redes competitivas. Apresenta-
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se nm vetor de sinais de entrada para a rede e determina-se o neurénio vencedor. O ajuste
dos pesos ocorre no neurénio vencedor e nos neurdnios em sua vizinhanca, de acordo com

a equacao:

wolt + 1) = wylt) + yh(a, k) (z(t) ~ w,(1)), Vg € § (2.31)

onde k € o neurbnio vencedor, 7 € o fator de aprendizagem e hi{g. k) é a funcio

§

distancia entre o neuronio vencedor k£ e seu vizinho g¢.

Este tipo de rede neural tem sido muito utilizado no processamento de imagens
[26] e de fala [25].

2.8.6 Redes Neuronebulosas

No ambito de controle auténomo, as redes neuronebulosas podem ser classifica-
das em duas categorias: as que emulam um controlador nebuloso e aguelas que “apenas”

utilizam operadores nebulosos.

O primeiro tipo implementa todo o processo de controle nebuloso em sua es-
trutura, desde a fuzzificacdo e a inferéncia até a defuzzificagio. O segundo tipo utiliza
operadores nebulosos como ferramentas, descrevendo mecanismos neurobiolégicos com o

auxilio de operadores nebulosos [10].

Nesta se¢do sera apresentado apenas um representante da primeira classe, pois
esta sera utilizada como base do navegador proposto nesta dissertacio e por ser o primeiro

tipo © mais comum..

A rede neuronebulosa proposta por Figueiredo ef af em [11] apresenta um ma-
peamento biunivoco entre os pesos sindpticos de um rede neural e o conjunto de regras

lingilisticas e varidveis nebulosas de um controlador nebuloso.

Esta rede neuronebulosa basea-se em um conjunto de entradas nebulosas do

tipo:
X, is zil and Xq is fiz and -+ - X, is A,

e em um conjunto de regras com o formato:
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rule 1: IF X;is Al and ---Xqis A} and --- X, is Al then yis g!
rule 2: IF X;is A2 and --- Xy is A2 and -+ X, is A2, then yis g° (2.3
. 32}

rule N: IF X, is AY and --- Xy is AY and --- X, is AZ then yis ¢/

onde: X; € a varidvel nebulosa j, 4; é o conjunto nebuloso de entrada j, A; é

o conjunto nebuloso 7 do antecedente 7, y é o consequente e g* é um valor real.

Os universos de discurso dos m antecedentes sio discretos e compostos de g,
intervalos discretos x3, 7 =1,---,mek =1,---,g;. As fung¢des de pertinéncia sio discreti-
zados em niveis, sendo que cada intervalo discreto z; possui apenas um valor de pertinéncia

zp para cada fung¢do de pertinéncia j.

Seja um valor numérico ¢ do k-ésimo intervalo z;. Entdo, para uma determinada

func¢do de pertinéncia j o grau de pertinéncia de u serd dado por:
Goquy = Z{u) = Z{zi) = 24 (2.33)
onde: Z(.) é a fun¢do de pertinéncia do conjunto nebuloso Z e z; é dado acima.

0O mapeamento entre o universo de discurso multidimensional das entradas e o

universo de safda y ocorre em trés etapas:

— {maiching): calcula-se a medida de possibilidade 7 enire os conjuntos nebulosos de

entrada Ag- e os dos antecedentes A’ para cada regra i e antecedente j:
P! = mazy (min (a}k?ajkn (2.34)

para cada intervalo discreto k. aj; é o valor de pertinéncia no intervalo & do ante-
cedente 7 e a:;-k € um singleton indicando a existéncia ou ndo de umea entrada A; no

intervalo k.

- agregacdo de anfecedenies: calcula-se o grau de ativacdo de cada regra ¢ do seguinte
modo:

H' = min; (P;) LJ =1, m. (2.35)
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— agregacao de regras: calenla-se o consequente y come uma soma ponderada dos

consequentes das regras:
T L
s Hg

?*_“} Hi (236)

A rede neuronebulosa de Figueiredo é do tipo feedforward, possul cinco cama-
das e utiliza neurénios nebulosos [42]. Nos neurdnios nebulosos as fungdes sindpticas, de

agregacao de entradas e de ativag@o sao operadores nebulosos.

Figura 2.21: Rede Neuronebulosa proposta por Figueiredo et @i,

A primeira camada é responsivel pela etapa de fuzzificagdo. Ela é composta
de m grupos de m, neurbnios. Cada grupo corresponde a uma varidvel nebulosa, similar
aos antecedentes das regras. Cada neurdnio possui apenas uma entrada e representa um
intervalo nebuloso discreto do universo de discurso associado. Todos os neurdnios de um
dado grupo j recebe o mesmo sinal u;. Cada neurdnio k deste grupo j fuzzifica este sinal,
transformando-o em um singleton nebuloso aj; e o transmite para a segunda camada {veja

figura 2.21).

O operador sinaptico dos neurdnios podera ser de gqualquer tipo, contanto que

nao modifique o sinal de entrada. Os pesos sindpticos das conexdes de entrada sdo unitarios.
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O operador de agregagao é a soma algébrica e a funcao de ativagio pode ser dada por (veja
figura 2.22}%

, 1 L u; €la,, xy)
olu;) = A (2.37)

0 , caso contrario.

e )

1.0 ~~~~~~~~~~~~~ {fm——————————
x
+
+
%
v
B
'
¢
'
:

Xy Xw

universo de discurso
Figura 2.22: Fungdo de ativagdo dos neurdnios da camada de maiching.

A segunda e terceira camadas implementam conjuntamente a segunda etapa do

processo de inferéncia. Para cada regra ¢ existem:

— g neurdnios na segunda camada, cada qual correspondendo a um antecedente e

— um neurdnio na terceira camada.

Os neurdnios da segunda camada correspondentes ac antecedente f sao ligados
somente a cada neurdnio de entrada I associado com o universe de discurso do antecedente
f. O peso sindptico destas conexbes é a;i. O operador sindptico entre a primeira e segunda
camadas é a norma-T min e o operador de agregacdo de entradas é a norma-5 max. A

funcio de ativacio apenas repassa a saida da fung@o de agregacio.

A terceira camada é composta de n neurdnios, os guais calculam o grau de
ativacao H* de cada regra i. O operador sindptico entre a segunda e terceira camadas € o

produto algébrico com pesos unitérios.

A guarta camada é composta de dois neurdnios apenas, os quais calculam o
numerador e denominador da equacao 2.36. O neurénio responsével pelo numerador esta

conectado a cada e todo neurénio da terceita camada através do peso ¢' e do operador
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sinaptico produto algébrico. O neurdnio denominador também estd conectado a todos os
neuronios da terceira camada por sinapses com operador produto algébrico, porém com
pesos unitarios. O operador de agregacao de entradas de ambos os neurdnios da quarta
camada é a soma algébrica. Novamente a funcao de ativagio apenas repassa o resultado da

agregag¢ao de entradas.

A quinta camada possul um neurdnio apenas, o qual calcula o quociente entre

sitas duas entradas. Nas sinapses entre esta e a quarta camadas utiliza-se o produte algebrico

com peso unitario.

Gomide e Rocha apresentam em [15] um modelo de neurdnio que implementa

os operadores de maximo e minimo.

E interessante notar a relagao direta entre a estrutura e os pesos sindpticos da
rede e a base de regras nebulosas. Este mapeamento bidirecional permite tanto a ficil
inclusdo de regras nebulosas em uma rede existente quanto a facil extragao de regras a

partir de uma rede neural ja treinada.

Figueiredo e Pedrycz propuseram o método do gradiente para a aprendizagem
desta rede. Este método apresenta deficiéncias quando aplicadas a uma rede neuronebulosa
pois necessita da forma derivada das funcdes de ativacdo dos neurénios. Os operadores
nebulosos empregados nesta rede ndo possuem derivada conhecida, forcando o uso de apro-

ximagoes [11].

2.4 Sistemas Evolutivos

Sistemas evolutivos sio essencialmente sistemas inspirados nos mecanismos bioldgicos
e evolutivos de selecao natural, recombinacao e mutagao genética. O paradigma foi proposto
por J. Holland em sua tese 18] para a modelagem da evolu¢do natural. Apds seu uso por
David Goldberg [14] na otimizacdo de um complexo de gasodutos, comecou a ser aplicado
nas mais variadas dreas, tais como otimizacao de sistemas, teoria de jogos e aprendizagem
de mdquina. Nesta segdo serd enfocada sua aplicagdo em sistemas de controle. Um estudo

mais abrangente é apresentado em [14] [12], entre outros.



2.4.1 Conceitos

No processo de selegao natural dispoe-se de uma populagao de seres. O objetivo
desta populagio é, em esséncia, promover a propria sobrevivéncia. Porém, devido a pressoes
do meio ambiente, apenas os mais aptos sobrevivem. Estes se acasalam e geram um nova
populacio, provavelmente mais adaptada adquele ambiente do que a geragao anterior. Este
ciclo vida/sobrevivéncia/geragdo é continuo e leva, ao longo das geracoes, ao aparecimento
de um individuo melhor adaptado aquele ambiente. Como o meio ambiente sofre constantes

mudancas, o processo de selegio natural € continuo.

Sistemas evolutivos aplicam estes mecanismos & solugao de problemas, tipica-
mente os de otimizagdo. A populacio passa a ser uma populagao de solucdes possiveis
do problema de otimizagdo. O papel de selecionador, desemperhado pelo meio ambiente
no processo natural, é preenchido pelo problema e suas restrigbes. A cada geracao novas
solugdes sao criadas e avaliadas. A miscigenagao dos sobreviventes (os mais aptos) tende
a gerar solu¢bes de melhor desempenho. Interrompe-se o ciclo quando uma solugao for

considerada satisfatéria ou quando se passar de um ndmero pré-determinado de geracoes.

Um sistema evolutivo possui trés caracteristicas fundamentais: uso de uma po-
pulacido de solugdes, uso de uma forma codificada de solugao e uso de operadores de recom-

binagio.

A populagio de solugdes pode ser considerada como sendo uma amostra de
pontos do espago multidimensional de sojugdes possiveis. Neste ponto de vista. as solugdes
Gtimas estariam localizadas nos pontos de méximo (ou minimo, caso seja considerada a
otimizacido como a minimizagao}. O uso de uma populagao de solugdes, ao invés de apenas
uma solucio, permite ac sistema evitar minimos/maximos locais. Assim, mesmo com dados
iniciais que pouco caracterizam a solugao otima, € possivel chegar a uma solucao quase 6tima

{veja figuras 2.23 e 2.24 abaixo).

Os individuos sdo avaliados por uma funcao de desempenho f. FEsta funcéo
indica o quanto esta solugao se aproxima da solucéo ideal. Esta medida nao esta restrita as
caracteristicas internas do individuo, como o sdo, por exemplo, os algoritmos tipo gradiente,
e.g., backpropagation, os quais dependem da diferencabilidade das fungoes de ativagao nos

neurdnios de uma rede neural. Os critérios de medida podem avaliar caracteristicas de



48

operagao do individuo, tais como overshoot ou tempo de estabilizacao (eq. 2.38}, permitindo

uma malor flexibilidade de medida e uma especificaggo mais precisa da solu¢lo desejada.

_ P ) (2.38)

= - +
(overshoot®) ' testas

Figura 2.23: Busca genética em um espago de busca com dois mdximos

{multiplos pontes de busca).

Cada individuo é representado por um cédigo, 0 cromoessomo. O cromossomo
contém as caracteristicas do individuo associado. No caso de uma rede neural, o cromossomo
poderd conter, por exemplo, as ligacdes entre os neurdnios e/ou os pesos de cada sinapse
(veja Figura 2.25). O cromossomo também pode ser visto como sendo as coordenadas do
individuo no espago de solugdes. O tipo de formato utilizado pode variar desde um simples

vetor de bits até um programa em LISP, por exemplo.

Assim como o genoma deve ser decodificado para gerar o ser vivo por ele repre-
sentado, o cromossomo decodificado resultard na solucao-candidato. Esta forma decodifi-

cada serd avaliada pela funcio de desempenho f em uma ou malis situagdes simuladas de



49

Figura 2.24: Busca por gradiente. Caso A: ponto inicial ruim levando a

uma busca demorada. Caso B: ponto inicial préximo ao menor maximo

levando a solugfo sub-dtima. Caso C: Solugao étima.

Cromossome

Figura 2.25: Possivel cromossomo para uma rede neural.



operagao.

Apbs a avaliaczo da populagio, seleciona-se conjunios de individuos para a
formagédo de uma nova populacac. A selecdo é feita baseada no valor de desempenho de
cada individuo. Os melhores individuos possuem maior probabilidade de selecao. Existem

varios métodos de selecio, os quais serdo vistos mais adiante.

A nova populagio pode ser formada a partir da anterior por trés processos:

diretamente com mutacao, por recombinagao ou por recombinagio e mutagao.

O processo direto com mutacéo forma um novo individuo acrescentando um
rufdo aos elementos do cromossomo do individuo original. Este acréscimo de rufdo (mutagao)
ocorre com uma probabilidade p,..;. Este processo é andlogo & partenogénese biolégica, no
qual um individuo se divide em dois iguais ou quase iguais.

EXEMPLO DE MUTACAQ
Cromossomo origingl

Cromossomoe apos mutacao

Figura 2.26: Exemplo de uma operac¢io de mutagio.

A recombinacido é um mecanismo estocdstico que forma individuos novos a partir
da troca de segmentos entre os cromossomos dos individuos selecionados. A troca ocorre
com probabilidade Ppper. Os individuos originais sio denominados indivi&uos—?ais e os
individuos novos os fithos. Com este operador espera-se obter individuos de desempenho
maior, partindo do principio dos building blocks. Este principio estabelece uma ligacio
direta entre o valor de desempenho de um individuo e seu cromossomo. Espera-se com a
recombinagdo, agrupar segmentos de cromossomos que levam a bons desempenhos, com o

intuito de formar individuos de desempenho ainda maior.

