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Resumo

Este trabalho envolve o desenvolvimento de métodos, modelos e ferramentas que suportem
o tratamento conjunto de controle e informacdo na simulacdo computacional de sistemas de
navegacdo autdbnoma dotados de comportamento inteligente. O interesse cientifico no
estudo de sistemas de navegacdo em ambientes desconhecidos e sujeitos ao atendimento de
multiplos objetivos € motivado basicamente pelo seu evidente potencial em aplicacdes
industriais e pelo fato de demandarem a implementacdo de estratégias de solucdo
complexas. A proposta bdsica desta dissertacdo € implementar novos mecanismos de
memoria e aprendizagem para superar uma série de limitagdes verificadas em um sistema
de navegacdo jad proposto na literatura, que apresenta uma arquitetura neuro-nebulosa
modular e hierdrquica, de modo que mddulos devotados a comportamentos inatos sdao
coordenados por um moédulo caracterizado pela presenga de memoria e capacidade de
aprendizado. A introduc¢do destes novos mecanismos permite uma exploracdo mais
abrangente da informacdo disponivel no ambiente de navegacdo, a qual € utilizada para
melhorar o desempenho do robd, possibilitando a introducdo de controle sobre sua
velocidade de deslocamento e, por conseqiiéncia, simulacdes em ambientes mais
complexos contendo obstdculos méveis e multiplos robds. O programa desenvolvido para
simulacdo computacional de ambientes virtuais para sistemas de navegacio também € parte

integrante dos resultados obtidos.
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Abstract

This work comprehends the development of methods, models and tools that support the
joint treatment of control and information in the computational simulation of autonomous
navigation systems with intelligent behavior. The scientific interest in the study of
multiobjective oriented navigation systems in unknown environments is mainly motivated
by its clear potential in industrial applications and also by the fact that they require the
implementation of complex solution strategies. The basic proposal of this dissertation is the
creation of new mechanisms of memory and learning to overcome a series of limitations
verified in a system previously presented in the literature, composed of a modular and
hierarchical neurofuzzy architecture. In this architecture, a module characterized by the
presence of memory and learning capability coordinates inborn behavioral modules. The
introduction of these new mechanisms permits a broader exploration of the environment
information, which is used to improve the robot performance with the introduction of
velocity control and, as a result, the execution of simulations in more complex
environments, containing mobile obstacles and multiple robots. The program developed for
the computational simulation of virtual environments devoted to navigation systems is also

part of the obtained results.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Caracterizacao do problema

O desenvolvimento de novas tecnologias segue diretamente as aspiragdes da humanidade
por critérios progressivamente mais rigidos de desempenho (FIGUEIREDO, 1997). Sistemas
capazes de automatizar processos em que a presenca humana ndo seja essencial
apresentam, portanto, um apelo muito interessante do ponto de vista cientifico. Neste
contexto, um sistema autonomo pode ser caracterizado pela capacidade que possui de
executar a tarefa para a qual foi projetado sem a interferéncia de qualquer mecanismo de

controle externo (FABRO, 1996).

SMITHERS (1997) apresenta uma definicdo ainda mais abrangente para o termo
“autonomia”, quando aplicado a um sistema de controle artificial. De acordo com esta
defini¢do, “autonomia” se refere ndo apenas a capacidade de acdo e decisdo independente
de influéncias externas, mas sobretudo a capacidade de autoprodu¢do do mecanismo que
gera a acdo. Em outras palavras, um sistema auténomo deve ser capaz de sintetizar suas

proprias leis de acdo sobre o ambiente.

Particularmente, sistemas de navegacdo autdonomos devem ser capazes de definir uma
seqiiéncia de acdes a serem tomadas por robds méveis, dotados de um conjunto limitado de
sensores, quando expostos a um ambiente externo suposto desconhecido e tendo que
atender simultaneamente a um elenco de objetivos previamente especificados (FIGUEIREDO,
1999). Os veiculos auto-guiados resultantes criam grandes expectativas quanto as
possibilidades de aplicagdo pratica, inclusive industriais. Muito embora seres vivos com
capacidade motora ndo encontrem grandes dificuldades em gerar trajetdrias eficazes e
tomar decisOes nos mais variados ambientes, dotar sistemas artificiais com tais habilidades

nao é uma tarefa elementar (COLOMBETTI et al., 1996).



A pesquisa em torno do desenvolvimento de sistemas de navegacdo autonomos € intensa e
apresenta diversas abordagens. Propostas baseadas em Inteligéncia Artificial tém
apresentado resultados promissores, sendo que as propriedades que permitem caracteriza-
los como sistemas autonomos inteligentes sdo: o emprego de técnicas de aprendizado na
aquisicdo de conhecimento e adaptacdo de comportamento a partir da interacdo com o
ambiente; a capacidade de encontrar solucdes factiveis, e muitas vezes 6timas, que atendam
simultaneamente a multiplos objetivos, possivelmente conflitantes, utilizando o
conhecimento adquirido; e a habilidade para operar em condicdes adversas, tais como:
auséncia de um conjunto de informagdes completo para um planejamento prévio de seu
comportamento, imprevisibilidade na interacdo com o ambiente, suposto ser de topologia

desconhecida, ruido nos sensores e atuadores.

1.2 Historico

Os primeiros experimentos envolvendo mecanismos de navegagdo para robds madveis
datam dos anos 60. O robd Shakey, desenvolvido no Stanford Research Institute (NILSSON,
1969) é um dos membros desta primeira geracdo. Projetado para navegar em um ambiente
com objetos demarcados especialmente para auxiliar o sistema de sensoriamento, Shakey
tomava suas decisdes de navegacdo através de processos de inferéncia simbdlica e as
leituras sensoriais eram utilizadas para a constru¢ao e manuten¢do de seu modelo interno

do ambiente de navegacao.

Assim como Shakey, outros robds com sistemas de navegacdo baseados em regras de
inferéncia simbdlica foram concebidos nas primeiras décadas de pesquisa na drea (ARKIN,
1998), como o Hilare em 1977 no Laboratoire d’Automatique et d’Analyse dés Systemes,
na Franca (GIRALT et al., 1984), o Cart, em Stanford (MORAVEC, 1977) e o Rover na
Carnegie-Mellon University (MORAVEC, 1983). O método de raciocinio destes primeiros
sistemas era deliberativo, pois se baseava na constru¢do de uma representacdo interna do
mundo, utilizada posteriormente no planejamento do melhor caminho de navegacdo para

que o seu objetivo fosse atingido.



Os principais problemas apresentados por esta abordagem sdo o custo de manutencdo da
representacao interna do mundo e a quantidade de informagdo necessdria para construi-la.
Especialmente quando se trata de um sistema baseado em regras de inferéncia simbdlica,
uma base expressiva de regras deve ser mantida para que as mais diversas situacdes com as
quais o sistema venha a se deparar sejam tratadas. Em grande parte dos problemas, dentre
0s quais a navegacdo de robos, a codificacdo de uma base razoavelmente completa exigiria

um grande esfor¢o de implementagdo, sem garantia de sucesso.

Com base nestas limitacdes de sistemas baseados em regras, quando aplicados ao controle
de rob6s mdveis, uma nova arquitetura para controladores autonomos foi desenvolvida em
meados nos anos 80 no Massachusetts Institute of Technology (BROOKS, 1986). Batizada
por seu criador Ronald Brooks de Subsumption Architecture, esta nova técnica baseia-se na
exploragdo dos comportamentos que devem ser exibidos pelo sistema em determinadas
situagOes caracterizadas pelas leituras sensoriais, e a resposta do sistema deve ser uma
conseqiiéncia imediata do comportamento assumido, ao invés de basear-se em uma cadeia
de inferéncias simbdlicas. A Figura 1.1 ilustra como um estimulo se converte em resposta

diretamente através de um comportamento de acordo com esta abordagem.

Estimulo ——» [ Comportamento ] —  » Resposta

Figura 1.1 — Diagrama simples de um mecanismo de estimulo-resposta

Na Arquitetura de Assuncdo, tarefas simples sdo realizadas através de comportamentos
simples (e.g. navegar em frente, virar para a esquerda, virar para a direita). Tarefas mais
elaboradas requerem uma conjuncdo de comportamentos simples com comportamentos
mais especializados (e.g. seguir uma parede, buscar um alvo). Neste caso, através de uma
estrutura de processamento que realiza o acoplamento dos vdrios estimulos e
comportamentos associados, um comportamento pode ter seu estimulo de entrada inibido
ou sua resposta suprimida por outro comportamento com mais prioridade em determinada

situagao.



O modelo criado por Brooks inclui-se em uma classe de sistemas denominados sistemas
baseados em comportamentos, que ao contrdrio dos sistemas deliberativos, ndo necessitam
de uma representacdo interna do mundo com o qual interagem, pois suas respostas sao
expressoes imediatas de comportamentos, que no caso da Arquitetura de Assuncdo,
correspondem a estruturas pré-programadas pelo projetista. MATARIC (2001) apresenta uma
distin¢do controversa entre modelos baseados em comportamento € modelos reativos.
ARKIN (1998) por sua vez, considera modelos baseados em comportamentos como uma

classe de modelos reativos.

Mataric também considera que sistemas hibridos sejam aqueles que possuam caracteristicas
deliberativas e caracteristicas reativas. Neste sentido, restringe a definicdo de sistemas
hibridos no que se refere a sistemas de inteligéncia computacional e desconsidera outros
modelos apresentados na literatura (KASABOV, 1996; VENTURA & MARTINEZ, 1998;
MCGARRY et al., 1999).

Diversos outros modelos de robdtica baseados em comportamentos t€m sido propostos
(ALBUS er al., 1982, .ARKIN, 1987; KAELBLING & ROSENSCHEIN, 1991; MAES, 1990;
CONNEL, 1989; FIRBY, 1989; ROSENBLATT & PAYTON, 1989, ZELTZER & JOHNSON, 1991;
KAHN, 1991, GRUPEN & HENDERSON, 1990, ANDERSON & DONATH, 1991; LM, 1994;
SANBORN, 1988; BEKEY & ToMovic, 1986; MILLER, 1995; FUKUDA & KUBOTA, 1999),

carregando graus diferentes de embasamento em teorias de comportamento natural.

Uma caracteristica marcante dos trabalhos desenvolvidos nesta linha de pesquisa
corresponde a importancia dada a implementacdo dos modelos propostos em ambientes
reais, como critério de validacdo de resultados. Esta particularidade, que chega a se tornar
uma obsessdo em alguns casos, ¢ em parte compreensivel pelo fato de que uma das
principais motivacdes para o surgimento de modelos baseados em comportamento tenha se
devido a criticas sobre o fraco relacionamento entre os modelos de representacdo de

conhecimento da inteligéncia artificial simbdlica e seus ambientes fisicos.