Uma vez formada a nova populag@o, o processo de avaliacao, selecio e formagao

é repetido. Cada ciclo completo é denominado uma geragdo. O processo é interrompido




Antes do crossover Apos o cressover

individeo 1 _ | . Novo individue 1

LT i i
=)

Novo individue 2

individuo 2

Crossover por Segmento

Figura 2.27: Exemplo de crossover.

quando se obtiver um individuo satisfatério ou quando se passar de uma quantidade de

geragdes pré-determinada.

Populacao
Inicial

P =)

Crossover |
Mutacao §

Figura 2.28: Fluxograma basico de um Algoritmo Genético.

De acordo com Fogel [12] atualmente existem dois tipos de sistemas evolu-
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cionarios: a programacao evoluciondria/genética e os algoritmos genéticos. Estas diferem
i &S L]

entre si pelo tipo de operador de recombinagao utilizado.

A programagao genética utiliza um operador estocéstico que gera novos in-
dividuos através da adigdo de ruido aos cromossomos dos individuos-pais. Foi empregado
por Koza [30] e Reynolds [41] na geragdo de agentes autdnomos, codificados como programas
na linguagem LISP. Os programas gerados foram capazes de, entre cutras coisas. jogar o
jogo PacMan (TM) ([30]) e navegar um robo por um ambiente desconhecido {(em simulagéo)
(30}, [41).

O algoritmo genético utiliza operadores mais complexos que promovem a troca
de partes do cromossomo entre os individuos-pais. Sao denominados operadores de recom-
binacio crossover. Qs algoritmos genéticos foram empregados por varios autores {{39], [22])

no papel de algoritmos de aprendizagem por otimizagdo off-line de parametros.

Na préxima secio serd apresentado, com mais detalhe, o funcionamento do al-

goritmo genético.

2.4.2 Algoritmo Basico

0 algoritmo genético pode ser abstraido pela entidade [47]:

GA={p",I,\ L, f,s.¢c,mT, A)

onde:
p?={al,--,af) populagdo inicial
a1 a1
— e, & j~\
ar,L ax L
I= AL codificacdo dos cromossomos
AEN tamanho da populacdo

LeN comprimento do cromossomo



f:I—=R fun¢do de desempenho

s: M =1 operagao de sele¢io de pais
c: 12— 1?2 operagao de crossover
m:l — 1T operacao de mutagdo
T:I"— A critério de término

A={A.Ay,---, A} alfabeto de ordem n

Nesta forma., o objetivo do algoritmo genético é achar um vetor p¥ que maximize

a funcao de desempenho f.
Nos itens seguintes serao apresentados cada aspecto do algoritmo genético basico.
Cromossomo

Os sistemas evolutivos idam com grupos de individuos, denominades populagées.
Cada individuo da populagio representa uma possivel solugdo ao problema em consideragao.
Este individuo é manipulado em uma forma codificada, o cromossomo. QO cromossomo
contém as caracteristicas operacionais do individuo-solugdo ao gqual estd associado. Como
os operadores de recombina¢ido e mutagdo operam apenas com a forma codificada do in-
dividuo, a forma dagueles depende do tipo de cédigo utilizado. Tecendo uma analogia com a
selecdo bioldgica, o cromossomo seria o gendtipo, enquanto que a decodificagiao deste resulta

no fendtipo.

Existemn diversas formas de codificar os parAmetros e caracteristicas das solugoes.
Em geral estas formas refletem a natureza da solugao. No caso das redes neurals, estas

podem ser representadas por uma matriz de ntimeros reais, sendo os elementos al.

e a;desta
matriz 0s pesos sindpticos entre a primeira e a segunda camadas e entre a segunda e a terceira

camadas, respectivamente.

Goldberg [14] apresenta uma representacdo em vetores de elementos binérios.
Esta representa¢ao simplifica as operagbes de recombinacac e mutacao mas requer um pro-
cesso por vezes intricado de decodificagdo. Outra vantagem apresentada seria a da maior
propor¢io de esquemas por unidade de representacao oferecido pelo representacao bindria.
Por unidade de representacao entenda-se um elemento do vetor-cromossomo. Para um al-
fabeto com k simbolos temos E=(k + 1}’ esquemas, onde [ é 0 comprimento do vetor. k + 1

pois inclui-se o simbolo don’t care, representando qualquer simbolo. Para a representacao
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bindaria temos a proporgao de %; > E‘gmm de wm alfabeto com quatro simbolos.

No entanto, Antonisse [2] mostrou que a complexidade do alfabeto leva a uma
maior riqueza do espaco de busca, contrariando a afirmagio de Goldberg. Antonisse basea-
se numa interpretacdo menos restrita dos don’t cares. Ao invés de considerar apenas don’t
cares do tipo “0 ou simbolo”, resultantes da extensdo de “zero ou um”, Antonisse observa
que em alfabetos mais complexos, ocorre uma multiplicidade de don’t cares, como “ A ou

B, *"AouC’",“AouD”,“BouC”,“BoulD”e®CouD” para o alfabeto A, B, C, D.

A simplicidade da estrutura bindria é ao mesmo tempo sua maior vantagem e
maijor desvantagem. Ao passo que os mesmos operadores de recombinacdo e mutagio po-
deréo ser utilizados para diversos problemas, sem necessidade de mudanca, serdo necessarios

esquemas elaborados de decodificacdo.

Este inconveniente nao ocorre quando for utilizado um cromossomo (gendtipo)
mais préximo a forma decodificada (fenétipo) do individuo. Um exemplo deste método
é a codificacao utilizada por Koza [30] na otimizagio de agentes autdénomos simulados.
Koza utilizou programas em LISP como cromossomos. Como os programas em LISP nao
precisam ser decodificados para a sua avaliagio, pode-se afirmar que o gendtipo se tornou o
fendtipo. Porém, considerando agentes auténomos como um conjunto de comportamentos
apresentados pelo agente, pouco importando a forma como sio implementados, divorciam-se

novamente o gendtipo e o fendtipo.
Awvaliacao

A avaliac@o da populagio é realizada por duas funcoes: a funcao objetivo e a

func¢io de desempenho.

Fungao Objetivo

A func¢do objetivo representa os critérios a serem preenchidos pela solugao-
candidata, quantificando a medida de satisfa¢do do individuo sob consideragio ao problema
proposto. Os pardmetros para a avaliagdo de uma rede neural podem ser. por exempilo,
o nimero de neurdnios utilizados na(s) camada(s) escondida(s), a propor¢io de padrdes
classificados corretamente ou ainda o tempo de subida do processo controlado ante uma
entrada degrau. A funcio objetivo fornece as diretrizes da busca no espago de solugdes.

A funglo objetivo é utilizada para avaliar todos os individuos da populagio e atribuir a
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cada um deles uma medida de quao satisfatdrio é o seu desempenho. Esta medida é calcu-
lada comparando-se o comportamento do individuo sendo avaliade com o comportamento

considerado desejado.

Exemplo 1: Seja a otimiza¢ido de um controlador de um motor. Algumas carac-
teristicas desejaveis deste controlador seriam overshoof nulo, tempo de subida instantanea

e curio periodo de estabilizaczo.

Exemplo 2: Suponha que se quer obter um agente gue jogue “sguash™. A tarefa
do controlador seria manter uma bola dentro de uma quadra bidimensional com trés lados
fechados e um aberto. O agente seria uma raquete, a qual pode se movimentar lateralmente
apenas. no lado aberto da quadra. Alguns parimetros da fun¢io objetiva poderiam ser
o nimero de rebatidas, a distancia da raquete a bola quando esta sair da quadra e a
energia gasta pela raquete, representada, por exemplo, pela distincia total percorrida entre

rebatidas.

Funcio de Desempenho

Na fungao objetivo existem alguns pardmetros que devem ser minimizados e
outros maximizados para se obter um individuo que atenda as especificacdes desejadas.
O operador de selecio manipula apenas quantidades ndo-negativas, portanto utiliza-se a
funcdo de desempenho para transformar o valor dado pela funcio objetivo em um valor

nioc-negativo. Observe os exemplos abaixo.

Exemplo 1: No caso do controlador citado no Exemplo 1 do item anterior. po-

derfamos ter a seguinte func¢io de desempenho:

1 1 1
flal) = + =+ .
L 1 2 ¢ 2
oshoot {trige) {testab)
onde ¢} é o individuo sendo avaliado, oshoot, trise © lestah 540 O overshoot,

tempo de subida e tempo de estabiliza¢io apresentados pelo individuo, respectivamente.

Exemplo 2: A funcdo de desempenho do agente apresentado no Exemple 2 do

item anterior poderia ser:

P3

iy _ : ; —_—
flas) = p1 * (npebatidas) + P2 * (dislmes — disliola—rag) + (energos)?
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- -t r . [ 4 . . R - - - . .
onde @ é o individuo sendo avaliado, nyg}a1idas € © DUmero de bolas rebatidas,
di&tmg, ¢ a maior distidncia possivel entre a bola e a raquete, no evento da primeira sair da
quadra, distp,a—raq ¢ & distincia entre a bola e a raquete, quando aquela sai da quadra e

energos é a distancia total percorrida entre as duas 1ltimas rebatidas. p;, pr e pa sao pesos.
Operador de Selecao

! {

Myaead )

a partir da populacio p' = (a'y,...,a'y) na geracdo {. Esta populacdo intermedidria p

O operador de selecio « produz uma populagdo intermediaria P = (a

serd objeto dos operadores de mutagao e recombinacio, levande a formagao da populagao

da geracdio seguinte, pti.

A selecio utiliza o valor de desempenho de cada individuo e
o compara ao daquele do restante da populacio. Os melhores individuos possuirdo maior
probabilidade de selecio e portanto. existirao em p’ * em maior guantidade. A probabilidade
de um individuo a! com desempenho f; € dade por p,; = fi/2 71 f;» O nimero esperado

de cépias de ¢! na populagio p't é dada por n; = ps. * 2.

Existem varios tipos de selecio. Cada um destes é composto por um esquema
de transicio entre a populagio atual p’ e a populagiio seguinte p'*! e um mecanismo de

amostragem da populacdo atual.

Os esquemas de tramsicao giram em torno do fator de gap (G). O gap indica a
quantidade de individuos vindos intactos da populagéio atual p’ na populagio seguinte pttl.
O gap é expresso por uma proporgio entre a quantidade de novos individuos e a populagao
total. Por individuos novos entende-se individuos gerados por recombinagio/mutagao e que
néo existiam na populacio p'. Por exemplo, um gap G=0.8 indica que 80% da populagéo
it serd formada por novos individuos. Os esquemas de selecao diferem entre si pelo valor

fixo de gap utilizado.

Existe também o gap dindmico. Neste esquema, a populacao da geragao seguinte
p't! & gerada pela aplicacdo do operador de selegdo & uma segunda populacdo intermediaria
p"t, composta pela unido da populagio atunal p' e a populagio gerada pelos operadores de
recombinacio e mutagio p™, i.e., p"" = pt Up™'. Este esquema nao utiliza um valor fixo de

gap, deixando-o flutuar de acordo com o resultado do mecanismo de amostragem.

O mecanismo de amostragem determina a relagio entre o valor de desempenho

do individuo e a sua probabilidade de selecio. Existem vérios métodos, alguns dos quais
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sao descritos a seguir,

— amostragem estocdstica com substituigao

FEsta é a estratégia mais difundida. Também conhecida por algoritmo da roleta ou

de Monte Carlo. De [47] temos a seguinte definigdo:

t ¢, : )
Qualquer a; = a', = s(p') em p” é selecionado por um nimero real
aleatdrio a, tal que

A
0<a <y (psy)

i=1
O indice ¢ é obtido de

A
qzmin{ki‘cfke{l,...,)x},§~._t_.a552pslk} (2.39)
k=1

Seja por exemplo a populagao p! = {(01101,4),(01011,2),(10111,2),(01110,3)} onde
as duplas sio definidas por (individuo, valor de desempenho). Suponha ainda que
tenha se obtido o nimero aleatdrio a; = 6. Entdo, o individuo selecionado serd o

segundo (01011,2).

— amostragem deterministica

A probabilidade de selecio é determinada de modo idéntico a amostragem estocastica
com substituicdo. O niimero de cépias de cada individuo é dado por n; = int(p,;+n).
Se a populacio intermedidria nao for preenchida pelas copias, ordena-se a populagio
p' em ordem descrescente pelo valor frac{p,; * n) e completa-se a populagdo ptcom

os primeiros individuos desta lista.

— amostragem estocdstica por resto sem substituicao

Este método se distingue da amostragem deterministica pelo método usado para
completar a populacio intermediaria p''. Aqui a populacdo é completada usando
amostragem por roleta (veja acima) baseada na parte fraciondria de (p,x * n) ao

invés de p, i, na equagao 2.39.



—~ amostragem estocastica por resto com substituicao

Novamente a diferenga entre esta variante e as outras reside no métedo como se
completa a populagio intermedidria. Nesta amostragem a parte fracionaria de (p, *
n) é utilizada como a probabilidade de sucesso em um ensaio de Bernoulli. Se o ensaic
tiver sucesso, o individuo insere outra c6pia na populagdo. Este processo é repetido

para todos os individuos de p' até completar Pt

Estas variantes do operador de selegio foram comparados por Brindle [3] em
aplicacdes envolvendo a otimizagao de funcdes. Nesta pesquisa, o método de amostragem

estocdstica por resto se mostrou o melhor.
Operagao de Crossover

A operacdo de crossover promove a troca de informacao entre dois ou mais
individuos de uma populagio. Estes individuos sao denominados pais. A troca resultard
na formacio de um ou mais novos individuos com caracteristicas herdadas dos individuos
pais. O objetivo desta intercimbio é a otimizacio da populag¢éo e por conseguinte da solugio
buscada, através da unido de caracteristicas favordveis de individuos com desempenho acima
da média. Estas caracteristicas estdo codificadas no cromossomo de cada individuo. De
modo mais formal, o crossover pode ser descrito do seguinte modo [47], para um par de

individuos pais:

Para qualquer par de cromossomos selecionados a partir da populagao p', um
valor associado, 0 < p. < 1 é gerado aleatoriamente. Se p for major que o limiar pré-definido

de crossover p., o operador de crossover é aplicado ao par de cromossomos.

Existem védrios tipos de crossovers, sejam utilizando mais de dois pais, sejam
utilizando formas diferenies de troca. Serfo descritos trés dos tipos mals utilizados deste

dltimo grupo. As descrigbes sao de crossovers utilizando dois individuos pais.

— CTOSS0Ver por segmento

Produz uma populacio intermedidria p' a partir da populacio p* como definido em
(2.40). As posigbes de corte em um par de cromossomos sao selecionados aleatoria-
mente. O par de cromossomos € dividido em cs + 1 segmentos por estes cs pontos e

recombinados trocando-se estes segmentos entre os cromossomos (veja figura 2.29).




it 4
a; a; .
ﬁ‘ = ey tl L Vie {1,3,--.2k+ 1, A1}
a4 a1
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T
iz C(i+1),(pat1)s " '-%*-l)i}
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Antes do crossover APDS 0 CTOSSOVEr
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i
L

individuo 2

Crossover por Segmento

Figura 2.29: Exemplo de Crossover por segmentos.

— crossover multiponto

Esta segunda variedade de crossover produz um populacio intermedidria p’* a partir
da populacio p' de acordo com (2.41), onde 0 < pp,pm, < 1. Nesta estratégia cpp
posicoes sdo escolhidas aleatoriamente para serern trocadas entre o par de cromos-
somos (veja Fig.2.30). A troca ocorrerd em uma destas posicdes se, para um valor
aleatério pg, gerado para aquela posicao a; i, pi > Pmp. O0de pn, € uma probabili-

dade pré-definida de limiar.

i
P = Cp i L Vie{1,3,, 2% +1,--,A=1}
a4 A
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a; k
I . 8€ Pk g Pmp
Alitry i X
= Jla=q p @ (2.41)
k=1 Atk
: 5€ pp < Pmip
a; k
Antes do crossover Apas 0 Crossover
individuo 1 _ | .y e s Nove individuo |
i nii
Hinn E
AR »
e o Nove individuo 2

individuo 2

Figura 2.30: Exemplo de Crossover multipontual

— €Tossover por méscara

Este tipo de crossover produz uma populagio p™ a partir da populagio p' com o
auxilio de uma mascara (veja eq. (2.42)). A mdscara ¢ um vetor bindrio de compri-
mento L. L valores reais, 0 < r; < 1(j = 1,2.3,..., L) sdo gerados aleatoriamente.
Se r; for maior ou igual a um valor pré-definido de limiar, pma € [0,1], 0 valor do
j-ésimo elemento na mascara serd 1. Caso contrdrio serd 0 (eq. 2.43).

L

ma = U {{[1], se r; > pmel ou ([0}, s€7; < prma)} (2.42)
=1

O crossover por méascara pode ser definido pela expressdo (2.43). A mdscara defi-

nird os locais a serem trocados (r; = 1) ou néo (r; = 0} para todos os pares de
CTOMOSSOMOs.
rt t
a; a; .
P = Cmp L Vie{1,3, -2+ 1, A= 1)

t
it a1
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ik
I . . semay =0
| ali+ 1}k .
~ n=1t (2.43)
k=1 Agitiyk
, se magp = 1
a; )

Antes do crossover ADDS ¢ CTOSSOVer
individuo § Novo iadividuo !

P Pl ; T

i
individue 2 Novo individuo 2

) L
Mascara Crossover Muluponto

Figura 2.31: Exemplo de Crossover por mascara.

Operador de Mutagao O operador de mutacio é geralmente a?ﬁcaéo a po-
pulagdo intermediaria p" formada pelo operador de recombinacio. Na definicdo abaixo, a

qual estd enunciada em fungio de uma populagio genérica p, ter-se-ia p = p !

Para todo cromossomo a; na populacido p, um valor real associado, 0 < p; €1
é gerado aleatoriamente. Se p, for menor que um limiar pré-definido de mutagao p,,, a
operagao de mutacéio é aplicada ao cromossomo a;. A mutacao acrescentard ruido ao simbolo

em uma posicio aleatdria do cromossomo, mudando-a para outro simbolo.

Uma interpretagio alternativa de mutacio aplica a operacao de mutagao a todas
as posigdes do cromossomo, com probabilidade pl, = 1— /T — p.,, onde p,,, a probabilidade
de mutacao para o cromossomo. é definida como sendo a probabilidade pelo menos uma

mutagao no cromossomo.
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2.5 Consideragoes Adicionais

2.5.1 Embasamenio matematico

O algoritmo genético explora o espaco de solugdes utilizando uma amostra de
pontos deste espago. Estas amostras sao instancias de objetos maijs genéricos denominados
esquemas. Os esquemas podem ser considerados como classes de individuos, as quais repre-
semtam um ou mais caracteristicas genéricas daquela classe de individuos-solugao. Exemplo:
O esquema H=1***00* engioba, entre outros, os individuos a; = 1110000 e a; = 1601001
e apresenta as caracteristicas codificadas nos seus digitos fixos. Por outro lado, o in-
dividuo az = 1101010 representa vérios esquemas., como H1 = 101010, Hg = %] % ** 10,
He = 110 0= 0.

Os esquemas possuem representacio sermnethante a dos individuos, diferindo ape-
nas no alfabeto empregado. Este alfabeto A* é um extensio do alfabeio original A {por
exemplo, ¢ alfabeto bindrio A = 0,1), acrescentando um simbolo adicional, *, denominado
de simbolo coringa (dont care). O simbolo dont care representa uma elemento ambiguo,
podendo ser substituido por gualquer um dos simbolos do alfabeto A. Para aifabetos de or-
dem O{A) > 2, existirdo varios simbolos don’t care, representando um possivel intercimbio
entre 2 simbolos ((*1=A ou *1=B) e (*2=C ou *2=D)), 3 simbolos ((¥*1=A ou *1=B ou

*1=()) e assim por diante.

Na discussido abaixo serdo utilizados um alfabeto original bindrio A = 0,1. O
alfabeto estendido serd entao A™ = 0,1,# ¢ o cromossomo composto por um vetor destes

simbolos.
Dois parametros caracterizam um esquemna H: a distancia é(H ) e a ordem o(H).

A ordem de um esquema o H} é definido como sendo o numero de posicdes do
cromossoma com simbolos fixos. Exemplo: Seja o esquema H=*10%**1. A ordem deste

exemplo é o(H)=3 pois existem trés posicoes com simbolos fixos.

A distancia de um esquema ¢é definido como sendo a diferenca entre a primeirae a

iltima posicdo fixa. Exemplo: Seja o esquema H=*10***1. A distancia é 6(H)=6—-1 = 5.

Serao mostrados a seguir os efeitos dos operadores de selecdo, recombinagéo e
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mutagao sobre a quantidade de cdpias de cada esquema.

Se a populacio da geracio seguinte p'*! for formada apenas pela selecio de
individuos da populagiao anterior p', o nimero de cdpias de um determinado esquema H

serd a soma das copias alocadas para todos os individuos englobados por aquele esquema:

=2

Portanto, sendo m( H,1) a quantidade de cépias do esquema H na populagio da
geracdo ¢, a quantidade de cépias do esquema H na populagao da geragdo seguinte é dada
pot:

ot 1,41) =m0 L) 20

S (f)

onde f é o desempenho médio da populacio.

Da equagio acima, retira-se que a guantidade de copias dos esquemas com de-
sempenho acima da média cresce ao longo das geragdes enquanto que a de cépias dos
esquemas abaixo da média decresce ao longo das geragoes. De fato, assumindo que 1 =0 e
que um dado esquema H permaneca com um desempenho acima da média de um valor ¢ fi

com ¢ constante, obter-se-a:

m(H,1+1) = m{H,t}fthcf = {1+ c)m{H. 1)

m(H,t) m{H,0){1+¢)f _ (2.44)

il

Ora, esta é um equagdo de uma progressio geométrica que se aproxima da
funciao exponencial. Portanto, deduz-se que o algoritmo genético, através da selecao, aloca
um nimero exponencialmente crescente de cdplas para esquemas de desempenho acima da
média.

O operador de crossover age como disruptor de esquemas pois promove a divisao

e a troca de segmentos de cromessomos entre individuos. Seja p. a probabilidade de se
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aplicar crossover a um determinado individuo. Entao, a probabilidade de sobrevivéncia p;

de um esquema H é dado por:

&
PsZI*Pc'I“:”l‘

onde ! ¢ 0 comprimento total do cromossomo.

Assim, apos o crossover,m(h,t+ 1) se torna:

Da equagao acima deduz-se que esquemas de curta distdncia e baixa ordem
sac menos suscetiveis a desaparecerem por crossover. Deve-se levar este fato em conta ao

determinar o codigo a ser utilizado no cromossomo.

A mutacdo alterard um esquema apenas se incidir sobre as posigdes fixas do
esquema. Desta forma, os esquemas de baixa ordem possuirdo uma probabilidade mailor
de escaparem intactos da mutacio. Seja p,, a probabilidade de mutacdo em cada uma das
posicdes do cromossomo. Entdo a probabilidade de sobrevivéncia de um esquema ¢é dada

por:

(1- pm)o(H) ~1-o(H)pn, pm < 1

Por conseguinte, desprezando os termos com produto de p,, * p., a quantidade

de copias de um esquema H apds as operagdes de selecdo, crossover e mutagdo se torna:

m(H, i+ 1) = m(H,1)

1) {1 ~p Ay o{ H )pm,

7 “T-1

Desta equagao final inferimos que as operagbes de recombinacio e mutacio pouco
interferem na convergéncia para os melhores individuos. Os esquemas de alto desempenho,
distancia curta e de baixa ordem continuam recebendo pelo menos um ndmero exponenci-

almente crescente de cdpias a cada geracgio.

o e
H .
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2.5.2 Operadores secunddrios

Escalamento

Nas geragdes iniciais da busca poderd ocorrer uma convergéncia prematura para
um méximo local, devido ao esquema de selegdo. Para evitar o surgimento deste fenémeno
utiliza-se um operador secundario denominado escalamento. Este operador redistribui as
probabilidades de seleciio da populagao em torno do valor médio de desempenho apresen-
tado pela populagdo. Os individuos com desempenho igual a média da populagio passam
a receber uma c6pia na populacfo intermedidria, enquanto o individuo de maior desem-
penho recebe duas eopias. Os individuos restantes recebem uma quantidade intermedidzia
de cépias. de acordo com seu desempenho (figura 2.32). Eventualmente esta distribuigao
poderd levar 3 alocacio de quantidades negativas de cépias (veja figura 2.33). Neste caso, a
fungio linear de redistribuicao é redefinida em relacao ao individuo de desmepenho médio,
o qual continua recebendo uma copia e em rela¢éo ao individuo de menor desempenho que

nio recebe cdpia alguma (veja 2.34).
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Figura 2.32: Escalamento linear utilizando os desempenhos méximo e

médio como referéncia.

Distribuigao

O operador de distribuicio limita o nidmero de de individuos da populagio em
uma dada regido do espaco de solugdes. O objetivo é evitar a convergéncia prematura a um
solugdo sub-étima, forcandoe a formagéo de novos individuos em outra regiao. ) mecanismo

empregado para tal é decrementar o valor de desempenho de um dado individuo proporcio-
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Figura 2.33: O problema do minimo negativo no escalamento linear max-
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Figura 2.34: Escalamento linear utilizando os desempenhos médio e

minimo comeo referéncia.
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nalmente ao nimero de indviduos genéticamente semelhantes a este. A semelhanga genética
indica a proximidade no espago de busca. Assim, quanto mais individuos convergirem para
a mesma regido, menor seréd o desempenho médio da regido, os individuos daquela regio
terdo menor probabilidade de sobreviver e se multiplicar, evitando a convergéncia da po-
pulacdo. O andloge evolucionario é a limitagio de recursos de uma dada regido. Seja uma
regifo com muitos recursos {alto desempenho associado). Esta regido ird atrair muitos in-
dividuos {convergéncia). Porém o aumento da populacio regional levard a menos recursos
por individuo (distribuigdo levando a diminui¢do do valor de desempenho), desencorajando

a continuada migragido de individuos aquela regiio.

Uma forma de implementar este operador secunddrio é dividir o fitness de cada
individuo ¢;(t} da populagdo pelo numerc de individuos semelhantes geneticamente a este

individuo:
flai(1))

A’semelhanies

flait)) = (2.45)
A medida de semelhanca genética entre um individuo e outro pode ser dada,

por exemplo, pela propor¢ao entre o nimero de gens iguais e o numero total de gens.

2.6 Resumo

Neste capitulo foram apresentadas trés técnicas basicas da computagio flexivel:
as redes neurals, os sistemas nebulosos e um dos métodos de raciocinio probabilistico, os

algoritmos genéticos (figura 2.35).

No préximo capitulo serd apresentado e caracterizado o problema da navegacao
auténoma de veiculos. Consideraremos alguns dos métodos de navegacdo ja existentes, para
em seguida propor uma técnica de navegac¢ao, baseada nos trés paradigmas de computagio

discutidos nas se¢des precedentes.
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Figura 2.35: Computacio flexivel: paradigmas basicos.
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Capitulo 3

Navegacao Autonoma de Veiculos

3.1 Imntroducao

Este capitulo enfoca o problema da navegacido autdnoma, ressaltando suas ca-
racteristicas e dificuldades. Uma classificacio dos métodos existentes, bem como nma breve
sinopse das mais relevantes sao apresentados. Ao final, é apresentado um métodoe baseado

na computacio flexivel, conforme o capitulo anterior.