Por um lado, é um fato um tanto 6bvio que resultados obtidos em uma simulagdo
computacional ndo possam ser completamente estendidos a situagdes reais. Em geral, as
diferengas entre estes dois casos decorrem do fato de ser muito dificil capturar em um
modelo simulado toda a riqueza de detalhes de um ambiente real, o que compreende entre
outras coisas, a presenga de ruido nos sensores, atuacao de forgas fisicas, etc. Neste sentido,
o custo de implementacdo de um ambiente de simula¢do que capture todas as caracteristicas
de um ambiente real ndo justifica sua implementacdo em detrimento de um experimento

prético.

Por outro lado, em sistemas de engenharia, freqiientemente a reproducdo minuciosa de
todos os detalhes de um sistema fisico ndo € crucial para que conclusdes preliminares de
boa qualidade possam ser inferidas a seu respeito. Isto explica o fato do uso de protétipos e
simuladores ser tdo disseminado, sendo usados desde teste estrutural de componentes de

aeronaves até o treinamento de astronautas para missdes espaciais.

Nao obstante, os custos de uma implementacdo pratica nestes casos, sem o embasamento
dos resultados preliminares de uma simulagdo, sdo pouco atraentes. No que diz respeito a
modelos conceituais de sistemas de navegacdo autdbnomos, muitas vezes simulagdes
também servem como base para conclusdes que levem a boas previsdes sobre o
comportamento do sistema real equivalente. Além disso, se um sistema nao for robusto o
suficiente para tolerar, com poucas modifica¢des, a migracdo de uma simula¢io para uma

implementagdo pratica, sua capacidade de autonomia merece ser revista.

Particularmente no que se refere ainda a abordagem de assungio proposta por Brooks, uma
das principais limitagdes de seus primeiros modelos era a auséncia de um mecanismo de
aprendizagem que conferisse ao sistema adaptabilidade a mudancas ambientais e geracdo
automdtica de comportamentos conforme eram necessdrios. Esta defici€éncia parece
solucionada em modelos mais recentes MATARIC (2001). Nesta linha, as redes neurais
artificiais oferecem potencialidades no que se refere a aprendizagem (VERSHURE, 1998),
sistemas nebulosos revelam grande praticidade na representa¢do de regras heuristicas (LI,

1994), e algoritmos genéticos proporcionam excelente robustez (DONNART & MEYER,



1996). Estas caracteristicas tém levado as abordagens baseadas em comportamentos a se
tornarem cada vez mais hibridas (LI et al., 1997; IWAKOSHI et al., 1998; CARVALHO &
Souza, 1998; FLOREANO & MONDADA, 1998; MCFETRIDGE & IBRAHIM, 1998; CHUNG et
al., 2000; SONG & SHEEN, 2000)

1.3 Metodologia a ser estendida

Seguindo estes passos, 0 objetivo bdsico deste trabalho € desenvolver novos mecanismos de
memoria e aprendizagem junto a um sistema de navegacdo autdonomo inteligente baseado
em comportamentos que represente uma extensao da proposta apresentada por FIGUEIREDO
(1997), desenvolvida de modo a permitir a navegacdo em ambientes desconhecidos, e com

o proposito de atender simultaneamente a multiplos objetivos.

A abordagem de FIGUEIREDO (1997) € inovadora e eficaz, por ser concebida com base em
técnicas avangadas de redes neurais artificiais e sistemas nebulosos, capazes de realizar
processamento hibrido, com etapas de natureza numérica e simbodlica. A arquitetura do
sistema € hierdrquica e dividida em trés mdédulos principais: dois devotados a tomada de
decisdo e um terceiro a coordenacdo. Este trabalho defende a manuten¢do desta arquitetura
béasica, mas propde novas formas de operacdo interna dos médulos, e extensdes junto as
etapas de coordenacdo e aprendizado. A motivacdo estd na necessidade de superar
limitagdes importantes ja verificadas na operacdo do sistema autdonomo resultante da

implementa¢do da abordagem.

A estratégia de navegacdo da proposta de FIGUEIREDO (1997) é desenvolvida a medida que
as interacdes com o ambiente vao se sucedendo. Inicialmente, o sistema apresenta apenas
comportamentos instintivos, os quais sao progressivamente refinados com a aprendizagem
desencadeada pelos diferentes estimulos que recebe do ambiente. Esta proposta se baseia na
Teoria de Selecdo de Grupos Neurais (EDELMAN, 1987), que considera que conhecimentos
instintivos para a execucdo de uma determinada tarefa estejam presentes em seus modelos

antes mesmo de iniciada a sua interacdo com o ambiente.



A arquitetura utilizada é modular e hierdrquica. Em um primeiro nivel, dois mdédulos
distintos atuam na tomada de decisdo, sendo um deles responsavel pela busca de alvos e o
outro responsavel pelo desvio de obstdculos. Entretanto, as respostas produzidas por tais
repertérios podem ser conflitantes. Por exemplo, considerando-se o ambiente ilustrado na
Figura 1.2, o médulo de busca de alvos determinaria que o robd deveria avangar na direcao
do alvo, enquanto que o mddulo de desvio de obsticulos determinaria que o robd deveria

deslocar-se na direcdo contraria a do alvo.

Para tratar este e outros eventuais conflitos, um terceiro mddulo, situado em um nivel
hierdrquico superior, realiza automaticamente a tarefa de coordenagdo sobre os demais,
ponderando a influéncia de cada um dos dois mdédulos de tomada de decisdo, de acordo
com a situagdo com que o robd se depara. Inicialmente, o médulo de coordenacdo ndo
possui conhecimento, o qual vai sendo adquirido por aprendizado, a medida que o robd
interage com o ambiente, e sempre se levando em conta o elenco de objetivos a serem

atendidos.

Obstaculo

Alvo

> °

Robd

Figura 1.2 — Situacdo conflitante entre busca de alvo e desvio de obstaculo

A Figura 1.3 ilustra a arquitetura do sistema autdonomo de navegac@o. A estrutura dos
modulos € descrita em detalhes em OLIVEIRA et al. (1994), e envolve redes neurais
nebulosas. O nimero de neurdnios no médulo de coordenagdo € determinado durante a
navegacdo, pois a cada colis@do um processo de aprendizagem € realizado, dando origem a
um novo neurdnio. O nimero de sinapses dos neur6nios da primeira camada varia de

acordo com o nimero de sensores de obstaculo.



Moédulo de

Médulo d
desvio de Odulo de

obstaculos

busca de alvos

L Médulo de coordenacao J

Sensor de Sensor de
obstaculos Sensor de Sensor de alvos
colisdes captura

Figura 1.3 — Arquitetura do sistema de navegagdo autonomo baseado em redes neurais
nebulosas

A estratégia de aprendizagem adotada para o médulo de coordenacido obedece a teoria do
condicionamento operante, freqlientemente observada em sistemas biolégicos (THORNDIKE,
1911). Ao colidir, o robd manifesta-se instintivamente, alterando sua dire¢cdo em 180°.
Neste momento, o sinal transmitido pelo sensor de colisdo fard o papel de um agente de
punicdo positiva, conforme serd apresentado no capitulo 2, que tenderd a fortalecer a
relacdo estimulo-resposta determinada pelos sinais dos sensores de obstaculo e pelo sinal

do sensor de colisdo.

Ap6s algumas colisdes, 0 médulo de desvio de obstdculos passa a associar classes de
padrdes capturados pelos sensores de obstaculos a situagdes de colisdo iminente, gerando,
entdo, comportamentos correspondentes ao desvio de obsticulo. De maneira andloga, a
cada vez que um alvo é capturado, um reforco positivo da relacdo entre os sinais dos
sensores de alvo e o sinal do sensor de captura ocorre junto ao médulo de busca de alvos.
Quando hd uma colisdo ou uma captura de alvo, os neur6nios do médulo de coordenacio

tém suas intensidades sindpticas devidamente ajustadas.



1.4 Extensoes junto a metodologia original

No modelo de FIGUEIREDO (1997), o Sistema de Navegacdo Autonomo do robd utiliza seu
mecanismo de aprendizagem apenas em duas situacdes: quando ocorre uma colisdo, os
neurdénios do médulo de coordenacgdo responsdveis pela ponderacdo da acdo de desvio de
obsticulos sdo punidos; quando ocorre uma captura de alvo, o neur6nio do médulo de

coordenacdo responsavel pela ponderacio da acio de busca de um alvo é recompensado.

Com isto, as estratégias de recompensa e puni¢cdo sdo manipuladas de maneira
desequilibrada pelo sistema. Os neurdnios de ponderacdo da acdo de desvio nunca sdo
recompensados por uma manobra bem sucedida do robd, restando-lhes apenas as puni¢des
decorrentes de uma colisdo. Com o passar do tempo, o excesso de puni¢des leva o robo a
desenvolver uma espécie de aversdo excessiva a aproximacgado de obstaculos. Por outro lado,
o neurdnio responsavel pela ponderacdo da a¢do de busca de alvos nunca é punido por ter
influenciado em uma decisdo que leva o robd a uma colisdo, recebendo apenas a
recompensa por cada alvo capturado. O excesso de recompensas concedidas a cada captura
de um alvo refor¢a sobremaneira a influéncia do neur6nio na decisdo final do médulo de
coordenacdo. Ocorre entdo que, mesmo diante de um obstdculo, a resposta dos neurdnios de

ponderacdo da a¢do de desvio ja ndo € suficiente para evitar uma colisio.

Para eliminar estas deficiéncias, é preciso que o mecanismo de aprendizagem do robd
distribua de maneira mais apropriada, tanto as puni¢cdes quanto as recompensas, sobre as
sinapses do médulo de coordenacdo. Trata-se de resolver um problema de designacdo de
créditos. Em outras palavras, a punicio ou recompensa deve tornar-se de algum modo
proporcional a responsabilidade de cada neur6nio ao longo do processo de tomada de
decisdo. Para tanto, propde-se uma memoria de ativacdo, ou seja, um meio de indicar a
ocorréncia de uma ativacido de determinada sinapse instantes apds esta ter ocorrido. Neste
trabalho, esta memoéria € modelada incorporando-se uma nova propriedade sindptica,

denominada valor acumulado de ativagado sindptica (VAAS).

Outra questdo fundamental é decidir que tipo de propriedades do sistema autdonomo devem

ser projetadas previamente (propriedades inatas) e quais delas devem ser aprendidas por



interacdo com o ambiente e/ou outros sistemas autonomos (propriedades ndo-inatas). Uma
vez definido o conjunto de propriedades ndo-inatas, € necessario definir como implementa-
las por processo de aprendizagem ou aquisi¢do de conhecimento. Estes aspectos serdao

tratados explicitamente neste trabalho.