3.2 O Problema de Navegagcao Auténoma

Podemos definir o problema de navegacdo autdénoma sucintamente do seguinte

modo:

Sejam um ambienie de operagdo A contende um conjunto de objetivos T €
um econjunte ndo-vazio de obstdculos O e um veiculo V com um conjunto de sensores S.
Considerar-se-d este veiculo V como sendo um veiculo antoguiado ow seja, capaz de na-
vegacdo auténoma, se, utilizando apenas as informacdes sobre o ambiente A fornecidos
pelos sensores S, o veiculo V for capaz de, através de um algoritmo de controle conveniente
C que ndo contenha componente humano H algum, atingir os objetivos T sem se chocar

com um ou mais obstdeulos O.

(O problema de navegacgio autdnoma possui aparente simplicidade por ser facil-



mente resolvido por um ser humano. Deve-se considerar porém os enormes recursos dos
quais um humano padrio dispde, como por exemplo, memoéria, capacidade de abstragio,
aprendizagem nao-supervisionada e riqueza de informacoes colhidas através de seus senso-

res.

A resolugdo de qualquer problema passa obrigatoriamente por tré fases: a ca-
racterizagio da mesma, a determinacao dos requisitos minimos para a solugdo mais simples

e a determinacdo da solugao em si.

O problema de navegacio autonoma engloba trés partes: o agente/veiculo, os
sensores utilizados e o ambiente. O sucesso da solucio, ou seja, o algoritmo desenvolvido,

dependerd da correta caracterizagho destes componentes.

Existem dois tipos de ambientes de operacdo: o mundo real e simulagbes do
mundo real. A operacdo no “mundo real” exige a implementacio fisica do agente e adiciona
critérios como tempo de resposta e toleridncia a rufdo ao problema. Um erro de hardware
é muito mais dificil de localizar e corrigir gue um erro de software. Por outro lado, o uso
do “mundo real” evita o trabalho da construgio de uma simulacdo que possa emular o
mundo real de maneira satisfatdria e possiveis falhas de controle originados da transicdo da
simulacdo para a aplicagdo pratica. O uso de uma simulagio permite a rapida modificagio
e re-adequacdo do algoritmo de navegacao a imprevistos ou erros de caracterizacdo. Suas
desvantagens residem na formacdo de uma simulagio cujas caracteristicas se aproximam
tal ao mundo real que permitam o uso do algoritmo de controle sem modifica¢des praticas.
A escolha do tipo de ambiente é restrita pelos recursos disponiveis, sejam computacionais,

financeiros, ou de disponibilidade de hardware ou de tempo.

Uma vez escolhido o ambiente, passa-se a modelar a interagio entre o ambiente
e 0 veiculo. Este processo de modelagem incorre na escolha dos sensores adequados e nas

acOes que o veiculo possa tomar.

s sensores devem ser em nudmero suficiente e de tipos adequados para permitir
a navegacio do veiculo. Um veiculo com poucos sensores poderd nio diferenciar entre si-
tuagdes e tomar a agao errada. Por exemplo, um veiculo com apenas um sensor de distancia
fornecendo a distancia ao obstidculo mais préximo certamente colidird por nio possuir in-
formacdes sobre a posicdo relativa do obstdculo. Um objeto a 1 cm a sua frente nio serd

diferenciado de um objeto a lem a sua esquerda. Neste caso, o navegador necessita ainda



de informacoes sobre a dire¢io ao obsticulo.

A escolha dos sensores é ainda mais critica quando o algoritmo a ser usado néao
possui capacidade de aprendizagem. Neste caso, o conhecimento embutido no agente reflete
o conhecimento do(s) projetista(s) sobre o ambiente e a sua percep¢io do que constitui
um comporiamento de navegacio correto. Esta percepcdo é bastante dificultada guando
se usa sensores de natureza diversa da dos sensores humanos. Os sensores mais comuns
indicam a distancia e posigao de objetos em relagio ao veiculo (sensores infra-vermelhos de

proximidade, sensores ultrassonicos de distancia, cameras de video).

Os atuadores default utilizados em navegacio autonoma determinam o movi-
mento do veiculo: diregao e velocidade. O mecanismo pelo qual se efetua tais mudanéas no

movimento dependeréd do tipo de impulsdo empregado pelo roba.

Se ele possuir duas rodas motrizes traseiras e uma roda direcionador frontal,
hasta mudar o dngulo da roda frontal para mudar o sentido de movimento do agente. O
movimento de ré pode ser obtido invertendo-se o sentido de movimento das rodas motrizes.

A velocidade do veiculo serd proporcional & velocidade angular das rodas.

No caso de um robé com duas rodas motrizes independentes apenas, a direcao
de movimento podera ser modificada fazendo com que uma roda gire mais rapidamente que
a outra. Assim, para virar para a esquerda, a roda direita girard mais rapidamente que a

esquerda.

Para robos providos de pernas. a mudanca de dire¢do exige um algoritmo mais
elaborado de coordenacdo motora, a qual dependerd evidedentemente, da geometria das

pernas.

3.3 Abordagens para Navegacao Auténoma

Os métodos de navegagao auténoma podem ser organizados por dois critérios:

filosofia empregada e caracteristicas operacionais.

No ambito da filosofia de projeto, identificam-se trés tipos de sistemas de controle

autonomo: sistemas comportamentais, sistemas reativos e sistemas planejadores.



A utilizacio de caracteristicas operacionals para a classificacio dos navegadores
autonomos permite uma vasta quantidade de categorias. Estabelecemos como paramelros

relevantes:

— uso de memodria;
— capacidade de aprendizagem e adaptabilidade;

- uso de informagdes locais ou globais.

A figura abaixo mostra uma classificagao de alguns métodos existentes pelos

dois dltimos critérios operacionais acima.
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Figura 3.1: Classificacio dos Métodos de Navegagao.

A meméria ests diretamente atrelada com a aprendizagem, sendo uma condigao
necessaria mas nao suficiente. A meméria consiste de um mecanismo de recuperacio de
eventos passados. Existem diversos formas de memoria: genética. ontoldgica, e a caltu-

ral/social.

— A memdria genética possui significado restrito, existindo apenas guando existe wm
processo de aprendizagem ou otimizagao evolucionaria. Fla consiste do conjunto de
pares (genoma, desempenho) da populacéo. Uma vez interrompido processo evolu-
cionirio e selecionado o individuo de melhor desempenho, pode-se dizer que todo o

conhecimento gerado pela evolugio foi concentrado no genoma deste individuo.
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— A membria ontoldgica é a memdria dita “convencional”. Aparece sob diversas for-
mas: como locais pré-determinados para a armazenagem de dados, como pardmetros
modificdveis pelo préprio agente, ou quando o sistema é dinamico e causal. Neste
#ltimo caso a memdria consiste de todo o comportamento passado do sistema. Como
exemplos existem os pesos das sinapses das redes neurais ou o banco de conhecimento

de um sistema especialista.

— A memdria cultural/social pode ocorrer apenas em ambientes com multiplos agentes
com capacidade de comunicagdo entre si. O conhecimento esta armazenado de modo

distribuido, de modo parcial ou total na meméria ontoldgica de cada agente.

Em todos os casos a memoria liberta o agente da localidade temporal, ie. o

agente nio estd restrito aos estimulos existentes naquele instante.

Como apenas alguns métodos de navegagdo autdnoma nao fazem uso de meméria
em suas variadas formas, os métodos atuais de navegacdo serao apresentados e classificados

em func¢io de capacidade de aprendizagem e do escopo de seus sensores.

A aprendizagem néo é condi¢io necessdria para a operac¢do autonoma. Os agen-
tes construidos por Brooks [6], Gat [13] e Li [34] ndo possuem mecanismos de aprendizagem
e navegam perfeitamente em ambijentes diversos. Entretanto, podemos dizer que estes mo-
delos sdao menos auténomos do que os dotados de aprendizagem, pois necessitam de mais
informacdes colhidas @ priori e neles embutidas pelos projetistas humanos. De fato, os
mecanismos de aprendizagem apresentam também a possibilidade de melhor adaptagio do

agente ao ambiente, através da capacidade de auto-modificagao.

Um métado sem aprendizagem poderd ser atualizado, através do acoplamento
de um algoritmao de aprendizagem conveniente. De fato, esta agregacao geralmente ocorre
como uma segunda etapa no desenvolvimento dos algoritmos de controle auténomo. Come

foi discutido no Capitulo 1, esta tdtica nem sempre leva aos melhores resultados.

Um agente auténomo utiliza informacdes locais quando necessita apenas de da-

dos (colhidos pelos seus sensores) sobre o ambiente em seu entorno.

Os agentes que utilizam apenas informagdes locais para desempenhar tarefas

sio mais flexiveis. Primeiro porque nfo requerem a caracterizacdo de todo o ambiente
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de operagdo, reduzindo a quantidade de informacéo a2 ser processada e segundo porque
podem ser utilizados em um malor niimero de ambientes, pois ambientes macroscopicamente

distintos podem ser localmente semellhantes.

A adaptabilidade de um controlador é uma medida da variacdo de seu desem-
penho dado uma variagdo nas varidveis de operagdo. As mudancas podem ocorrer tanto
no controlador quanto no processo controlado. Algumas alteragdes usnais no controiador
incluem variacdes na calibra¢io dos sensores, aumento de ruide no sinal amostrado efou
falha parcial de hardware/software. O processo controlado podera ter suas caracteristicas
de operacao alteradas por variagbes climéticas, alteragbes nos seus componentes ou pelo uso

em condi¢oes fora das especificagbes iniciais.

Um processo antdénomo deverd ser necessariamente adaptativo, pois deverd ser
capaz de lidar com perturbacgdes no seu ambiente de operagdo sem a intervencao de outro

agente (humano).

A seguinte discussao dos métodos existentes de navegagio auténoma seguird
a classificacio por filosofia, comentando sobre os pardmetros relevantes indicados acima

quando necessario.

3.3.1 Navegacio por planejamento

A navegacao por planejamento baseia suas a¢bes na correlagao entre um modelo
interno do ambiente de operacgéo e o ambiente real. Todas as caracterfsticas consideradas
relevantes sao pré-determinadas durante o projeto e incluidas na representagio interna.
Os sensores sido responsdveis pela continua atualizagdo deste modelo de mundo. O agente
utiliza este modelo interno para planejar suas agbes. O diagrama da figura 3.2 ilustra este

tipo de sistema.

A constante atualizacio do modelo interno representa uma parte consideravel do
processamento em um sistema baseado em planejamento. Em um ambiente muito complexo,
esta necessidade de atualizagdo poderd inviabilizar a reacdo em tempo hébil a eventos
externos. Existe ainda a questio da exatiddo do modelo interno. Se a representagao interna
nio refletir os aspectos realmente relevantes do ambiente, as decisées nela baseadas estarao

comprometidas.
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Figura 3.2: Diagrama de blocos de um sistema baseado em planejamento.

O exemplo tipico de sistemas baseados em planejamento sdo os sistemas especia-
listas [49]. Nestes todo o conhecimento é originado e formulado por um especialista humano.
Assim o sislema possui essencialmente a visao de mundo humano. Esta base de dados esti
geralmente formulada em termos de regras logicas e baseada em um conjunto de sfmbolos.
Se o ambiente de operacdo do sistema nao for bem caracterizado, ou seja, se o conjunto
de simbolos provar ser insuficiente, ndo serd garantido a correta operagdo do sistema. A
agregagao de um mecanismo de aprendizagem serd de alguma valia somente se for capaz
de gerar novos simbolos. Os sistemas baseados em planejamento também dependem criti-
camente da correta traducdo dos estimulos externos captados pelos sensores nos simbolos
pré-determinados. Isto somente ocorrerd se todos os estimulos possiveis forem antecipados
na formulacide do modelo interno. Tal fato é restritivo quando se trata de ambientes deses-
truturados e com grande variacdo de parametros. Este é o caso do problema de navegacao

autdnoma.

3.3.2 Navegacao reativa

A navegacao reativa associa um conjunto de a¢des a cada conjunto possivel de
estimulos. Estas relagdes sdo compactamente representadas por pares do tipo (estimulos,
acoes). Esta forma de processamento é localizada pois considera apenas os estimulos am-
bientais atuais provindos do ambiente circundante, colhidos por sensores. A agregacio de
estados internos (memoria) & arquitetura reativa, sob a forma de estémulos internos permite
uma globalizacdo temporal da estratégia de navegacio. Os estimulos internos forneceriam

um modo de comparagio do estado atual com experiéncias passadas. Exemplos tipicos




desta arquitetura sio os sistemas nebulosos e as redes neurais mais simples.

Navegadores Neurais

Os navegadores neurais atuam como uma fun¢do nac-linear distribuida, a qual
mapeia estimulos a safdas. Este mapeamento é implementado por uma rede de processa-
dores simples, os neurdnios, interligados por conexdes providos de sinapses. Os neurdnios

reagem a estimulos gerando um sinal de saida conforme a expressao: '

a = fr(f,(entradas)) (3.1)

onde a é a saida do neurdnio, entradas sdo os sinais que chegam ac neurdnio, j&
modulados pelas sinapses, f, é a funcéo de agregacio e fr ¢ a fungéo de ativaglo, geralmente

uma funcio nao-linear provida de saturagio, como a fungao sigmdide.

Os navegadores neurais sao providos de memoria e de aprendizagem. A memdria
esté distribuida nos pesos sindpticos e a memorizagdo ocorre no processo de aprendizagem.
Um rede neural aprende a associar estimulos com agdes através da modificagdo dos pesos
sindpticos. Existem virios algoritmos de aprendizagem, os quais podem ser divididos em

duas categorias: os supervisionados e os nao-supervisionados.

Os esquemas de aprendizagem supervisionados dependem do fornecimento de
dados sobre o comportamento desejado do navegador, em termos dos possiveis estimulos
experimentados por este. A complexidade do problema de navegagio autonomo, represen-
tada pela vasta gama de situaghes possiveis, inviabiliza o uso de mecanismos da prendizagem

supervisionados, pois nao h como determinar a desempenho do sistema a cada instante.