A atuac@o conjunta na definicdo da direcdo e velocidade de deslocamento também ¢é
fundamental para fornecer flexibilidade ao sistema de navegacdo de modo a permitir uma
operacdo mais refinada em ambientes estiticos, e uma operacdo bem-sucedida em
ambientes com obstdculos méveis e/ou com multiplos robds. Isto ird requerer a inclusdo de
uma saida adicional de atuacdo, j4 que o modelo original de Figueiredo (1997) nao

considerava a possibilidade de variar a velocidade.

Mais um aspecto evidente é o fato de que os processos de aprendizagem do robd se
encontram muito restritos a situagdes excessivamente bem definidas, quais sejam: colisdes
e capturas de alvos. Em sistemas bioldgicos evoluidos (e.g. seres humanos), a aquisi¢do de
conhecimento acompanha a interagdo constante do individuo com o ambiente que o cerca,
ndo se limitando a uma aprendizagem condicionada através de estimulos hedonicos
primitivos, (e.g. aqueles que garantam sobrevivéncia e reproducdo). A aquisicdo de
conhecimento pode ocorrer, por exemplo, quando refletimos e raciocinamos utilizando um

processo dedutivo (CUSSINS, 1990).

Experimentos em neurologia indicam que a aquisi¢ao de novos conhecimentos por parte de
um individuo possui intima relacdo com o grau de familiarizacdo deste individuo ao
estimulo a ele apresentado. Em outras palavras, os processos de aprendizagem seriam
disparados mais intensamente mediante a exposi¢do do individuo a eventos novos e
tenderiam a se tornar menos intensos a medida que estes eventos se tornassem mon4tonos

ou familiares (MILLER et al., 1991).

Neste sentido, um outro avango a ser incorporado junto ao sistema proposto por
FIGUEIREDO (1997) consiste na expansdo das situa¢des que disparem a aprendizagem do

sistema, dotando o robd de capacidade de aprender com o ambiente sem a necessidade de

10



uma colis@o ou uma captura. Este processo de aprendizagem exige que o robd reconheca as
situagcdes que lhe oferecem perigo e que levam ao atendimento de objetivos previamente
definidos. Estas situagdes correspondem aquelas que levaram a colisdes e a capturas de
alvo, respectivamente. Para tanto, este trabalho propde a especificacio de uma memoria de

eventos criticos (MEC).

O que se pretende com a MEC € fazer com que o robo antecipe a possibilidade de colisdao
ou captura de alvo, e assim possa indicar uma seqiiéncia de acdes mais eficazes em cada
caso. Pela lei de HEBB (1949), é possivel fortalecer as correlacdes existentes entre eventos e
ativacdes de neurdnios. Este é o principio que serd explorado aqui na concepgio da MEC. E
importante notar que todos os processos de aprendizagem propostos por FIGUEIREDO (1997)
sdo mantidos, de forma que a aprendizagem sem colisdo ndo os substituird, mas apenas 0s

complementara.

Por fim, € interessante se considerar que em um determinado ambiente, podem co-existir
diversos robds, iguais ou diferentes em suas habilidades e capacidades sensoriais. Com
isso, além de se estudar as caracteristicas particulares que regem o funcionamento de cada
sistema de navega¢do (um implementado em cada rob0), pode-se analisar o comportamento
destes integrados ao ambiente. Assim, o ambiente pode ser entendido como uma sociedade
de sistemas autdbnomos, que pode apresentar comportamentos sofisticados tais como
competicdo e/ou cooperacdo, de forma deliberada ou ndo. Por exemplo, BEER (1995)
adotou uma perspectiva de sistemas dindmicos para mostrar que a interacdo do ambiente
com um ou mais robds pode ser descrita na forma de um sistema de equagdes diferenciais

acopladas.

Os demais capitulos desta dissertagdo encontram-se organizados da seguinte maneira: o
capitulo 2 € dedicado a apresentacdo dos fundamentos tedricos necessdrios para a
compreensdo da proposta deste trabalho. No capitulo 3, o sistema de navegagdo proposto
por FIGUEIREDO (1997) € apresentado, juntamente com a extensdo referente ao VAAS. O
capitulo 4 introduz o mecanismo de controle de velocidade, e considera mudangas junto a

arquitetura original do sistema apresentada no capitulo 3. Um estudo sobre as estruturas
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inatas que compdem o sistema de navegacdo do robo é desenvolvido ao longo do capitulo
5. A especificacio da MEC e do mecanismo de aprendizagem por recordacdo sao
realizados ao longo do capitulo 6. No capitulo 7, considera-se a ocorréncia de obsticulos
moveis e de multiplos robds em um ambiente de navegacdo. Por fim, o capitulo 8 é
reservado para discussdo e consideragdes finais do trabalho. No Apéndice A, serdo
descritas as principais fungdes do sistema de simulacdo utilizado para a geragdo dos

resultados apresentados ao longo do texto.
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Capitulo 2

Fundamentos Teodricos vinculados a ferramentas de
inteligéncia computacional, aprendizado e selecao de
grupos neurais

2.1 Introducao

Conforme apresentado no capitulo 1, o estado atual da pesquisa sobre navegagdo autdbnoma
de robdos moveis alimenta um fluxo de pesquisa considerdvel, sendo que este fluxo
acompanha diretamente a sofisticacdo dos recursos computacionais disponiveis. Se de um
lado a capacidade de processamento € fator importante no tratamento de problemas
complexos, tais como a navegagdo de robds, de outro lado o desenvolvimento de modelos
16gico-matematicos capazes de otimizar e fornecer flexibilidade ao seu processo de solucio

¢ fundamental.

Neste sentido, sistemas bioldgicos tém servido ao longo das ultimas décadas como
inspiracao para a concep¢ao de diversos mecanismos de otimizagdo. A motivagdo para esta
inspiracdo estd na forma como tais sistemas encontram solugdes eficientes e robustas para
problemas de grande complexidade, forma esta freqlientemente associada a capacidade de
aquisicdo de conhecimento extraido do préprio problema. Esta forma de aquisi¢cdo de
conhecimento, ou aprendizagem, promove uma adaptacdo que possibilita diminui¢do

considerdvel nos custos associados a caracterizacdo a priori do problema em questao.

Mecanismos de processamento de informag¢do que atendam a estas condicdes sdo
denominados Sistemas Inteligentes, os quais podem apresentar diversos graus de afinidade
com seu modelo de inspiracdo encontrado na natureza, variando desde uma simples
motivacdo até a uma reproducdo tdo fiel quanto possivel das caracteristicas originais da
versdo natural. Dentre as classes de Sistemas Inteligentes, destaca-se no ambito deste

trabalho a Inteligéncia Computacional, que contempla algumas das principais técnicas
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empregadas na implementacio do sistema autdbnomo proposto no presente trabalho: Redes

Neurais Artificiais, Algoritmos Genéticos e Sistemas Nebulosos.

Este capitulo apresenta os fundamentos necessarios para o entendimento de algumas destas
técnicas de Inteligéncia Computacional. Também serdo consideradas algumas idéias e
teorias oriundas de estudos em psicologia e em biologia, utilizadas como subsidio para o

modelo de navegacdo autdbnoma apresentado no capitulo 3.

2.2 Redes Neurais Artificiais

2.2.1 Historico e visao geral

A forma de processamento realizada pelo cérebro humano é notadamente diferente daquela
realizada por uma mdquina digital construida a partir de uma arquitetura do tipo Von
Newman, em que a memoria e a unidade de processamento de dados correspondem a duas
entidades distintas e o processamento € realizado serialmente. No cérebro, o processamento
de dados € essencialmente paralelo, ocorrendo simultaneamente de forma distribuida nas
células nervosas, estimadas em aproximadamente 10 bilhdes. Além disso, a memoria
também ¢ distribuida entre as células nervosas, localizando-se nas sinapses, estimadas em

aproximadamente 60 trilhdes no cértex humano (HAYKIN, 1999).

A Figura 2.1 ilustra uma célula nervosa humana. Existem dezenas de tipos diferentes de
neurdnios catalogados na literatura, mas, em geral, um neurdnio apresenta: um corpo
celular; alguns milhares de dendritos, através dos quais a célula recebe estimulos elétricos
provindos de células nervosas adjacentes; um axonio, através do qual a célula dispara um
estimulo elétrico sob certas condicdes; e sinapses, que sdo comunicacoes inter-celulares
presentes nos dendritos e nas terminagdes das ramificacdes do axodnio. O disparo produzido
por um neurdnio ocorre apds a atividade elétrica interna da célula exceder um determinado
limiar de ativacdo, gerado pela carga recebida a partir dos dendritos. Quando isto ocorre,
uma série de pulsos elétricos percorre o axonio e vai estimular as células pds-sindpticas

conectadas a célula que efetuou o disparo.
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Terminaciies

Dendritos sinapticas

. Corpo celular

Figura 2.1 — Modelo simplificado de neur6nio biolégico

A velocidade de processamento no interior de uma célula nervosa € algo em torno de seis
ordens de magnitude menor que a velocidade de uma porta 16gica de silicio, entretanto,
devido a complexa rede de conexdes entre as células nervosas, o cérebro é capaz de
executar atividades que nenhuma mdaquina jamais pdde realizar sequer de forma
aproximada. Mesmo tarefas simples para o sistema nervoso humano, como a coordenacao

motora, sdo desafios ainda ndo solucionados em méquinas digitais.

A capacidade de aprendizagem € outra caracteristica marcante do sistema nervoso humano.
Ao adquirir conhecimento a partir de suas experiéncias com o ambiente que o envolve, o
sistema € capaz de melhorar seu desempenho ao longo da vida do individuo e aumentar
suas chances de sobrevivéncia no meio que o cerca. Além disto, € capaz de adaptar-se a
novas situacdes ou a novas condi¢cdes ambientais € mesmo moldar-se para realizar novas

funcdes as quais requeiram um processo de aprendizagem interativa (MENDELECK, 1995).

Considerando as caracteristicas notdveis do mecanismo de processamento nervoso, O
psiquiatra W. McCulloc e o matemdatico W. Pitts propuseram, em 1943, um trabalho
pioneiro que marcou o inicio das pesquisas na drea das Redes Neurais Artificiais
(McCuLLoc & PrrTs, 1943). Em seu artigo, os autores propdem o primeiro modelo
matematico de neurdnio artificial (Figura 2.2). Com um nimero suficiente de unidades
basicas e conexdes sindpticas adequadamente ajustadas, os pesquisadores sugeriram que
uma rede assim formada poderia sintetizar, em principio, qualquer fun¢do computdvel

(HAYKIN, 1999).
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Figura 2.2 — Modelo de neurdnio artificial
. - T .
De acordo com o modelo da Figura 2.2, x= [x, X, ... , Xn]  equivale ao vetor de entradas
s A . - T
ou estimulos externos apresentados ao neur6nio € w= [wy, W3, ... , W] corresponde ao

vetor de pesos sindpticos, que correspondem a memoria do neurénio. O processamento
neural ocorre da seguinte maneira: quando as entradas X sdo apresentadas ao neurdnio,
alguma funcido de medida determina a similaridade entre os vetores X e w. A medida

normalmente utilizada € a distancia Euclidiana, dada pela equagdo (2.1).