Os métodos de aprendizagem nio-supervisionada utilizam critérios mais genéricos
para a otimizagao dos pesos sindpticos de uma rede neural. Como exemplo, as redes de
Kohonen utilizam como parametros de aprendizagem a proximidade espacial de neurdnios e
seu grau de ativacdo face a estimulos. Sao fortalecidos as conexdes entre sensores e neuronios

com intensa ativacdo e enfraquecidos as conexbes dos demais neurémios.

Duas propostas de navegadores neurais serdo considerados: a de Verschure et al
por sua simplicidade e a de Almassy por usar um algoritmo genético como mecanismo de

aprendizagem.



Verschure et al. utilizaram uma rede neural de estrutura simples e aprendizagem

por condicionamento [49].

A figura 3.3 ilustra a estrutura do navegador neural desenvolvido por Verschure.
Trés tipos de sensores sdo utilizados: um medidor de distancias em 37 dire¢des distintas,
am indicador de colisdes e outro da diregio na qual estd o objetivo. Cada sensor é associado
a um conjunto de neurénios. Estes neurdnios estimulam os neuronios motores, responsaveis
por 5 tipos de movimento pré-determinados (desvio grande a esquerda, desvio pequeno a
esquerda, em frente, desvio pequeno a direita e desvio grande a direita} e interagem entre
<. Os neurdnios de colisdo inibem os neurénios associados 4 dire¢ao do alvo e os neurdnios
do medidor de distancias estimulam tanto os neurdnios de colisao quanto os neurdnios de
direcao do alvo. Duas agoes de refiexo sio embutidas: virar para a direita guando houver

colisio 3 esquerda e virar para a esquerda quando houver colisao a direita do veiculo.

____________ i Movimento

Legenda
‘@' conexao excitante
=== conexao inibidor

Distancia

Figura 3.3: Navegador baseado em redes neurais de Verschure et al.

A aprendizagem é baseada na associacdo entre padrdes sensorials e colisbes,
utilizando uma forma da regra de Hebb:

X 1 -
AR = 7 (e’wsf\s? - ns'/\fxé) (3.2)

onde K f‘} é o peso sindptico a modificar, situado na conexdo entre o neurdnio i
do grupo {A)de neurdnios receptores e o neurdnio j do grupo de neurdnios de origem (7),

N é o niimero de neurdnios ligados do grupe de origem, 7 é o coeficiente de aprendizagem
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- - -y
das conexoes entre os grupos mencionados, Sj-

~), s é a saida (estado) do neurdnio i do grupo (1), s é a atividade média do grupo (A},
i y g

¢ a saida (estado) do neurdnio j do grupo

1 é o coeficiente de esquecimento.

Demonstrou-se através de varias simulagoes. a capacidade do veiculo de navegar
em ambientes com muitos obstdculos (veja 3.4) e a emergéncia de comportamentos nio
definidos previamente, como a associagdo da proximidade de obstdculos como a colisdo,
levando ao desvio de obsticulos antes da colisio. Nao foi avaliado o desempenho deste
navegador em ambientes mais complexos como aquele contendo um obstaculo em “ U 7. Sao
passiveis de critica a pré-fixacdo das conexdes entre os sensores e neurénios e a necessidade

de determinacio experimental dos coeficientes do algoritmo de auto-organizacio.
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Figura 3.4: Ambiente de operagdo e utilizacdo do navegador neural de

/P

Alvos

Verschure,

Almassy e Vinkhuysen [1] expandiram o navegador neural de Verschure, acres-
centando um sensor de movimento e mais um mecanismo de aprendizagem, um algoritmo
genético. Os experimentos visavam o estudo da surgimento de comportamento grupal de
robds, dai o detetor de movimentos, na verdade um detetor de outros agentes. O algo-

ritmo genético foi empregado para determinar os valores étimos dos parametros de meca-
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nismo Hebbiano de aprendizagem. A arquitetura utilizada esta disposta na figura 3.5. As
conexdes inibidoras estdo marcadas com uma flecha com circunferéncia, sendo as flechas

simples conexdes excitatorias.

e i-!ﬂ.qziment?___

(T1TT] “ Legends

/ \ 3 ——=  conexao excitanie
e B B *-l— -S> conexao inibidor
Colisap ' Direcao
. h
' :
8 Movimento

Distancia

Figura 3.5: Arguitetura empregada por Almassy et Vinkhuyzen.

O algoritmo genético utilizado é de estade continuo. Nesta variagio os mecanis-
mos de selecao e recombinacdo independem dos valores de desempenho globais da populagao,
permitindo a evolugdo e avaliagdo concorrentes da populagio. Os individuos foram avaliados
em simulacdes envolvendo multiplos agentes. A funcao de desempenho possuia os seguintes

critérios:

alvos alcancados;

colisbes com outros agentes;

— colisdes com obstaculos.

Observou-se novamente o surgimento de comportamentos novos e mais sofisti-

cados como a tatica de perseguir outros agentes para achar alvos.

As experiéncias de Almassy e Vinkhuysen demonstraram ser possivel o desen-
volvimento de dispositivos capazes de navegacido autdénoma airavés de mecanismos de auto-

organizagio e como minimo de interferéncia humana (determinag¢io da funcio de desempe-
nho).
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Navegadores Nebulosos

Os sistemas nebulosos de navegacgao autdnoma sao outra instancia de um sistema
reativo. Estes sistemas sdo baseados na codificagdo de conhecimento na forma de relacdes
légicas entre varidveis nebulosas. A associagao existente entre a reagao dos sistema a um

estimulo ambiental e o préprio estimulo é expressa por regras da forma:
Se X1 é A} e Xy 6 Al entdao Y; é Bl e}, é B)

onde X e X5 sdo as variaveis nebulosas dos antecedentes, associados aos estimulos,
Al e A} sdo conjuntos nebulosos das varidveis dos antecedentes, Y; e ¥, sio as varidveis
nebulosas dos consequentes, associados as agoes tomadas pelo navegador e Bl e Bl sao
conjunios nebulosos das varidveis de saida. Os conjuntos nebulosos sdo representados, nas
regras, por termos linguisticos, como PEQUENO. BAIXO, LONGE.

Uma regra tipica de um navegador nebuloso, descrevendo a acio tomada pelo

sisterma quando prestes a colidir com um obstdculo a sua direita seria:

Se DISTANCIA-AO-OBSTACULO-A-ESQUERDA é GRANDE e DISTANCIA-
AO-OBSTACULO-A-DIREITA é PEQUENA entdo VELOCIDADE-RODA-DIR é ALTA
e VELOCIDADE-RODA-ESQ é BAIXA

A forma clara das regras nebulosas facilita a sintese de conhecimento a partir
da experiéncia de um humane e permite a rapida implementacio deste conhecimento em

um sistema autdonomo.

O projeto de um sistema nebuloso requer, além do banco de regras, a definigéo
das varidveis relevantes ao problema, do intervalo de variacio destas varidveis nebulosas
{universo de discurso), do particionamento deste intervalo e da associagdo destas partigbes
a rotulos linguisticos e a uma curva conferindo um grau de pertinéncia de um estimulo

daquele subintervalo aquela categoria (veja figura 3.6).

As regras sao ativadas em paralelo e a resposta do sistema é formado por uma
composigao dos consequentes das regras ativadas. Como as informagdes provenientes dos
sensores e 08 sinals esperados pelos atuadores nido sao nebulosos, é necessdria a transdugio
dos valores nebulosos utilizados pelo mecanismo de inferéncia em valores crisp (defuzzi-

ficagio) e vice-versa (fuzzificagio).
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Figura 3.6: Exemplo de fungoes de pertinéncia.

As deficiéncias dos sistemas nebulosos residem na origem do conhecimento neles
embutidos: Por ndo dispor de um mecanismo de aprendizagem integrado, todo o conheci-
mento é derivado da experiéncia de um humano. Esta dependéncia restringe a utilizacao do
navegador a ambientes e situagbes ji caracterizadas pelo operador. Dada a complexidade
dos ambientes associados a problemas de controle auténomeo, mesmo com sua capacidade
de manipular dados imprecisos, tais sistemas seriam de pouca eficicia. O uso da ontologia
humana também limita a gama de sensores utilizaveis aqueles semelhantes ac sensores hu-

manos. Portanto, o sistema navegador poderd ser no maximo tio eficaz quanto um humano.

A primeira deficiéncia podera ser compensada através de um algoritmo de apren-
dizagem. A questdo dos sensores ainda ndo possui solugdo satisfatoria. A escolha ainda deve

ser feita pelo projetista.

Dentre os navegadores nebulosos destacam-se o de Li [34] pelo desempenho em
situacdes complexas tipo “U” e o de Leitch {33}, o qual utilizou um algoritmo genético como

método de aprendizagem das regras nebulosas.

O navegador nebuloso de Li demonstra um 6timo desempenho tanto em ambien-
tes simples como corredores quanto em ambientes mais complexos com obstdculos em “U7.
Li utiliza quatro sensores (distidncias a obstdculos situados a esquerda, direita e a frente
do veiculo, diregio atual de movimento) e dois atuadores: as velocidades imprimidas as
rodas esquerda e direita. As regras foram determinadas experimentalmente. Quatro com-
portamentos essenciais foram identificados e implementados por Li: busca de alvos, seguir

paredes, evitar colisbes e diminuir a velocidade em curvas e caminhos estreitos. Como as
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regras compartilham as varidveis de enirada e de saida e nao interagem diretamente, os

quatro grupos de regras podem ser consideradas um conjunto tnico.

Leitch empregou um algontmo genético para desenvolver a base de regras ne-
bulosas. A base de conhecimento nebuloso foi codificado como uma cadeia ordenada de
parametros: <entradas significativas><centros das fung¢bes de pertinéncia das entradas> <centros
das funcdes de pertinéncia das saidas> <base das func¢oes de pertinéncia> <consequentes das

Tegras>>

Observe que as funcdes de pertinéncia devem ser simétricas e de formato pré-
especificado. O alfabeto utilizado foi {0, 1, E), onde E é um divisor de parametros. Os
valores numéricos sdo recuperados utilizando conversdo bindria inteira {e.g. 1011, = 11,) e
fracional, no caso dos consequentes (e.g. 1011,= (1/11)y). Este esquema de codificagao per-
mite o crossover de cromossomas em qualguer posicio da cadela, aumentando a diversidade

genética e evitando a convergéncia prematura.

A funcio objetivo utilizada ¢ a principal deficiéncia do método de Leitch, pois
é baseada em uma medida de erro entre a trajetdria ideal e a trajetdria realizada pelo
navegador. Apesar destas trajetdrias serem consideradas no espago de estados, tal medida

necessita de uma caracterizagio detalhada do ambiente.

Leitch realizou duas simula¢des: a navegacio e a realizacdo de uma meia-volta
em um corredor. A aprendizagem do segundo comportamento foi realizado sempre da
mesma posicdo e orientagdo inicial e dividido em etapas, cada qual correspondendo a uma
etapa da meia-volta. A meia-volta completa {oi realizada com a agregacao das regras apren-

didas em cada etapa.

Apesar do sucesso na realizacio destas tarefas, a natureza limitada dos ambien-

tes utilizados indica a fragilidade do mecanismo de aprendizagem.

3.3.3 Navegagao Comportamental

Os sistemas baseados em comportamentos podem ser considerados uma evolugao

dos sistemas reativos.

Comportamentos sdo modos distintos de operagdo caracterizados por conjuntos
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distintos de relagbes entre estimulos e agdes. Um module pode compartilhar sensores com
outros mddules. Os mddulos interagem, modificande os sinais de entradas fornecidos a
outros médulos {veja a figura 3.7). A composi¢io das agbes de cada mdédulo serd a acéo

tomada pelo sistema.

Estimulos

——
m n
q
Sensores Comportamentos Atuadores
LEGENDA :
s, conexan CONEXac
/. indbidor ) excitador

TFigura 3.7: Diagrama esguematico de um sistema comportamental.

O grau de interag3o entre os médulos determinard se o sistema é realmente ba-
seado em comportamentos. Se os médulos comportamentais influenciam a acio do sistema,
apenas através de uma agregacdo de suas saidas, o sistema é dito reativo, pois a distin¢do
entre médulos é apenas formal. E o caso do navegador nebuloso de Li [34] exposto acima. A
arquitetura subsumpiion de Brooks [4] apresenta mddulos compartamentais que interagem
entre si. A influéncia de um mddulo sobre outro ocorre apenas como uma inibicao (subsump-
tion) das entradas deste por aquele. Os navegadores baseados na teoria de Sele¢io Neural
proposta por Edelman [7] s&o mais sofisticados, pois permitem uma extensa interagao inter
e intracomporamental. A interacio ocorre através de conexdes inibidoras ou reforcantes

entre grupos neurais distintos.

A interacao entre os comportamentos e 0s proprios comportamentos podem ser
construidos durante o projeto (@ le Brooks) ou por meio de um mecanismo nao-supervisionado

de aprendizagem e adaptac¢io (como proposto por Edelman).

O “comportamento” navegacio autébnoma pode ser decomposto, por exemplo,
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nos seguintes comportamentos bdsicos:

~ seguir paredes;
— evitar obstaculos;

~ seguir alvo (seja este estdtico ou dindmico).

Um diagrama de blocos descrevendo o comportamento acima é mostrado na figura 3.8.

dir_alvo Evitar obst.
distancia_alvo \ ‘,‘
= '|
\ R
N W Seguir alvo:
dist_obst_dir . motor esq.
t: h
S motor dir.
#
Seguir paredes
dist_obst_dir_n
Sensores Comportamentos Atuadores
LEGENDA:
, nibicao ) excitacao

Figura 3.8: Exemplo de um sistema de navega¢do comportamental.