1/2

N
aGw)=li-l, = Y (x,—w, )’ 21
k=1

Outra medida de similaridade bastante utilizada é o produto interno entre os vetores x e w,
dado pela equacdo (2.2). Uma vez comparados os vetores de pesos e de entradas, a saida y é
obtida através da aplicacdo da funcao ¢ ao resultado u da comparagdo, conforme a equagao
(2.3). A funcdo de ativagdo ¢ pode ser linear ou nao-linear. Normalmente, um limiar de
ativacdo € estabelecido para que o disparo do neur6nio s seja significativo caso sua
ativacao interna exceda o limiar. Duas funcdes de ativacdo ndo-lineares tipicas sdo a fungao

sinal, dada pela equagdo (2.4), e a funcdo sigmoidal, dada pela equagdo (2.5), ilustradas na

Figura 2.3.

N
Lw)=x"w=Y xw (2.2)
k' k
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y=0(u) (2.3)

0 se u<0
ou)=41/2 se u=0 (2.4)
1 se u>0

1
olu)= e ™) 2.5)

(a) (b)
Figura 2.3 — Fung¢des de ativacdo nado-lineares: (a) fun¢ao sinal; (b) fungdo sigmoidal

O modelo de McCulloc e Pitts, apesar de capturar algumas caracteristicas tipicas do
processamento neural bioldgico, ainda carecia de um mecanismo de aprendizagem que
viabilizasse a incorporac¢ao de conhecimento e a melhoria no desempenho da rede, de forma
automdtica. Neste sentido, a primeira proposta concreta e bem sucedida de um método de
aprendizagem para estruturas neurais foi apresentada por D. Hebb, em 1949 (HEBB, 1949),

a qual hoje leva seu nome.

Outro importante passo na pesquisa em redes neurais artificiais foi a proposta de
ROSENBLATT (1958), que introduziu um novo modelo de reconhecimento de padrdes,
batizado de perceptron, juntamente com um método de aprendizagem supervisionada. A
organizacdo em camadas dos neurdnios que compdem um perceptron conduz a rede neural
do tipo perceptron multicamadas, amplamente utilizada em tarefas de reconhecimento e

classificagdo de padrOes, mas isto somente apds a concep¢do do algoritmo de
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retropropagacdo, a ser discutido mais adiante. Basicamente, a arquitetura de uma rede

multicamadas apresenta a forma ilustrada na Figura 2.4.

Camada de Camadas intermediarias Camada de
Entrada N Saida

oo

Figura 2.4 — Estrutura de uma rede neural do tipo perceptron multicamadas

k
WL

Na rede neural multicamadas, o nimero de camadas, bem como o niimero de neurdnios por
camada, podem variar e é determinado pelo projetista. Além disto, embora normalmente as
conexdes liguem neurdnios de camadas consecutivas, podem ocorrer conexdes entre
camadas ndo consecutivas, de forma que, em geral, a arquitetura de uma rede multicamadas

¢ muito versatil e adaptdvel.

MINSKY & PAPERT (1969) apontaram uma limitacdo do perceptron de uma tnica camada
que impossibilitava a implementacdo da funcdo Ou-exclusivo. Gracas as suas
consideragdes, a pesquisa sobre redes neurais sofreu uma dréstica desaceleracao durante os
anos 70. Somente em 1986, Rumelhart, Hinton e Willians (RUMELHART et al.; 1986)
reascendem as pesquisas solucionando o problema apontado por Minsky através da
proposi¢ao do algoritmo de retropropagacgdo para o treinamento de redes multicamadas. Um
pouco antes, KOHONEN (1982) formalizara um importante método de aprendizagem ndo
supervisionada que chamou de mapas auto-organizaveis. Também em 1982, J. Hopfield
(HoPFIELD; 1982) utilizou-se da idéia de funcdes de energia para criar um modelo de rede
neural recorrente, que hoje leva seu nome, capaz de armazenar e posteriormente recuperar

padrdes, mesmo sujeitos a perturbagdes.
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2.2.2 Modelo de aprendizagem de Hebb

O postulado de aprendizagem de Hebb € a mais antiga e mais famosa lei de aprendizado de
um mecanismo neural (HAYKIN, 1999). Segundo esta lei, quando duas células adjacentes
disparam repetidamente e de forma sincronizada, a sinapse que as une tem sua intensidade
reforcada. Ao contrdrio, se as mesmas duas células adjacentes, disparam repetidamente de

forma assincrona, a sinapse que as une tem sua intensidade reduzida.

A Figura 2.5 ilustra o mecanismo de aprendizagem de Hebb considerando dois neurdnios

(k

N e Nj(k+1) e a sinapse w H)ij que os une, a qual é reforcada ou enfraquecida dependendo

da sincronia entre os disparos dos dois neuronios.

.
.
]
.
]
o . Y;
. \
. Wk .
.
. .
.
]
]

Figura 2.5 — Neurdnios adjacentes e sinapse modificada segundo a lei de Hebb

2.2.3 Modelo de aprendizagem por retropropagacao

O modelo de aprendizagem por retropropagacdo € o método mais conhecido de treinamento
supervisionado de redes neurais artificiais. Diz-se que o método é supervisionado, pois a
aprendizagem € dirigida por um conjunto de treinamento composto por uma série de n
padrdes do tipo (X, ), onde ¥ corresponde a um vetor de entradas e y¢ corresponde ao

vetor de saidas desejadas associado ao vetor de entradas x.

A partir da aplicagdo do vetor de entradas x a rede neural, a funcdo de erro E(w)

determina uma relacdo entre os vetores de saida yda rede e a saida desejada y, cuja
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forma € dada pela equacdo (2.6), onde || . ||2 ¢ a norma Euclidiana e N é o nimero de

padrdes de entrada-saida. O objetivo do processo de aprendizagem € entdo minimizar a
funcdo de erro da rede através do ajuste conveniente dos pesos sindpticos de seus

neurdnios. A Figura 2.6 ilustra 0 modelo de treinamento supervisionado.

N Iy 4 2
E()= E;Hy =, (2.6)

=d
[ Supervisor hy

Rede Newal |1
[ ede:eura y

=

[ Ambiente

Figura 2.6 — Modelo de treinamento supervisionado

O método de aprendizagem recebe o nome retropropagacdo devido ao fato de o sinal do
erro E(w ) ser propagado a partir da saida da rede para todos os seus neurdnios, percorrendo
o caminho inverso daquele realizado pelo processamento do sinal de entrada. Diversos sdao
os mecanismos de ajuste dos pesos sindpticos de uma rede neural multicamadas. Dentre

eles, o mais utilizado é o método do gradiente.

Este método prevé o ajuste dos pesos da rede na dire¢do contréria aquela dada pelo vetor
gradiente da fun¢do de erro. Este método necessita da informacao das derivadas parciais de
primeira ordem da fun¢do de erro com relacdo aos pesos de cada neurdnio e das fungdes de
ativacao dos neurdnios da rede. Sendo assim, tanto a funcao de erro E( w) quanto a funcdo
de ativacdo @(uj) do neurdnio j devem ser continuas e diferencidveis no dominio do
conjunto de treinamento. A expressdo geral de ajuste de um peso sindptico wj; no instante

(t+1) € dada pela equacao (2.7).

w; (t+1)= w; (t)—a(VwU (t)) 2.7)
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Nesta equacdo, o corresponde ao coeficiente de aprendizagem, que dita a velocidade do
processo de aprendizagem, e Vw;; corresponde ao componente do vetor gradiente em
relacdo ao peso sindptico wi. Quando o € muito grande, hd o risco de o processo de
treinamento ndo convergir para uma solucdo, e se for muito pequeno, a convergéncia pode
se tornar excessivamente lenta. Considerando o ajuste de pesos sindpticos através do
método do gradiente, uma rede com trés camadas, a camada de saida com »n neurdnios e N
padrées no conjunto de treinamento, tem-se que o componente do vetor gradiente com

relac@o ao peso w'j; de um neurdnio da camada de saida é dado pela equagdo (2.8).

= Y ol () )y .3)

W ij I=1 u i
i=1L2,...p;j=12,...,n

Para os pesos de neurdnios da e-ésima camada intermedidria, o componente do gradiente na
direcdo do peso w%; é dado pela equagdo (2.9). Para redes com q camadas intermedidrias,
um componente do gradiente para a camada ¢ € encontrado através de sucessivas aplicagdes
da regra da cadeia para derivacdes junto E(w) com relagdo a seus componentes,

encontrando-se a derivada parcial em relagdo ao peso que se deseja ajustar.

VE(Wejk) aw - =
ko

Mz

Y ( (u li (w)) y* zl, - Wsij ds x° ik (2.9)
du’i ;
i=1 i

O processo de aprendizagem deve prosseguir até que o critério de parada seja atingido.
Normalmente, este critério implica o estabelecimento de um erro minimo €. Deve ser
observado, porém, que quando o treinamento se estende por um periodo demasiadamente

longo, hd o risco de a rede perder sua caracteristica de generalizacdo (GEMAN et al., 1992).
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2.2.4 Aplicagbes de redes neurais artificiais

Dentre os diversos tipos de arquiteturas de redes neurais propostos em literatura, muitos dos
quais ndo apresentados aqui, cada qual comporta caracteristicas particulares para um
determinado tipo de aplicacdo. FIGUEIREDO (1997) aponta sete classes de problemas para os

quais boas solucdes podem ser encontradas com a ajuda de modelos neurais.

A capacidade de aproximacdo permite a utilizacdo de determinadas redes em tarefas como
identificacdo de sistemas ou estimacdo de fungdes. O perceptron multicamadas, por
exemplo, tem capacidade de aproximagdo universal de funcles. A capacidade de
associagdo permite a recuperacdo de padrdes prototipicos a partir dos proprios padroes
degradados, como no caso das redes de Hopfield. A capacidade de classificacdo e de
agrupamento, sdo caracteristicas do perceptron e das redes de Kohonen, além de tarefas
como controle, predi¢do e otimizagdo, bem suportadas pelos modelos neurais discutidos

anteriormente.