Arquitetura Subsumption

A arguitetura subsumption é um modelo baseado na interacac de comporta-
mentos { behaviors) proposto por Brooks [6],[4]. Estes comportamentos sio implementados
como segmentos de cddigo, emulando maquinas de estado, e organizados em uma estru-
tura hierdrquica e distribuida. A hierarguia é implementada por meio de restricoes de
comunicagio entre médulos. Os médulos de comportamento de um dado nivel hiedrquico
poderdo se comunicar apenas com outros do mesmo nivel ou pertencentes a niveis mais
baixos. A operacao 'e distribuida pois o comportamento emergente do agente é derivado da
agregacio dos comportamentos de cada médulo. A interagdo ocorre através de relagdes de

subsumption. A operagio dos modulos de comportamento € continua e isécrona.
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Os médulos algoritmicos sio descritos por maquinas incrementais de estado
finito. O autdébmato de estado finito possul um conjunto de registradores internos, entradas
e saidas e um reldgio. O autémato percorre um ciclo de estados (veja Fig.3.9), os quais

caracterizam o comportamento apresentado por aguele modulo.

regisradorss Relogio
/——-)-——-9-
¥ j
Maquina

de Estados
Finites i

Maguirz aprimorada de Estadas Finitos

Figura 3.9: Esquema da Méquina aprimorada de Estados Finitos.

Esquema da Méquina aprimorada de Estados Finitos.

A interagdo entre os modulos ocorre através de conexdes de subsumption, os
quais possuem a func¢do de transmissdo de dados entre médulos e também podem servir

como inibidores de médulos (veja Fig.3.10).

A possivel complexidade de um agente baseado nestas mdquinas incrementals
de estado levou a criacio de um linguagem de alto nivel, a linguagem de comportamentos

(behaviour language). pela equipe de Brooks [5], para auxiliar na definicido e depuracio do
. 5 T ¢

sistema de madulos.

Este método foi implementado fisicamente em uma gérie de robds {Genghis,
Attila). Este robos se locomovem por meio de um conjunto de pernas simples e sdo capazes
de navegar em terrenos ligeiramente acidentados e desconhecidos como o ambiente de um
escritério. O sistema subsumption controlava a coordenagao das pernas, além da navegacio

do robd.

Gat et al. criaram uma arquitetura subsumption aprimorada, descrita pela lin-
guagem ALFA [13]. Esta arquitetura substitui a interagdo por inibigdo de entradas por
interfaces de agregacdo. Estes sio associados a grupos de médulos cooperantes e sdo res-

ponsaveis pela recep¢do e filtragem dos sinais passados entre os grupos. Deste modo Gat el
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Adaptado de Luc Sieais, 1994.

Fignra 3.10: Exemplo de uma arquitetura subsumption: rede parcial de
um automato de estados finitos para a locomogao de um robd hexapide.
As caixas indicam varidveis de estado. Caixas com um trago no canto in-
ferior direito sao autdomatos de estados finitos. Os nodos “s” indicam uma
relacdo de inibicdo (subsumption). No exemplo, a ativagio do “detector
de perna levantada” inibe a saida de “perna abaixada” para o automato

“posigao beta”.

al procuram assegurar o funcionamento de médulos de comportamento de niveis hierdrquicos

inferiores mesmo com a adicio de niveis superiores, Fig.3.11.

Mataric desenvolveu um método de aprendizagem para a estrutura subsumption
m [35]. Seu método utiliza uma matriz de pesos representando o grau de conexfo entre os

estados possivels do agente e as acOes passiveis de execugao.

Neuronal Group Selection

A teoria de selecdo de grupos neurais ( Neuronal Group Selection) de Edelman
também poderd ser vista como sendo um sistema comportamental [7}[8]{9]. Neste modelo,
baseado na extensa pesquisa desenvolvida em neurofisiologia, Edelman propoe que a unidade
basica do processamento neural seja um grupo de neurdnios densamente interconectados e
ndo um neurénio isolado. Estes grupos neurais sio organizados em conjuntos, os repertdrios.
Cada repertério é responsdvel pelo processamento de um determinado conjunto de est{imulos.
O sistema neurobiolégico é entdo formado a partir da interacao entre repertérios através de

conexoes entre repertérios.
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Figura 3.11: Exemplo de arquitetura subsumption extendida: rede de

navega¢io do robd Rocky IIL
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A aprendizagem 0CorTe em irés etapas: selecao formativa { developmental selec-
iion), sele¢ao por experiéncias (ezperiential selection) e mapeamento recorrente (reentrant
mapping). No primeiro estdgio, multiplos repertérios sao formados e distribuidos de forma
gue existam varios repertorios para cada conjunto de sensores. Assim, haverd varios re-
pertorios competindo entre si para responder a determinados padroes de estimulos. Esta
distribuicao de padroes entre repertérios ocorre na segunda etapa de aprendizagem. Aqui
atiliza-se condicionamento para associar repertorios a padroes relevantes de estimulos. Em
seguida 08 repertorios representando padroes de informagdes sao interligados por conexoes
recorrentes para formar padroes de comportamento mais complexos. Estas duas iltimas
etapas da aprendizagerm, selegdo experimental e mapeamento recorrente sao continuas e

ocorrem também durante a operagao do sistema.

Estimulos do ambiente

Repertorio |

Estimulos do ambiente Estimulos do ambiente

Figura 3.12: Exemplo de arquitetura formado por Neuronal Group Selec-

tion.

Fste modelo sofisticado de processamento neurobiologico foi aplicado em um

autémato denominado NOMAD-Darwin IV. Este robo era provido de uma camera de video,

sensores infravermelhos de proximidade, um sensor de condutancia atrelada a uma garra

magnética e duas rodas de movimento independente . A complexa rede neural foi imple-
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mentada em um computador massivamente paralelo, um nCube/10, ligado através de radio
ao robd. As experiéncias realizadas demonstraram que o modelo é capaz de aprender a
seguir uma fonte de luz e também de diferenciar entre objetos através da associagao de

condutividade do objeto e cor do objeto (azul a nao-condutor e vermelho a condutor).

As desvantagens observadas no autdmato de Edelman sdo a necessidade de re-
cursos computacionais avantajados e a relativa vagarosidade de operagio [40]. Ambas as

desvantagens podem ser atribuidas a complexidade computacional do modelo.

3.4 Um Método de Navegagao Autonoma

O navegador proposto é um sistema hibride, empregando uma rede neurone-
bulosa e um algoritmo genético. A rede neuronebulosa é responsavel pelo processamento
efetivo, oferecendo processamento paralelo e robusto (rede neural), facil extragao do conhe-
cimento adquirido {dada pela relagdo entre a estrutura da rede e a base de regras a ela
associada) e capacidade de operar com informagdes imprecisas (uso da légica nebulosa). O

algoritmo genético serd responsivel pela aprendizagem desta rede.
A rtede neuronebulosa utilizada possui a arquitetura apresentada no capitulo 2.

A seguir serdo descritas em detalhes as caracteristicas do navegador proposto.

3.4.1 Parimetros Utilizados

O navegador utilizado para a simulagéo e avaliagio do método proposto possul

as seguintes caracteristicas:

— sensores S: compostos por um sensor de alvo, fornecendo a dire¢do e sentido no gual
se encontra o alvo e um sensor de obstaculos, fornecendo a distancia ao e a direcéo
e sentido do obstdculo mais préximo. Ambas as direcbes sdo dadas em relagao a

direcdo de movimento do veiculo, Figs. 3.13 e 3.14.

— veiculo V: dotado de sensores S e capaz de mudar o sentido de movimento em até 18
graus por vez. Um angulo maior provavelmente ndo poderia ser executado por um

vefeulo real. O movimento é sempre na dire¢io e sentido atuais.
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OBSTACULOS

Figura 3.13: Caracteriza¢do do Veiculo utilizado: sensores de obstaculos.

— ambiente A: composto de um conjunto de obstculos retilineos de espessura des-
prezivel e um conjunto de alvos. Estes sao apresentados aos sensores do veiculo em
seqiiéncia. Um novo alvo seré gerado logo apds o veiculo atingir o anterior. Exemplos

de ambientes estao mostrados na Fig. 3.15.

3.4.2 Caracterizacao da Rede Neuronebulosa

O controlador neuronebuloso proposto possui trés varidveis nebulosas de entrada
e fornecera um sinal nao-nebuloso de controle. As varidveis de entrada correspondem aos
sensores especificados no item anterior, a saber: dirapo (direcdo do alvo), disty,, (disténcia
ao obstdculo mais préoximo) dirgs (dire¢do no obstaculo mas proximo).
A varidvel distpe: possui um universo de discurso, Uz = [0, dingz), onde dper € a maior
distancia possivel entre um obstdculo e o veiculo. Trés partigdes sao alocadas para esta
varidvel.
A variavel dirg., possui como universo de discurso, Uy, o intervalo real [-180, 180}, repre-

sentado os angulos possiveis. Um angulo & direita do sentido de movimento do agente €
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Figura 3.14: Caracterizagio do Veiculo utilizado: sensor de alvo.
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{A) Ambiente tipo Labirinto

(B) Ambiente tipo Estrela

(D) Ambiente tipc Aberio
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Figura 3.15: Tipos de Ambientes de Operacdo. Os nimeros abaixo dos

alvos indicam a ordem em que os alvos sdo apresentados ac veiculo.
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considerado negativo. I’ possui um méximo de 5 particbes. A associagao de termos a cada
particdo é subjetiva e sé terd sentido seméantico apds a determinacac da base de regras.

A terceira e tltima varidvel, dir ;s possul o mesmo universo de discurso e o mesmo nimero
maximo de particdes da varidvel dirg,,. Tomando uma discretizagao dos universos de

discurso em 256 intervalos, obter-se-4 a seguinte topologia da rede neuronebulosa:

~ 256 x 3 = 768 neurdnios na primeira camada (fuzzificagdo};

— 3x5x5x 3= 225 neurdénios na segunda camada {matching);

— 5x 3 x5 = 75 neurdnios na terceira camada (aggregacao de antecedentes);
— 2 neurénios na quarta camada (agregacac de regras: somas);

— 1 neurénio na quinta e Gltima camada (agregagio de regras, divisdo).

3.4.3 Caracterizacgio do Algoritmo Genético

0 algoritmo genético empregado possul as seguinies caracteristicas:

— populagio composta de 108 individuos

~ cromossomo composto por dois vetores de formato misto inteiro/real. O primeiro
vetor encerra as funcdes de pertinéncia das varidveis nebulosas. Cada fungéo é re-
presentada por 2 nimeros: um real. indicando o centro da fungdo e um inteiro
especificando o formato geométrico da funcdo (0 para uma formate trianguiar e 1
para uma forma trapezoidal). As particdes podem ser reconstruidas de acordo com

a Fig. 3.16. O segundo vetor contém os consequentes reais de cada regra nebulosa.

— crossover com ponto inico de corte e probabilidade fixa em 1.0, ou seja, sempre

OLOYTe CroS80UVET.

— mutagdo dupla: na segéo do eromossomo relativo as fungoes de pertinéncia a mutagao
ocorre por inversio (10e01) e no restante dos genes a mutagdo acrescenta ao gen um
valor inteiro no intervalo [-4,4]. A probabilidade de mutacdo é de 0.00051 por gen,

ou seja, 0.05 por cromossomo.

— selecao para recombinacdo: algoritmo de Monte Carlo.



Forma da Funcao
de Perinencia (i}

Forma da Funcao
de Pertinencia (i+1}

Forma de Construcao do
latdo esquerdo da funcao (i+1)

(centro ¢} {centroc 9 e do lado direito da funcao (i)
triangular frianguiar
.
L d=9 "%y
triangular trapezoidal
¢ G + /3 c; +2d/3 Civy
trapezoidal triangular
i ; : '
c, g +d/3 ¢; +2d/3 G sy
trapezoida! trapezoidal

i

¢ g +d3 c; +20/3 €1

Figura 3.16: Construcdo das Fungdes de Pertinéncia pela Decodificacio

do Cromossomo.



95

— gap varidvel. A nova populagio é formada pela selegéo de individuos a partir de uma
populacio temporaria formada pela uniio da populagao da geracao anterior com a

populacao gerada por recombinagao.

— uma fungao de desempenho dada por:

f=pix n’ilvos alcancados T P2 * (dmaz ~ dfinatalve) ™) +pa* 2 (3.3)

dislpercorrida  5€ nenhum alvo foi achado (3.4)
z= .
b se algum alvo foi achado
diSiperccrf*ida

onde p; = 10%,p; = 10 e p3 = 10 slo pesos definidos empiricamente, disipe;mw,-da
é a média da distancia percorrida (distancia total dividido pelo numero de alvos
achados). Esta fungio de desempenho foi modificada 4 medida que os resultados das

simulagdes foram sendo analisadas.

Utilizou-se também os operadores secundérios scaling e sharing.

3.5 Resumo

O problema da navegacio autonoma de vefculos foi apresentada e suas carac-
teristicas analisadas. Constatou-se sua complexidade e dificuldade de solugéo resultantes

do grande niimero de parametros envolvidos e da interacao entre estes.

As propostas de solugao existentes foram classificadas por dois critérios bésicos:
filosofia de projeto e caracteristicas operacionais. De acordo com o primeiro critério, exis-
tem trés categorias de métodos de navegacao: sistemas reativos, sistemas comportamentais
e sistemnas planejadores. Da grande gama de pardmetros operacionais, escolheu-se tres prin-
cipais: presen¢a de memdria, presenga de um mecanismo de aprendizagem /adaptacdo e a

utilizacdo de dados locais ou globalis.

Seis métodos representativos foram apresentados e analisados. Todos atendiam
apenas parcialmente os requisitos de reduzida dependéncia de conhecimento embutido pelo
projetista, facilidade de extracdo de conhecimento aprendido e navegacao em ambientes

complexos desconhecidos.
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Por fim apresentou-se urmn métoedo alternativo de navegagio anténoma, no qual
se utiliza uma rede neuronebulosa como plataforma computacional e um algoritmo genético
com mecanismo de aprendizagem. Este sistema hibrido visa aproveitar as capacidades de
aprendizagem ndo supervisionada, de tratamento de informagbes imprecisas, processamento

paralelo e facilidade de extragéo de conhecimento.