2.3 Conjuntos, Inferéncia e Sistemas Nebulosos

2.3.1 Historico e visao geral

O conceito de conjuntos nebulosos, formalizado por ZADEH (1965) tornou-se a base da
l6gica nebulosa, aplicivel a problemas que apresentam caracteristicas inerentemente
imprecisas, para os quais 0os mecanismos de inferéncia vigentes até entdo se mostravam
pouco atraentes. Desde sua concep¢do, a teoria dos conjuntos nebulosos tem sido
largamente utilizada nos mais diversos problemas de controle e automacio (FUKUDA &
KUBOTA, 1999; AGUIRRE & GONZALEZ, 2000), sistemas de apoio a decisdo (Kuo & XUE,
1999), modelagem (KASABOV, 1996; YANG et al., 2000), representacdo do conhecimento

(HIROTA & PEDRYCZ, 1999) e processamento de sinais (PLATANIOTIS et al., 1999).
A fusdo de conceitos extraidos da teoria dos conjuntos nebulosos com outras técnicas de

inteligéncia computacional (e.g. sistemas especialistas, redes neurais artificiais, computagcao

evolutiva) também tem apresentado grande sucesso (KASABOV, 1996; LI et al., 1997;
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MCFETRIDGE & IBRAHIM, 1998; KUO & XUE, 1999; YANG et al., 2000; CHUNG et al., 2000;
SONG & SHEEN, 2000; ALIEV et al. 2001).

Um conjunto nebuloso € caracterizado por uma funcdo de pertinéncia N(x) que relaciona
elementos de um dominio ou universo de discurso U e o intervalo [0, 1] na forma expressa

pela equacgdo (2.11), ou alternativamente como um conjunto de pares ordenados na forma
N = {(x, N (x)jx eU } Um conjunto nebuloso corresponde portanto a uma generalizacao do

conceito de conjunto (GOMIDE & PEDRYCZ, 1998), uma vez que a fun¢do de pertinéncia

nebulosa admite graus de pertinéncia de um objeto ao conjunto a ele associado.
N(x):U = [0] (2.11)

A Figura 2.8 apresenta no plano cartesiano dois conjuntos, A e B, semanticamente
idénticos, cujos elementos sdo pessoas de estatura elevada, sendo que A ndo é um conjunto
nebuloso, ao passo que B o €. O exemplo deixa clara a flexibilidade de representacdo de um
conjunto nebuloso, uma vez que leva em considerac¢do a possivel diversidade de gradagdes
de estatura de um grupo de pessoas, a0 passo que na representacdo convencional, uma
pessoa com 180cm pertence ao conjunto de pessoas altas, a0 passo que uma pessoa com
179cm ndo pertence, embora a diferenca entre ambas seja minima levando-se em

consideragao o universo de discurso utilizado.

A teoria cldssica de conjuntos permite boas representacdes quando uma caracterizagdo bem
definida das restricdes e propriedades a serem observadas encontra-se disponivel.
Considerando ainda o conjunto da Figura 2.7(a), caso a condicdo de pertinéncia ao conjunto
fosse o individuo apresentar estatura acima de 180 cm ao invés de simplesmente estatura
elevada, a representacdo observada estaria correta e plausivel. A condicdo estatura elevada
€ muito imprecisa e intuitiva, ndo havendo um ponto exato de divisao entre o verdadeiro e o

falso para representd-la.

A maioria das situacdes reais, isto €, aquelas que ocorrem fora de um ambiente controlado

de simulacdo computacional, sdo caracterizadas por defini¢cdes imprecisas. Mais ainda, o
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mecanismo de raciocinio de um ser humano € fortemente baseado em associacdes entre
objetos e significados freqiientemente imprecisos e inexatos. Neste caso, a representacdo

nebulosa ndo apenas apresenta maior credibilidade como também maior facilidade de

interpretagao.
A A B a
1 o 1
0 S > 0 >
50 90 120 150 180 210 250 cm 50 90 120 150 180 210 250 cm

(a) (b)
Figura 2.7 — Duas fung¢des de pertinéncia de conjuntos nebulosos representando pessoas de
estatura elevada: (a) representacao convencional; (b) representacdo nebulosa

Todos os operadores aplicdveis a um conjunto cldssico também sdo aplicdveis a um
conjunto nebuloso, sendo que os principais dentre estes operadores sdo definidos por duas
classes de funcdes de duas varidveis, denominadas t-norma e s-norma. As funcdes
pertencentes a estas classes devem satisfazer a um conjunto de propriedades. Dado que X, y,
z, u e v sejam elementos do universo de discurso para os quais as funcdes S(.,.), pertencente
a classe das s-normas, T(.,.) pertencente a classe das t-normas e Q(.,.), pertencente a ambas,
sejam definidas, entdo as propriedades (i) a (iv) a seguir se aplicam (YAGER & FILEV,
1994):

i) Comutatividade: Q(x, y)= Q(y, x).

ii) Associatividade: Q(x,T(y,z))= QT (x, y).z)

iii) Monotonicidade: Se x<u e y<v— Q(x,y)< O(u,v)

iv) Condic¢odes de contorno: S (0, Z) =z, S (1, Z) =1
7(0,z)=0, T(Lz)==z

Considerando os conjuntos nebulosos A(x) e B(x), o operador nebuloso de unido, dado pela

funcdo max(A(x), B(x)), € um exemplo de s-norma, sendo formalmente definido pela
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equacdo (2.12). O operador nebuloso de intersec¢do, dado pela funcdo min(A(x),B(x)), é
um exemplo de t-norma, sendo formalmente definido pela equacdo (2.13). O operador
nebuloso de complemento é dado pela equacdo (2.14). A equacdo (2.15) apresenta a t-

norma produto, representada por #,.

AU B = max(A(x) B(x)) = {281 28i igi 2.12)
An B =min(A(x), B(x))= {28: 28? ig (2.13)
~A=1-A 2.14)

Alx),B(x)= A(x)- B(x) (2.15)

Os operadores de medida de possibilidade e medida de necessidade relacionam dois
conjuntos nebulosos A(x) e B(x). O operador de medida de possibilidade avalia o quanto os
dois conjuntos se aproximam um do outro, ao passo que o operador de medida de
necessidade avalia o quando um conjunto estd contido no outro. Dada a fun¢do sup[A(x)],
definida como o valor verdade médximo de um conjunto nebuloso, e dada a funcgado
inf[A(x)], definida como o valor verdade minimo de um conjunto nebuloso, os operadores
de medida de possibilidade e medida de necessidade s@o dados pelas equagdes (2.16) e
(2.17) respectivamente. A Figura 2.8 ilustra os operadores nebulosos bésicos, apresentados

acima.

Poss(A, B)=sup [min (A(x), B(x))] (2.16)

Nec(A, B) = inf[max(A(x)1- B(x))] (2.17)
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Figura 2.8 — Operadores bdsicos de conjuntos nebulosos

2.3.2 Inferéncia Nebulosa

A inferéncia nebulosa, desenvolvida a partir da teoria dos conjuntos nebulosos, confere um
tratamento formal a expressdes em que termos lingiiisticos vagos ou imprecisos (e.g.
médio, grande, pequeno) sdo empregados na descricdo de conhecimento (FIGUEIREDO,
1997). Estas expressdes sdo, em muitos casos, descritas por regras do tipo se-entdo, e.g.,
“Se a probabilidade de estiagem ¢ alta, entdo a expectativa de produtividade é baixa”. A
representacdo desta informagdo pode se dar através da regra nebulosa apresentada pela

expressao (2.18).

SeXéAentio Y é B (2.18)

Nesta expressdo, X e Y correspondem a varidveis nebulosas, que por sua vez correspondem

aos atributos “probabilidade de estiagem” e “expectativa de produtividade”, ao passo que
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os conjuntos nebulosos A e B sdo conceitos associados a estes atributos. Uma caracteristica
marcante da inferéncia nebulosa € sua capacidade de representar raciocinio aproximado, na
medida em que ndo hd a necessidade de que um fato ou um conjunto de fatos concordem
exatamente com a expressdo, mas se um fato implica uma conclusdo, entdo fatos

semelhantes devem implicar conclusdes semelhantes.

Um dos mecanismos de inferéncia nebulosa mais utilizados, conhecido como modus
ponens apresenta a forma da expressdo (2.19). A premissa 1 corresponde a um fato com M

varidveis Xj, ao passo que a premissa 2 corresponde a uma regra.

Premissa 1: XiéAeXoéAre ... Xpmé Aum
Premissa 2: SeX1éAeX,éArye... XyEé Ayentdio Y éB (2.19)
Conclusao: YéB

Um dos procedimentos de implementacdo do mecanismo de inferéncia nebulosa
apresentado acima, visando obter o conjunto nebuloso B, compreende trés etapas:

comparacdo, agregacdo e conclusio (FIGUEIREDO, 1997; YAGER & FILEV, 1994).
Na comparacgdo, o fato da premissa 1 € comparado separadamente em cada varidvel de

acordo com a equacdo (2.20), onde R; € o resultado da i-ésima comparagdo e S e T sdo

respectivamente uma s-norma € uma t-norma no universo de discurso da i-ésima varidvel.

R, = S (T(4,(x) 4, (x)) (2.20)

l
xeU;

A agregacdo dos antecedentes toma os resultados individuais obtidos da equagdo (2.20)

conjuntamente e gera o valor C, conforme a equacio (2.21).

C=T®)=T(R, TR, T(.T(R,.R,)) 21

i=1
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Por fim, a conclusdo promove a geracdo do conjunto nebuloso B a partir do resultado da
agregacao C. O operador O, que geralmente corresponde a t-norma min, pode ser expresso

pela equagdo (2.22).

B(y)= o (C.B(y)) (2.22)

yeU,

Para o caso de midltiplas regras, uma nova etapa deve ser incorporada ao mecanismo,
correspondendo a agregacdo das regras, que corresponde a aplicacdo de uma s-norma S,

conforme apresentada na equacgdo (2.23).

B(y)= S (B'() (2.23)

2.3.3 Sistemas Nebulosos

Desenvolvidos a partir da teoria dos conjuntos nebulosos e da inferéncia nebulosa, os
sistemas nebulosos sdo importantes ferramentas de inferéncia, com multiplas aplicagdes na
medida em que possuem a capacidade de inferir conclusdes a partir das entradas
apresentadas (FIGUEIREDO, 1997). A Figura 2.9 apresenta os componentes bdsicos de um

sistema nebuloso.

A partir das leituras sensoriais obtidas do ambiente, a interface de entrada promove a
transformacdo, quando necesséario, dos valores obtidos em conjuntos nebulosos. A base de
regras contém regras nebulosas do tipo se-entdo discutidas anteriormente e a base de dados
contém informacdes sobre parimetros e outros mddulos do sistema. A partir destas duas
bases, o0 médulo de inferéncia realiza o processamento do sinal de entrada, gerando as
conclusdes pertinentes. Estas conclusdes, sob a forma de conjuntos nebulosos, sdo

transformadas em sinais compativeis com o ambiente pelo médulo de saida.
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 Sistema Base de Regras
| Base de Dados i
Interface de entrada Interface de saida
—» (sinais de entrada — (conjuntos nebulosos —
conjuntos nebulosos) sinais de saida)
Moédulo de f
> inferéncia
Modulo de Ambi Moddulo de
sensoriamento < mbiente < atuacdo <

Figura 2.9 — Organizacdo modular de um sistema nebuloso

O processamento de implementacdo da base de regras faz uso de fun¢des de pertinéncia
A(x) € U, geralmente definidas por um valor modal | e por uma dispersao 9, satisfazendo

as propriedades de normalidade e simetria, conforme expresso a seguir:

Normalidade: A(n) = 1;

Simetria: V(uAv)eU se |z—u|=|z—v| entdo Alu)= A().

Dois exemplos de funcdes tipicas que apresentam estas propriedades sao a curvas de Gauss
(Figura 2.11(a)) e as fungdes triangulares (Figura 2.11(b)). Um exemplo de um processo de
transformacdo do sinal de entrada x € R em um conjunto nebuloso corresponde a aplicacdo
de x como valor modal de uma func¢do de pertinéncia, que pode assumir diversas formas,
como na Figura 2.10, considerando uma certa dispersdo 9. O processo de geracdo da saida
ye R a partir do conjunto nebuloso B geralmente corresponde a utilizagao do método

centro de area, dado pela equacdo (2.24).

y=Y »80,)/Y B(y) (2.24)

k=1
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Figura 2.10 — Funcdes de pertinéncia tipicas utilizadas em sistemas nebulosos: (a) curva de
Gauss; (b) funcao triangular

2.4 Algoritmos Genéticos

2.4.1 Historico e visao geral

Assim como no caso das redes neurais artificiais, os algoritmos genéticos correspondem a
uma técnica computacional fortemente inspirada em caracteristicas de sistemas bioldgicos.
Particularmente, a base de inspira¢do dos algoritmos genéticos encontra-se na teoria da
evolucdo das espécies, originalmente proposta por DARWIN (1859) e fundamentada em
mecanismos de selecio em que o individuo mais bem adaptado ao meio possua chances

maiores de deixar descendentes para futuras geracgoes.

Estes mecanismos de selecdo, associados a pequenas variagdes nas caracteristicas fisicas
dos individuos de mesma espécie, produziriam entdo, ao longo de geracdes sucessivas,
individuos progressivamente mais bem adaptados ao seu meio ambiente. Com o advento da
moderna genética, pdde-se verificar que aquelas pequenas variagdes fisicas dos individuos
decorriam de erros aleatérios de cépia do DNA no momento da reproducdo (mutagdes), e
no caso de individuos com reproducao sexuada, da combinacio das contribui¢cdes genéticas

dos pais na formacdo da heranca do filho (recombinacdo).

As primeiras tentativas de aplicagdo da teoria da evolu¢do de Darwin a concepc¢do de

sistemas computacionais decorreram dos estudos pioneiros realizados nos anos 50 e 60
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(ANDERSON, 1953; FRIEDBERG, 1958; FRASER, 1959; BREMERMANN, 1962), os quais
visavam a concepg¢do de ferramentas para a solugcdo de problemas de engenharia. Ao longo
dos anos 60 e inicio dos anos 70, HOLLAND (1975) e seu grupo na universidade de
Michigan desenvolvem os algoritmos genéticos, com o objetivo de estudar formalmente os

fendmenos de adaptacio e importéd-los para ambientes computacionais.

Algoritmos genéticos trabalham com a evolugdo paralela de solucdes candidatas a um
determinado problema. A representacdo das solugdes candidatas é feita através de
cromossomos ou listas de atributos, que reduzem a um conjunto de pardmetros, cada qual
correspondendo a um gene. Os genes podem assumir qualquer codificagdo, sendo
normalmente utilizadas as codificagdes numéricas em base bindria ou decimal. Além disso,
um gene pode ser caracterizado por um unico valor numérico (e.g. 0 ou 1) ou por uma

seqiiéncia de valores.

Uma vez definido o tipo de codificacdo das solucdes candidatas, uma popula¢do inicial de
individuos é gerada e os valores dos genes sdo atribuidos aleatoriamente de acordo com o
tipo de codificacdo utilizada. A geragdo aleatéria da populacio inicial de cromossomos tem
como finalidade produzir diversidade entre os individuos e estimular a exploracao de todo o
espaco de busca pelas solucdes. Outros mecanismos de geragdo inicial t€ém sido propostos

com a mesma finalidade (SANTOS et al. 2001).

A Figura 2.11 apresenta o diagrama de uma proposta de algoritmo genético. Apds o bloco
de geracdo da populagdo inicial, tem inicio o ciclo de gera¢des do algoritmo, sendo que
cada ciclo corresponde a uma geracdo de individuos. De acordo com o algoritmo, o
operador de recombina¢do € aplicado a populacdo com probabilidade percentual p, e o
operador de mutagao € aplicado com probabilidade percentual p,,, sendo que Ne€ Re L €
R correspondem a valores gerados aleatoriamente no intervalo [0, 100] a cada ciclo. Apds a
aplicagdo dos operadores genéticos, cada individuo da populacdo, que representa uma
solugdo candidata do problema, é avaliado e o critério de parada do algoritmo ¢ testado.
Este critério pode corresponder a um nimero limite de geragdes, ou a obten¢do de uma

solucdo considerada aceitdvel para o problema, ou a uma conjunc¢ao de ambos 0s critérios.
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Caso ndo tenha sido satisfeito o critério de parada, o operador de selecdo € aplicado a
populacdo, de forma a escolher, de acordo com algum critério, os individuos que

participardo da préxima geracao do algoritmo.

Aplicar _ )
recombinacio Aplicar mutacio
Sim
Gerar populacio ‘ ~
inicial Nio Avaliar populacdo

'

Critério de
parada
satisfeito ?

Selecionar para a Nao
proxima geragao

Sim

Figura 2.11 — Diagrama apresentando uma proposta de algoritmo genético

2.4.2 Operador de recombinagao

O operador de recombinacdo promove o compartilhamento do material genético entre dois
cromossomos da populacdo. Dependendo da forma como o operador é implementado, o
resultado de sua aplicacdo pode ser a criacdo de um tnico cromossomo filho contendo parte
da carga genética de cada um dos pais, ou a simples troca do material genético entre os
cromossomos-pais. Pode-se ainda escolher entre manter ou ndo 0s cromossomos pais na
populagdo apds a realizagdo da recombinacdo. A motivagdo bdsica da implementagdo de
um operador de recombinacdo, a exemplo do que ocorre em alguns organismos bioldgicos,

¢ manter a variabilidade genética na populacdo (BOOKER, 1993).

De acordo com a implementacdo do operador de recombinacdo proposta por HOLLAND
(1975), uma vez escolhidos aleatoriamente dois cromossomos a serem cruzados, um ou
mais pontos de corte, no mesmo locus em ambos os cromossomos, sdo escolhidos também
aleatoriamente e os segmentos dos cromossomos-pais sdo trocados. Em uma outra

implementacdo, conhecida como recombinacdo uniforme, ndo h4d segmenta¢do nos
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cromossomos antes da troca, mas cada um dos genes dos dois cromossomos a serem
cruzados € selecionado individualmente de acordo com a mesma probabilidade p,. A Figura
2.12(a) apresenta graficamente a recombinacdo simples de um ponto, ao passo que a Figura

2.12(b) apresenta a recombina¢do uniforme, ambas aplicadas a cromossomos bindrios.

Genes sorteados para a

Pais ﬂ Ponto de Pais ﬂ ﬂﬂ ﬂ ﬂ

00101100101 00101 10O01O0T1
10011011101 10011011101
Recombinagao Recombinacio
Filhos Filhos
00101011101 0l0|1(1 111 0 0[1]0 |1
100111 0O0T1O01 110/0]J0 1|0 1 1]1|0]|1
(a) (b)

Figura 2.12 — Dois exemplos de recombinagdo: (a) simples de um ponto; (b) uniforme

2.4.3 Operador de mutagéo

O operador de mutagdo introduz pequenas variagdes genéticas nos Cromossomos, mais
especificamente nos valores de seus genes. Assim como o operador de recombinacdo, o
operador de mutacido visa manter a variabilidade genética na populacdo e além disso,
permitir a exploracdo de novas alternativas dentro do espaco de busca pelas solugdes
candidatas. Diferentemente do operador de recombinacdo, a mutacdo é sempre pontual,

aplicando-se a um gene de um determinado cromossomo de acordo com a probabilidade p,,.

Em vetores bindrios, a mutacdo de um gene consiste na troca de seu valor bindrio (e.g. de 0
para 1). Para vetores que apresentem codificacdo de seus genes através de ndmeros reais,
uma varia¢ao do operador cldssico de mutacdo, conhecida como mutagdo indutiva, prevé a
adicdo ou a subtragdo de um valor x € R ao gene a ser modificado. Uma atencdo especial
neste caso deve ser dada a K, pois caso seja muito grande, pode influir negativamente no
processo de convergéncia do algoritmo e caso seja muito pequeno, pode apresentar efeito

muito reduzido na preservacdo da diversidade populacional. A Figura 2.13 apresenta o

33



operador de mutagdo, em (a), aplicado a um cromossomo bindrio e em (b), aplicado a um

cromossomo de codificacdo real.

ﬂ Gene ﬂ Gene

01101101 O1 1O 45 43 424 [40,25| 35 20
Mutacao bindria Mutacao indutiva, K = 2
01101(L{1 0110 45 43 424 (42,25| 35 20

Figura 2.13 — Dois exemplos de mutacdo: (a) bindria; (b) indutiva
2.4.4 Critério de avaliagao

Os algoritmos genéticos sdo métodos genéricos de tratamento de problemas, exigindo
muito pouca informacdo sobre o mesmo. Assim, embora o critério de avaliagdo da
populacdo seja um ponto critico do algoritmo e dependa da natureza do problema em
questdo e da codificacdo utilizada, basta que uma funcdo de avaliagdo @(.,...,.), também
denominada fun¢@o-objetivo seja definida no espago de busca. Consideragdes quanto a sua

continuidade ou diferenciabilidade em todo o espaco ndo sdo necessarias.

A superficie de adaptacdo definida pela funcao-objetivo pode conter, e geralmente contém,
maximos locais. Cromossomos que representem mdéximos locais podem se disseminar
rapidamente por toda a populagdo e travar o processo evolutivo, sem que boas solugdes
tenham sido obtidas. Por isto, tanto na geragdo da populagdo inicial quanto ao longo de

todo o processo evolutivo, a manutencao da diversidade populacional é fundamental.