O capitulo seguinte apresenta os resultados de simulagdes do sistema proposto.
830 mostradas dados sobre a fase de aprendizagem do navegador e o desempenho do nave-

gador treinado em diversos ambientes. Ao final os resultados séo analisados.



Capitulo 4

Resultados de Simulagao

4.1 Introducgao

Com base nos modelos expostos no capitulo anterior, implementamos um con-
junto de programas visando analisar a eficicia do método proposto. A medida que obti-
vemos resultados, alteramos os pardmetros de simulagao para verificar o comportamento

resultante. Apresentaremos a seguir os resultados obtidos bem como as decistes realizadas.

Foi adotado como plataforma de controle a rede neuronebulosa proposta por
Figueiredo ef al em [11]. A aprendizagem deste controlador foi implementada através de
um algoritmo genético, em substitui¢do ao algoritmo de gradiente empregado originalmente

em [11] por trés motivos:

— a inexisténcia de derivadas conhecidas para fungdes nebulosas de ativagio {em [11]

fol proposta uma derivada nebulosa)

— a falta de conjuntos de dados do tipo (entrada, saida) que possam caracterizar um
modo 6timo de navegacao autdnoma.
— utilizagdo de parimetros genéricos na otimizag¢io por algoritmo genético, como ex-

posto no capitulo 2.

A secéo seguinte descreve a variante utilizada pelo algoritmo genético e o problema a ser

solucionado {ambiente, sensores, atuadores). Em seguida séo apresentados os resultados
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simulacbes, bem como a evolugao sofrida das solucbes a medida que se apreciava os dados
colhidos das experiéncias [40]. Por fim apresentamos uma sinopse do trabalho realizado e

as conclusdes decorrentes dos resultados.

4.2 Anéilise de Resultados

O problema de navegagdo autonoma se revelou mais complexo do que inicial-
mente esperado, fato comprovado pela ineficicia dos parametros empregados na primeira

experiéncia.

Os experimentos foram realizados usando seguinte método:

— Determinagio dos parametros a serem utilizados durante a aprendizagem por algo-

ritmo genético:

e escolha de um ambiente de treinamento. A populagio de navegadores serd

avaliada de acordo com seu comportamento neste ambiente.

e escolha de uma funcio de desempenho, pela qual o desempenho de cada in-

dividuo da populagio serd avaliada.

— Aplicacdo do algoritmo genético & populagio de navegadores. Cada individuo terd
10000 unidades de tempo para navegar no ambiente de teste. Ao final deste intervalo
de tempo ou em caso de coliséio, lhe serd alocado um valor de desempenho, calculado

pela fungdo determinada em uma etapa anterior.

— Apbs algumas geragbes, o algoritmo é suspenso e o desempenho do melhor individuo

é analisado em varios ambientes.

A geragiio na qual se suspendeu o algoritmo genétjco variou de experimento em
experimento. Em geral, suspendeu-se o algoritmo ap6s 4 dias de execugdo. O algoritmo
genético foi executado em varias estagdes de trabalho IBM RS6K compartilhadas através de
uma rede local. Dado as diferentes cargas de utiliza¢io das estagbes ocorreu uma variagao
no nimero de geracdes completadas vo intervalo de 4 dias. A tarefa exigindo o maior tempo
de computacio é a simula¢do de cada individuo da populacio em um ou mais ambientes

de operagio. Estas simulagbes ocorrem em todas as geragoes. Os diferentes parametros
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atilizados em cada experimento também contribuiram para a diferenca de geragdes comple-
tadas.

As figuras mostrando o comportamento dos navegadores em ambientes diversos

podem ser interpretados do seguinte modo

— 2 seta externa ao ambiente e com flecha vazia indica o alvo atual, ou seja, 0 alvo

atualmente buscado pelo veiculo

— a seta externa ao ambiente e com flecha preenchida indica o alvo j& atingido pelo

velculo

_ & seta dentro do ambiente e com flecha preenchida indica a posi¢ao inicial do veiculo

Para fins de comparacio foi utilizado uma rede neuronebulosa projetada heu-
risticamente. As suas func¢bes de pertinéncia e o seu desempenho nos ambientes de teste

utilizados podem ser vistas nas figuras 4.1 e 4.2-4.5, respectivamente.

DIR-OBST
; : X ; - ; ;
-180 120 90 7560 45 .30 0 304560 7590 120 180
DIST-OBST (distanciz ao obstacelo mais proximo)
‘P(-)T

L

T
v
]
'
'
1
f

0\ 30 45 80 ‘
\}%15 120 180 300

DIR-ALVO (direcao do aivo)

X

1 L ¥ :
180 120 90 7560 45 30 0 304560 7590 120 180

>

Figura 4.1: Fungdes de pertinéncia utilizados no navegador de referéncia.
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Figura 4.2: Percurso executado pelo vefculo usando o navegador de re-

feréncia no ambiente tipo Labirinto.
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Figura 4.3: Percurso executado pelo veiculo usando o navegador de re-

feréncia no ambiente tipo Estrela.
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Figura 4.4: Percurso executado pelo veiculo usando o navegador de re-

ferdncia no ambiente tipo Vazio.
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Figura 4.5: Percurso executado pelo veiculo usando o navegador de re-

feréncia no ambiente tipo Estrela2.

4,2.0.1 1la. Experiéncia

Neste primeiro experimento, utilizou-se no treinamento da rede neuronebulosa

um ambiente complexo do tipo labirinto e a fun¢do objetiva bastante abrangente dada

abaixo.

LEGENDA

= Alvo

4

— = Obstaculo

w Posicao Inicial
do Veiculo

Ambiente tipo L.abirnic

Figura 4.6: Ambiente tipo labirinto utilizado na avaliagao da populagdo

de redes neuronebulosos na primeira experiéncia.

y41 P2 (4_1-)

..i,_
dmaz ~ dalvo-atna},termino) "passos-dados

[ =10000n,1y05 alcancados T (

— Se a avaliagio terminar com colisdo, py = py = 20 senao py = p; = 100.
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O controlador obtido nao aprendeu a reconhecer nem os alvos nem os obstdculos
(veja 4.9 a 4.12). E provavel que a disposicio dos obstaculos tenha impedido o encontro de
um alvo por parte do vefculo, reduzindo a influéncia do alvo sobre a evolugao do contro-
lador a apenas & parcela de aproximagao méxima ao alvo. A evolugao do desempenho da

populacao pode ser vista na figura 4.8,

As fungdes de pertinéncia obtidas estao apresentadas na figura 4.7. A particgéo
assimétrica do universo de discurso da varidvel DIR-OBST (diregdo ao obstaculo mais
préximo) possivelmente indica a nio-aprendizagem por parte do navegador do “conceito”

obstaculo a direita.

DIR-OBST @)

1 1

T
-180 -120 e 0 = = 180

110

=
i51
i73

DIST-OBST (distancia ao obstacuic mais proximo)

DER-ALVO (direcao do alvo)

X

T
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0 60 e 120 180

-180
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7: Funcoes de pertinéncia evoluidos na primeira simulagao.
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Figura 4.8: Evolugao de Desempenho do Navegador avaliado em ambiente

tipo Labirinto.

Figura 4.9: Percurso no ambiente tipo Labirinto executado pelo veiculo

usando o navegador evoluido em ambiente tipo Labirinto {ver texto).

Figura 4.10: Percurso executado no ambiente tipo Estrela pelo veiculo

usando o navegador evoluido no ambiente tipo Labirinto.
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Figura 4.11: Percurso no ambiente tipo Vazio executado pelo veiculo

usando o navegador evoluido em ambiente tipo Labirinto.
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Figura 4.12: Percurso no ambiente tipo Estrela2 executado pelo veiculo

usando o navegador evoluido em ambiente tipo Labirinto.



4.2.0.2 2a Experiéncia
A possivel relacio entre a dificuldade do ambiente tipo labirinto e a ndo-aprendizagem

dos “conceitos” de obstaculo e alvo levou ao uso de um ambiente mais simples, o ambiente
tipo estrela {figura 4.13). Esta configuragio forma um caminho periférico livre, permitindo

a0 vefculo acesso a todo o amblente,
LEGENDA

= Alvo

= Obstacuio

- Puosicao inicial
do Veiculo

Ambiente tipo Estrela

Figura 4.13: Ambiente tipo Estrela utilizado para a avaliagio da po-
pulacio de redes neuronebulosas durante a evolugao.
Os resultados foram insatisfatdrios. O controlador desenvolvido apds 74 geragoes
figura 4.14) novamente colidia rapidamente com os obstaculos sem achar alvo algum (figuras
£ g E

4.17 a 4.20). Aparentemente o ambiente continua muite complexo.
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Figura 4.14: Gréfico da evolugao do desempenho dos controladores ao

longo das geraces.
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Figura 4.15: Fungoes de pertinéncia evoluidos na segunda simulagio.



Figura 4.16: Percurso no ambiente tipo Labirinto executado pelo veiculo

usando o navegador evoluido em ambiente tipo Estrela.

R,

Figura 4.17: Outro percurso no ambiente tipo Labirinto executado pelo

veiculo usando o navegador evoluido em ambiente tipo Estrela.
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Figura 4.18: Percurso no ambiente tipo Vazio executado pelo veiculo

usando o navegador evoluido em ambiente tipo Estrela.
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Figura 4.19: Novo percurso no ambiente tipo Vazio executado pelo veiculo

usando o navegador evoluido em ambiente tipo Estrela.

Figura 4.20: Percurso no ambiente tipo Estrela? executado pelo veiculo

usando o navegador evoluido em ambiente tipo Estrela.
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4.2.0.3 3a. Experiéncia

Passou-se a utilizar um ambiente desprovido de obstdculos, com excecdo das
paredes limitrofes (veja figura 4.21). Os resultados foram significativos. No ambiente no
qual foi desenvolvido, o veiculo evoluido apés 30 geragdes foi capaz de achar todos os alvos
sem colidir. Entretanto, inserido em ambientes mais complexos, observou-se a colisdo quase
imediata (figuras. 4.24 a 4.27). Ocorreu o desenvolvimento apenas do comportamento de
buscar alvos. A rede aprendeu a reconhecer apenas os obstdculos limitrofes. Este resultado
é esperado pois ndo se fornecen informacio alguma sobre a existéncia de outro tipo de

obstaculo.

Foi constatado que tanto o excesso de informacio quanto a falta desta sao detri-
mentais ao desenvolvimento de uma rede satisfatdria. No primeiro caso a grande quantidade
de obstaculos impediu que o navegador chegasse ao alvo. Portanto, a parcela da funcio de
fitness correspondente ao alvo néo exerceu efeito algum sobre a evoluc¢do do navegador. No
segundo caso, permitiu-se a contribui¢ao desta parcela. Entretanto, a falta de obstaculos

internos levou & nac-aprendizagem do conceito de obstaculos.

LEGENDA

= Alvo

— = Obstaculo

= Posicao inicial
do Veiculo

Ambiente tipo Vazio

Figura 4.21: Ambiente tipo Vazio utilizado para a avaliagdo da populacao

de redes neuronebulosas durante a evolucéo.
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Figura 4.22: Gréfico da evolugdo do desempenho dos controladores ao

longo das geragdes na terceira simulagao.
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Figura 4.23: Fungdes de pertinéncia evoluidos na terceira simulagao.
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Figura 4.24: Percurso no ambiente tipo Labirinto executado pelo veiculo

usando o navegador evoluido em ambiente tipo Vazio.

Figura 4.25: Percurso executado no ambiente tipo Estrela pelo veiculo

usando o navegador evoluido no ambiente tipo Vazio.
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Figura 4.26: Percurso no ambiente tipo Vazio executado pelo veiculo

usando o navegador evoluido em ambiente tipo Vazio,



112

Figura 4.27: Novo percurso no ambiente tipo Vazio executado pelo veiculo

usando o navegador evoluido em ambiente tipo Vazio.

4.2.0.4 4a. Experiéncia

Decidiu-se utilizar a populagio obtida na terceira experiéncia como base para
uma nova evolugio no ambiente tipo Estrela. Esperava-se obter uma rede que manti-
vesse o comportamento de buscar alvos enquanto desenvolvesse o comportamento de evitar
obstdculos. Apds 160 geragdes {contando com os da evolugao anterior), obteve-se uma rede
neural cujo comportamento pode ser visto nas figuras 4.30 a 4.35. O comportamento de

buscar alvos foi suplantado pelo de evitar obstaculos.

A oscilacio entre comportamentos suscitados pela rdpida especializagio evo-
lutiva nos ambientes propicios a cada tipo de comportamento determinou dois possiveis

caminhos:

— utilizar um econjunto da ambientes na avaliagao da populacdo a cada geragdo, bus-

cando evitar a super-especializacio;

— separar a evolugdo dos dois comportamentos, reunindo os controladores obtidos pos-

teriormente em um controlador composto.

A primeira opcdo visa criar uma avaliagio com diversidade o suficiente para
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Figura 4.29: Func¢oes de pertinéncia evoluidos na quarta simulagao.
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Figura 4.30: Percurso no ambiente tipo Labirinto executado pelo vejculo

usando o navegador evoluido na sequencia de ambientes Vazio-Estrela.

(@)

Figura 4.31: Percurso executadeo no ambiente tipo Estrela pelo veiculo

usando o navegador evoluido na sequencia de ambientes Vazio-Estrela.

a4

Figura 4.32: Percurso executado no ambiente tipo Estrela pelo veiculo

usando o navegador evoluido na sequencia de ambientes Vazio-Estrela.
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Figura 4.33: Percurso no ambiente tipo Vazio executado pelo veiculo

usando o navegador evoluido na sequencia de ambientes Vazio-Estrela.

Figura 4.34: Percurso no ambiente tipo Vazio executado pelo veiculo

usando o navegador evoluido na sequencia de ambientes Vazio-Estrela.
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Figura 4.35: Percurso no ambiente tipo Vazio executado pelo veiculo

usando o navegador evoluido na sequencia de ambientes Vazio-Estrela.

estimular o surgimento espontaneo dos miltiplos comportamentos necessérios para obter
um navegar satisfatério. A fungao de desempenho seria uma média dos desempenhos obtidos

em cada ambiente.