Em geral, embora nem sempre haja garantia de se encontrar a solu¢do exata do problema,
um algoritmo genético é capaz de encontrar boas aproximacgdes para a mesma. Neste
sentido, caso exista um método mais especifico de resolu¢do do problema em questdo, a
aplicacdo de alternativas evolutivas se torna injustificavel, até pela quantidade de recursos
computacionais que exige. No entanto, levando-se em consideracdo a quantidade de

problemas tratdveis por métodos especificos considerando aqueles que ainda carecem de
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métodos dedicados, como os sujeitos a explosdes combinatdrias, o campo de aplicagdo dos

algoritmos genéticos € muito amplo.

2.4.5 Operador de selegé@o

O principal objetivo do operador de selecdo € privilegiar a ocorréncia de boas solugdes na
populacdo. Nao obstante, nenhum poder de criagdo de novas solugdes lhe € conferido. Seu
Unico papel é tomar para a proxima geracao de cromossomos aqueles que representam boas
solugdes, descartando solugdes ruins ou nao tao boas, sem, contudo, reduzir drasticamente a
diversidade. H4 diversos tipos de selecdo que atendem, em linhas gerais, a este mesmo

conjunto de requisitos.

O tipo mais simples de sele¢do é conhecido como método da roleta, em que a probabilidade
de escolha de um individuo para a préxima geracdo é proporcional ao valor relativo de sua
avaliacdo frente a avaliacdo dos demais individuos da populacido. Outro método conhecido
como elitista, seleciona os melhores individuos da populacdo e os envia para a geragcao
seguinte sem a realizacdo de sorteio como ocorre com o método da roleta. A vantagem do

método elitista é que ndo hé o risco de perda da melhor solug@o.

Outros mecanismos de selecdo procuram levar em consideracio também o nivel de
diversidade populacional. Por exemplo, o método de selecdo por diversidade leva em
consideracdo os individuos mais diversos da populacdo a partir do melhor individuo. O
método de sele¢do bi-classista toma os p% melhores individuos e os (100-p)% piores
individuos da populag¢do. Para maiores detalhes sobre operadores de selecdo, veja (BACK et

al., 2000).

2.5 Consideracoes sobre aprendizado e comportamento

A histéria evolutiva, ou filogénese de uma espécie age de forma decisiva ndo apenas na
determinacdo de alguns comportamentos inatos, por vezes denominados instintos, mas

também de forma intima sobre o aprendizado dos individuos da espécie, uma vez que
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aspectos fisiolégicos e anatdmicos muitas vezes impdem barreiras ao aprendizado de

determinados tipos de habilidades e predispdem o aprendizado de outras.

Determinados tracos comportamentais sdo tdo caracteristicos de uma espécie quanto seus
tracos anatdomicos (BAUM, 1999). Neste sentido, os reflexos sdo produto da selecao natural,
e, portanto, caracteristicas inatas da espécie que a manifesta. Sempre associados a
manutencdo das condi¢des fisicas e promog¢do da sobrevivéncia e reproducdo do individuo,
sdo reagdes simples e fortemente identificadas com um estimulo externo (e.g. espirro,

excitacdo sexual).

Além dos reflexos, os padroes fixos de acdo, que correspondem a formas mais elaboradas
de comportamento, também correspondem a estruturas inatas do individuo, pois sdo
intimamente relacionados a sua espécie, ndo necessitando de aprendizagem para se
desenvolverem (e.g. movimentos elaborados do ritual de acasalamento de algumas espécies

animais).

Muitas das teorias que relacionam estes comportamentos inatos com a aprendizagem de
novas habilidades levam em consideragdo a ocorréncia de dois tipos de eventos, chamados
agentes de reforco e agentes de puni¢ao (BAUM, 1999). Neste sentido, eventos que, durante
a filogénese, aumentaram a aptidao do individuo por estarem presentes, sdo chamados de
agentes de reforco e tendem a fortalecer o comportamento a eles associados, (e.g. alimento,
abrigo, sexo). Ao contrdrio, eventos que, durante a filogénese, aumentam a aptidao por
estarem ausentes, sdo chamados de agentes de punicdo e tendem a suprimir o
comportamento a eles associados (e.g. se uma pessoa pegar uma brasa no fogo e queimar
sua mao, entdo serd menos provavel que em uma outra oportunidade ela volte a tentar pegar

uma brasa no fogo).

PavLov (1927) afirma que um animal possui a capacidade de responder a um determinado
estimulo de forma incondicionada. Este estimulo especifico, dito ndo-condicionado, gera
uma resposta especifica ndo-condicionada. Entretanto, de acordo com Pavlov um segundo

estimulo pode ser utilizado para a mesma resposta, desde que ocorra um treinamento para
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tanto. O treinamento consiste em apresentar o segundo estimulo na presenga do estimulo
ndo-condicionado que ird gerar a resposta nao-condicionada, isto repetidas vezes. O
resultado € que o segundo estimulo, agora chamado de condicionado, passa a gerar uma

resposta semelhante a resposta ndo-condicionada.

THORNDIKE (1911) considera o aprendizado da relagdo estimulo-resposta a luz de um
agente de reforco. Em sua lei da prontiddo, afirma que a satisfacdo é o resultado da
execu¢do de uma acdo para a qual o sistema nervoso estava preparado, ao passo que a
frustracdo pode ser o resultado da ndo realizacdo de uma acdo para a qual o sistema estava
preparado ou da realizacdo de uma a¢do para a qual o sistema ndo estava preparado. Se por
um lado o reforco fortalece as relacdes de estimulo-resposta, para Thorndike, a frustracdo
nem sempre as enfraquece e o desuso nunca as enfraquece. Além disso, Thorndike
considera que estimulos semelhantes possam levar a mesma resposta por parte do sistema

nervoso (MENDELECK, 1995).

SKINNER (1953) compreende o aprendizado como um conjunto de dois comportamentos: o
comportamento respondente e o comportamento operante. O comportamento respondente
segue essencialmente a mesma idéia do condicionamento cldssico de Pavlov e o termo
respondente significa que a relacdo ambiente-comportamento, aprendida pelo ser, € uma
resposta a um estimulo causal fornecido ao mesmo (e.g. um sinal sonoro apresentado antes
da apresentagdo do alimento a um cdo). Por outro lado, o comportamento operante ou
instrumental, originalmente apresentado por Thorndike, corresponde a aquele explicitado
pelo estado do proprio ser interagindo com o meio (MENDELECK, 1995),
independentemente da apresentacdo de um estimulo causal (e.g. o pressionar de uma
alavanca por um rato libera o alimento). O termo “instrumental” indica que a resposta do
ser, fruto da sua interacio com o ambiente, age como um instrumento para produzir o
estimulo causal e o termo “operante” indica que a resposta do ser opera sobre o ambiente

para produzir o estimulo causal (DONAHOE & PALMER, 1994).

Skinner também salienta a importancia do reforco e da experiéncia repetitiva para o

processo de aprendizagem da relacdo estimulo-resposta, e afirma que qualquer resposta
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seguida do reforco de um estimulo tende a ser aprendida. Além disso, este estimulo pode

ser externo (gerado por um professor) ou interno (vontade de satisfazer a uma necessidade).

Assim, diferentemente do comportamento respondente, que relaciona dois estimulos (e.g. o
som de uma campainha e a apresentacdo do alimento simultaneamente), 0 comportamento
operante relaciona um estimulo e uma agdo (e.g. o estimulo dado pelo alimento quando
alcancado reforca a acdo de busca pelo mesmo). Esta relacdo entre comportamento e
conseqiiéncia pode ser positiva quando o comportamento aumenta a probabilidade de
ocorréncia da conseqiiéncia, ou negativa, quando o comportamento reduz a probabilidade
de ocorréncia da conseqiiéncia. A partir destes dois tipos de relagdo acdo-conseqiiéncia,
aliados a dois tipos de conseqiiéncia (refor¢co e punicdo), BAUM (1999) enumera quatro
tipos de relagdes que podem gerar aprendizagem operante: o reforco positivo, o reforco

negativo, a punicdo positiva e a puni¢ao negativa.

Segundo Baum, tem-se um reforco positivo quando a relacdo tende a manter a acdo, que
por sua vez torna mais provavel o reforco (e.g. cacar para comer), refor¢o negativo, quando
a relacdo tende a manter a a¢do, que torna menos provdvel a puni¢do (e.g. ir ao médico ao
ficar doente), punicdo positiva, quando a relacdo tende a suprimir a acdo na medida em que
esta torna a puni¢do mais provavel (e.g. pegar uma brasa no fogo e queimar a mao) e
punigcdo negativa, quando a relagdo tende a suprimir a acdo na medida em que esta torna o
reforco menos provavel (e.g. relacdo entre fazer barulho durante a cagada e pegar o

alimento).

Uma dltima consideragdo interessante sobre os agentes de refor¢o € que sua acdo pode ter
efeito variado dependendo da circunstancia. Assim, se um refor¢o € aplicado sucessivas
vezes, pode levar a saturacdo, chegando mesmo a se tornar uma puni¢do (e.g. a prética
regular de exercicios fisicos € sauddvel para o corpo, mas quando esta pritica se torna
excessiva para os limites fisicos do individuo pode levar a morte). Por outro lado, um
reforco se torna mais expressivo apds um periodo de privacdo (e.g. quando se estd com

muita fome, a comida parece mais saborosa).
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2.6 Aprendizagem por Reforco

2.6.1 Historico e visao geral

Os conceitos de puni¢cdo e recompensa, originalmente concebidos para descrever
mecanismos de aprendizagem de comportamentos em sistemas bioldgicos, conforme
descrito acima, foram gradativamente incorporados a engenharia e a computacio ao longo
dos ultimos cingiienta anos, sob diversos aspectos, dando origem a uma classe de
mecanismos de aprendizagem denominada Aprendizagem por Refor¢o. A principal idéia
por tréds deste tipo de aprendizagem é permitir que o conhecimento seja incorporado através
de interacdo direta do aprendiz com o substrato de aprendizagem, por meio de experiéncias

que levardo a satisfagdes e a frustragoes.

Na aprendizagem por refor¢o, diferentemente da aprendizagem supervisionada, ndo existe a
indicacdo direta do grau de adequacdo das atitudes do aprendiz frente aquelas que lhe
seriam esperadas. Neste caso, 0 que existe sdo sugestdes, dadas pelos sinais de reforgco e
puni¢do, a manutengdes ou mudancas de determinados comportamentos frente as
expectativas do proprio aprendiz. Logo, a aprendizagem por reforco é desencadeada pela

presenca ativa de eventos oriundos de estruturas inatas do aprendiz.