Descartou-se esta alternativa pelos seguintes motivos:

— possivel especializacido da rede nos comportamentos associados aos comportamentos

iniciais ou finais, em um processo semelhante & especializagio das redes neurais;

— longo tempo de execucdo decorrente da multiplicidade de ambientes. Como medida
de comparacio, a execugio no ambiente labirinto consumiu aproximadamente 6 dias
para evoluir 109 geragbes {em um IBM RS6K compartithado). O extenso periodo de

simula¢do inviabilizaria o ciclo de simulacdo, avaliagio, modificacdo e nova simulacio.

A segunda alternativa evita os problemas associados aos miltiplos ambientes e
simplifica a funcdo objetivo. A simulagdo independente também incorre na aceleragéo do

processo evolutivo.



4.2.0.5 B5a. Experiéncia

Duas evolugbes independentes foram implementadas. Uma desenvolveria uma

rede capaz de buscar alvos e a outra uma rede capaz de evitar obstaculos.

O algoritmo genético usado na evolu¢lo do rastreador de alvos sofreu vérias
alteracoes. A funcdo objetivo agora é formada apenas pela parcela referente aos alvos
(eq. 4.2). A rede neuronebulosa foi simplificada, sendo estimulada apenas pela variavel de
entrada indicando a dire¢do do alvo. Assim, no méximo cinco regras sdo aprendidas pela

rede. Utilizou-se o ambiente tipo Vazio.

[ =100007,1y0s-alcancados (4.2)

Modificacbes semelhantes foram feitas no algoritmo genético do navegador que
evita obsticulos. A variavel relacionada com o alvo foi descartada, restando apenas direcdo

e distincie ao obstdeulo mais prézime. Fol utilizada o ambiente tipo Labirinto.

Estas modificagtes levaram ao desenvolvimento de 2838 e 190 geracOes de redes
neuronebulosos aplicados & busca de alvos e & ndo-colisio, respectivamente, no mesmo
espaco de tempo em que se desenvolveu 30 geragoes da rede completa no ambienf;e tipo
Labirinto. Os grificos da evolugdo de desempenho durante o desenvolvimento do rastreador

de alvos e do navegador que evita obstdculos estdo nas figuras 4.36 e 4.37.

A especializacio destas redes é claramente evidenciada pelo fraco desempenho

das mesmas em ambientes mais complexos (figuras 4.40-4.45 e 4.46-4.50, respectivamente).



1.2e+06

Il

BEECOD

E00G0E

Dessspanha

ELLEL

200005

Figura 4.36: Evolugio do desempenho do rastreador de alvos.
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Figura 4.37: Evolucio do desempenho do navegador que evita obstaculos.
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Figura 4.38: Fungdes de pertinéncia obtidas pela evolugao do navegador

que evita obstaculos.
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Figura 4.39: Funcoes de pertinéncia obtidas pela eﬁ’olug&o do rastreador

de alvos.
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Figura 4.40: Percurso no ambiente tipo Labirinto executado pelo veiculo
usando o navegador que evita obstdculos gerado pelo algoritmo genético.

Observe a predominincia do comportamento de evitar obstaculos.

119




120

& o
¥ "_,f v":-
— -%e® S
&!c"f "’

Figura 4.41: Percurso executado no ambiente tipo Estrela pelo veiculo

usando o navegador que evita obstaculos gerado pelo algoritmo genético.

Figura 4.42: Percurso executado no ambiente tipo Estrela pelo veiculo

usando o navegador que evita obstaculos gerado pelo algoritmo genético

a procura de outro alvo.
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Figura 4.43: Percurso executado no ambiente tipo Vazio pelo veiculo
usando o navegador que evita obstaculos gerado pelo algoritmo genético
a procura do primeiro alvo (canto superior esquerdo). Observe a predo-

mindncia do comportamento de evitar obstiaculos.
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Figura 4.44: Percurso executado no ambiente tipo Estrela2 pelo veiculo

usande o navegador que evita obsticulos gerado pelo algoritmo genético

a procura do primeiro alvo.
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Figura 4.45: Percurso executado no ambiente tipo Estrela2 pelo veiculo
usando o navegador que evita obstdculos gerado pelo algoritmo genético

a procura de outro alvo {canto superior direito).

Figura 4.46: Percurso executado no ambiente tipo Labirinto pelo veiculo
usando o navegador “rastreador de alvos” gerado pelo algoritmo genético
a procura do primeiro alvo (lateral esquerda). Observe a colisio decor-

rente da especializagao.
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Figura 4.47: Percurso executado pelo veiculo usando o navegador “rastre-
ador de alvos” gerado pelo algoritmo genético a procura do segundo alvo

(canto superior direito) no ambiente tipo Labirinto. Ocorre nova colisio.



Figura 4.48: Percurso executado no ambiente tipo Estrela pelo veiculo
usando o navegador “rastreador de alvos” gerado pelo algoritmo genético

a procura do primeiro alvo (quadrante esquerdo superior).

Figura 4.49: Percurso executado no ambiente tipo Estrela pelo veiculo
usando o navegador “rastreador de alvos” gerado pelo algoritmo genético

a procura de outro alvo {canto superior direito).

Figura 4.50: Percurso executado no ambiente tipo Estrela2 pelo veiculo

usando o navegador “rastreador de alvos” gerado pelo algoritmo genético.
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O controlador composto foi obtido agregando as saidas das duas redes neuro-
nebulosas (veja figura 4.51) através de um neurénio motor. Inicialmente, utilizou-se os
pesos 0.38 e 0.62 para as sinapses ligando o neurbnio motor & rede rastreadora de alvos e
3 rede evitador de obsta’culos, respectivamente(eq. 4.3). Depois, observou-se que o com-
portamento de evitar obstdculos se torna mais relevante quando o agente se encontra nas
proximidades de um obsticulo. Desta forma, introduziu-se uma fusao das respostas de
cada rede neuronebulosa é dependente da distancia entre o robd e obstdculo mais préximo:
quanto mais préximo do obstdculo, maior a contribuigdo da rede responsdvel por evitar

colisdes ao resuliado final (eq. 4.4).

—— G'GQBc,obst(l - dobst) + 0'389{:,(11119 (43)
a =§ 1 ! 8 !
mov = Yoobst \ L= 1y + Vealuo T3 63 dme) (4.4)

Repertorio

DIR-ALVO Evitador de
Obstaculos
Varacao angular da
Repertorio direcao de movimento
Motor
DIR-OBST {um neuronic)

Repertorio
Procurador
de alvos

DIST-OBST

Figura 4.51: Arquitetura do navegador proposto reformulado como um

sistema comportamental tipo Neuronal Group Selection.

O controlador resultante apresentou um resultado satisfatério (veja figuras 4.52 a
4.55) e compardvel ao controlador neuronebuloso padrao em diversos ambientes. A excecio
ocorre no ambiente tipo Estrela, no qual o vefcule é incapaz de escapar de obstaculos

em formato de U. O controlador neuronebuloso padrido foi projetado heuristicamente e
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serve como padrio de comparagio para as redes desenvolvidas pelo método proposto. Este

controlador também nao consegue sair de obstaculos em U.
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Figura 4.52: Percurso no ambiente tipo Labirinto executado pelo veiculo

usando o navegador composto.
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Figura 4.53: Percurso no ambiente tipo Estrela executado pelo veiculo

usando o navegador composto.
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Figura 4.54: Percurso no ambiente tipo Vazio executado pelo veiculo

usando o navegador composto.

Figura 4.55: Percurso no ambiente tipo Estrela2 executado pelo veiculo

usando o navegador composto.
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4.3 Resumo

Os resultados dos experimentos realizados indicam claramente a complexidade
do problema de navegagdo auténoma. O navegador proposto nao foi capaz de aprender
simultineamente a evitar obstdculos e achar alvos. Entretanto a evolugio separada destes
dois comportamentos foi bem-sucedida, indicando que o algoritmo de aprendizagem pode

ser aplicada com &xito a esta espécie de problema.

A unido dos dois controladores evoluidos em separado resultou em um navegador
flexivel, capaz de operar em diversos ambientes, falhando apenas em ambientes tipo “ U”.
Neste caso o veiculo se encontra limitado por trés obstaculos, estando o alvo atrds do
obstaculo central. A falha em ambientes com obsticulo em “ U” nao deve ser atribuido ao
método de controle, mas sim ao conjunto de sensores utilizado. O controlador de Li [34],
o qual possui apenas alguns sensores a majs em relagdo ao navegador proposto, é capaz de

contornar tais situagdes.

Foi notada também a influéncia do ambiente de treinamento sobre a evolucéo
do comportamento exibido pele navegador. Um ambiente com poucos obstdculos leva a
formacao de navegadores capazes de achar alvos, porém um ambiente com muitos obstaculos
nem sempre gera navegadores capazes de evitar obstéculos. Verificou-se também que o uso
de uma populacio evoluida para uma tarefa como a populacao inicial para a evolucao de
outro comportamento leva a substitui¢io de comportamentos e ndo a fusdo dos mesmos.
Assim, propoe-se o uso de dois ou mais ambientes de simulagdo propicios a formacao de
cada comportamento desejado na composicio da fungio de desempenho da populagio. O
desempenho de um individuo serd entio uma média dos seus desempenhos em cada ambi-

ente.

A funco de desempenho também poderd ser alterada para fornecer mais in-
formacdes (hints, dicas) sobre o comportamento desejado, como por exemplo uma parcela
negativa penalizando a aproximacéo a obstaculos. Entretanto, esta alternativa pode limitar
em demasia a gama de comportamentos possiveis de serem evoluidos e portanto a diversi-
dade de ambientes de operacao. A parcela acima mencionada, por exemplo, ndo permitira

a navegacdo em ambientes com corredores estreitos, por exemplo.

Todas as propostas acima, bem como a divisio de comportamentos realizada



nas experiéncias, representam o acréscimo de informacio sobre o problema no sistema.

A questdo fundamental é, portanto, quanta informacao a prier: deseja-se embu-
tir no navegador. Quanto mais informacao embutida no sistema, melhor serd o desempenho
mas também menos flexivel ele serd, pois toda e qualquer informacédo representa uma su-

posi¢do sobre o comportamento desejado e portanto uma limitacao deste.

Deste modo, dado a configuragio adotada para o veiculo, os resultados das

simulacdes comprovam a eficicia do método de navegacao autdnoma proposto.



Capitulo 5

Conclusao

Foi proposto um método de navegagdo autdonoma baseado em paradigmas de
computagio flexivel: redes neurais artificiais, sistemas nebulosos e algoritmos genéticos. A
simbiose destes paradigmas resultou em um sistema com vérias propriedades interessantes,
as quais possibilitam ao sistema atender as duas exigéncias basicas tipicas do controle
autdénomo: localidade de operagdo e referéncia local e aquisicio dindmica de conhecimento.

As propriedades relevantes dos sistema desenvolvido sdo:

~ capacidade de aprendizagem nio supervisionada, oferecida pelo algoritmo genético;

— extracio ficil de conhecimento adquirido, devido ao mapeamento entre a estrutura

e pesos da rede neuronebulosa e a base de regras nebulosas equivalente;

— uso de informacgdes locals na sua operagao.

O navegador desenvolvido com o método proposto foi treinado e avaliado em
diversos ambientes simulados, contendo disposi¢oes diferentes de obstdculos e alvos. As
limitacdes apresentadas pelos navegadores desenvolvidos podem ser atribuidas a quantidade
utilizada de conhecimento a priori sobre o problema de controle. No caso da navegacao
autoénoma, este conhecimento estd embutido na escolha dos sensores e atuadores empregados

no veiculo a ser controlado [41].

Nos testes, decidiu-se utilizar sensores os mais simples e em menor nimero
possivel e, que permita a navegacio. A factibilidade do conjunto de sensores escolhido foi

comprovada pelo desenvolvimento heuristico de um navegador.
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Os resultados das simulacdes revelam que o método proposto é capaz de de-
senvolver navegadores tio bons quanto o navegador heuristico utilizado como comparagao.
Uma vez que as limitagbes apresentadas pelo método também ocorrem no navegador de
comparacio, conclui-se que as limitacdes sao devidas ao conjunto de sensores escolhidos e

nao devido a deficiéncias do método de navegagio auténoma proposto.

O desenvolvimento futuro desta pesquisa poderd seguir dois caminhos distintos:
continuar a avaliacio da forma atual do método proposto, utilizando mais conhecimento
a priori e refinando os multiplos pardmetros do método e/ou desenvolver mais o métoedo,

agregando de modo simbidtico, novos paradigmas.

Na primeira linha de atuagao, propoe-se:

— ajustar a fun¢do de desempenho do mecanismo de aprendizagem genético para melhor

descrever os comportamentos desejados.

— aumentar as populacbes utilizadas, fornecendo mais informagdes para serem explo-

radas pelo mecanismo de aprendizagem.

— utilizar funcbes de desempenho baseados na avaliagio continua no tempo do desem-
penho da populagio, evitando o uso de informagdes globais da populagio, como a

média de desempenho utilizada no operador de selegao.

— empregar mais sensores, como um sensor de distancias em miltiplas direcbes, para
prover mais informagdes sobre o ambiente e suscitar a emergéncia de comportamentos

mais flexiveis, como o de poder evitar obstdculos na forma de “ U”.

J4 visando a evolucdo do préprio método, sugere-se a utilizagdo de um conjunto
major de sensores acoplados a redes neurals auto-organizadas {como as de Kohonen) res-
ponséveis pela identificagio de padroes de estimulos relevantes. Assim mapeia-se de modo
maijs eficaz as acbes relevantes a cada situa¢io de operagao. Esta proposta visa o desenvol-

vimento de um mecanismo de adaptacic ao ambiente apds a aprendizagem genética.
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