Ao longo do desenvolvimento das pesquisas envolvendo aprendizagem de mdaquina, os
conceitos de aprendizagem por reforco e aprendizagem supervisionada sempre estiveram
muito proximos, freqlientemente se confundindo um com o outro. Em parte devido a esta
confusdo, estudos genuinamente dedicados a aprendizagem por refor¢o sdo raros nos anos
60 e 70 (SUTTON & BARTO, 1998). Dentre os precursores desta drea encontram-se MINSKY
(1954) e FARLEY & CLARK (1954), com trabalhos dedicados a aplicacdo de aprendizagem

por refor¢o a modelos de redes neurais, outra drea de pesquisa incipiente na época.

Conceitos de busca heuristica, advindos da inteligéncia artificial cldssica, também
contribuiram na implementa¢do de técnicas de aprendizagem de mdaquina por reforco
(MICHIE, 1961; MICHIE & CHAMBERS, 1968) e influenciaram o desenvolvimento de uma

nuance muito em voga nos dias atuais, desenvolvida sobretudo a partir dos anos 80, que
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considera problemas cujos estados possuam uma propriedade especial, denominada
Propriedade de Markov. Entende-se por estado o sinal, ou conjunto de sinais, obtido do
ambiente (e.g. via leitura sensorial) em um determinado instante. De acordo com esta
propriedade, toda a informacdo relevante para a escolha da préxima acdo do sistema deve
estar contida no sinal de seu estado atual, que por sua vez resume toda a histéria de
estimulos passados do sistema. Devido a isto, esta propriedade também € referida como
Propriedade Livre de Trajetéria (SUTTON & BARTO, 1998). Problemas cujos estados
obedecem a Propriedade de Markov recebem o nome de Processos de Decisao de Markov

(PDM).

Formalmente, considerando-se um nimero finito de estados s e valores de reforco r, a
resposta do ambiente e o refor¢o obtido no instante t+1 frente a acdo a tomada pelo sistema
no instante t, assumindo-se um ambiente genérico, dependem de toda a histéria prévia do
sistema, conforme a distribui¢do de probabilidades expressa na equacao (2.25). Porém, no
caso de um ambiente que possua a Propriedade de Markov, a probabilidade de resposta
pode ser obtida imediatamente a partir do estado atual, conforme a equacio (2.26).

Pr{sm =s',r, = r|st,a,, 108, 1Ay gy 15 g ao} (2.25)

t+1
Pr{SH—l :s"rz+1 = r|Sz’at} (226)

Freqiientemente, trabalhos aplicados a PDMs denominam a aprendizagem por reforco
alternativamente como aprendizagem por tentativa e erro. De fato, aprendizagem nestes
casos consiste na selecdo por tentativa e erro, em cada estado do sistema, da acdo que
retorne o maior reforco, visando a satisfacdo de um determinado objetivo. Neste caso, o
sinal de reforco enfatiza as melhores alternativas encontradas e o sistema tem

constantemente a ambicio de maximizar o refor¢o ao longo das escolhas.

PDMs sdo definidos por seus conjuntos de estados e a¢des. Assim, considerando o estado s
e a acdo a, a probabilidade de escolha do préximo estado s’ é dada pela expressao (2.27), e

assumindo que s’ seja escolhido, o valor esperado para o reforco r é dado pela expressdo
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(2.28). Em particular estas expressdes definem PDMs finitos, ou seja, aqueles que possuem

um nimero finito de estados e transi¢des.
P =Pl =5 =s.a, =a} (2.27)

R =Ells, =s.a,=a,s,., =5} (2.28)

A maioria dos PDMs utilizam-se de funcdes especiais, denominadas fungées de valor que
correspondem a politica de busca heuristica utilizada para percorrer os estados do sistema,
atendendo ao critério de maximizag¢do da soma dos sinais de reforco, recebidos em cada
estado. Uma politica 7 corresponde a um mapeamento do estado s € S e da acdo a € A(s) a
probabilidade 7(s,a) de se tomar a a¢do a dado que o estado atual seja s. As equagdes (2.29)
e (2.30) apresentam duas politicas de busca, a primeira (funcdo de valor de estado)
considerando apenas o estado atual e a segunda (fun¢@o de valor de a¢do) considerando o

estado e a agdo atuais. O fator y € a probabilidade associada ao reforco r.

V*(s)=E, {Rt|st = s}: E, {i y* erH|st = s} (2.29)
k=0
Q" (s,a)=E, {Rt|st =s,a, = a}: E, {i}/k TS, = 5.0, = a} (2.30)
k=0

PDMs permitem uma resposta do sistema baseada apenas na informagdo do estado atual do
mesmo. Entretanto, a dindmica apresentada pelas equagdes (2.27) e (2.28) requer o
armazenamento explicito da informacdo de cada estado, necessdria para a escolha do
proximo estado e do reforco resultante. Isto implica a criacdo, ao longo das iteracdes do
sistema, de um modelo de representacao interno baseado no conhecimento especifico sobre

o problema.
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De fato, este tipo de tratamento tem se mostrado eficaz em diversos tipos de problemas
apresentados na literatura (BRAGA & ARAUJO, 1998; FOX et al., 1998; LITTMAN, 2001) ,
mas restringe muito o escopo de acdo do sistema a ambientes estiticos ou muito pouco
sujeitos a mudangas, visto que uma mudanca ambiental implica a necessidade de

reorganizacdo do modelo de representacdo interno.

2.6.2 Aprendizagem por diferenca temporal

A aprendizagem por reforco em PDMs ocorre por meio da atualizacido da probabilidade de
escolha de uma acdo ou de um estado, mediante o reforco associado a escolha realizada
anteriormente. Neste sentido, a Aprendizagem por Diferencas Temporais (ADT) constitui
uma das classes mais conhecidas de algoritmos de aprendizagem em PDMs. Entretanto, ao
invés de estimar o reforco total a ser recebido, dada uma politica 7, os métodos de ADT
restringem sua estimativa exclusivamente ao refor¢o recebido do estado posterior ao estado

atual.

Assim, dada a estimativa V, para a fun¢io de valor de estado V*, a forma mais simples de
implementacdo de ADT € conhecida como algoritmo TD(0) e é apresentada no Algoritmo
2.1. Os algoritmos apresentados nesta se¢cao constam em (SUTTON & BARTO, 1998). Como
pode ser observada, a politica € iterativamente atualizada através de uma fracdo do reforco

recebido pela escolha do estado s’.

Inicialize V(s) arbitrariamente, 7 para a politica a ser avaliada
Repita (Para cada episédio)
Inicialize s
Repita (para cada passo do episddio)
a < agdo dada por T para s
Tome a agdo a; observe o refor¢o r e o préximo estado s’
V(s) < V(s) + a[r +YV(s’) — V(s)]

s s’

Até que s seja um estado terminal

Algoritmo 2.1 — Algoritmo TD(0)
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Em PDMs, entende-se por episddios eventuais etapas ou subdivisdes que uma tarefa possa
apresentar € que sejam separadas por estados criticos do sistema (e.g. o transporte de
determinado material por um robd pode ser dividido nos seguintes episddios: chegar ao
local onde se encontra o material, pegar o material, levar o material para outro local, deixar

o material, voltar para o ponto inicial).

Outro algoritmo de ADT, denominado Sarsa, trabalha com a estimativa Q(s;, a;) da funcdo
de valor de agdo Q"(s, a). Essencialmente, o processo é o mesmo que o utilizado pelo
algoritmo TD(0), exceto que ao invés de se considerar transicdes de estado para estado,

considera-se transi¢des entre pares estado-agdo conforme apresentado no Algoritmo 2.2.

Um dltimo algoritmo, digno de nota por sua importincia dentro da classe de algoritmos de
ADT, é denominado Q-learning desenvolvido por WATKINS (1989). Este algoritmo
apresenta como distin¢do o fato de que a funcdo de valor de a¢do Q aproxima diretamente a
funcdo de valor de acdo 6tima Q*, entendendo-se por 6tima aquela funcdo que retorna
maior refor¢co ao longo do percurso pelos estados do sistema que todas as demais, conforme

a equacgao (2.31). O algoritmo 2.3 apresenta o Q-learning.

Q*(s.a)=max Q" (s.a) 2.31)

Inicialize V (s, a) arbitrariamente
Repita (Para cada episédio)
Inicialize s
Escolha a de s usando uma politica derivada de Q
Repita (para cada passo do episdio)
Tome a a¢do a; observe o refor¢o r e o préximo estado s’
Escolha a’ de s’ usando uma politica derivada de Q
Q(s, a) « Q(s, a) + a[r +7Q(s”, a’) — Q(s, a)]
S sia<a’;

Até que s seja um estado terminal

Algoritmo 2.2 — Algoritmo Sarsa
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Inicialize V(s, a) arbitrariamente
Repita (Para cada episédio)
Inicialize s
Repita (para cada passo do episddio)
Escolha a’ de s’ usando uma politica derivada de Q
Tome a agdo a; observe o reforgo r e o préximo estado s’
Q(s,a) « Q(s,a) + a[r+7ymax » Q(s’, a’) — Q(s, a)]
s 5

Até que s seja um estado terminal

Algoritmo 2.3 — Algoritmo Q-learning

2.6.3 Comentarios conclusivos para aprendizado por reforgo

A teoria de aprendizagem de maquina por reforco, inspirada em teorias de comportamento
animal, constitui uma importante fonte de inspiracdo para a proposicdo de sistemas
inteligentes aplicados a problemas de decisdo, em que a unica fonte de informacgdo
disponivel seja o préprio ambiente de atuacdo do sistema. O campo de abrangéncia de

sistemas dotados de capacidade de aprendizado com base nestas restri¢des € muito amplo.

Pesquisas relacionadas ao tema tém sido observadas desde os anos 50, mas apenas a partir
dos anos 80 é que uma corrente de pesquisa ganhou forca e passou a se identificar com o
nome Aprendizagem por Reforco. Esta corrente, que estuda os Processos de Decisdo de
Markov, foi brevemente abordada acima e sobre ela algumas consideragdes adicionais

merecem destaque.

Em principio, trata-se de uma abordagem diferenciada e interessante dos processos de
busca heuristica da inteligéncia computacional cldssica, na medida em que incorpora a
busca a capacidade de adaptacdo a mudancas do ambiente, introduzida pelo mecanismo de
refor¢co das probabilidades de escolha dos caminhos mais promissores dentro do espago de
estados do problema. No entanto, como ja foi observado, os PDMs carregam muitas das
restricdes observadas nos métodos da inteligéncia computacional cldssica, dentre os quais
restricdo de agcdo a ambientes especificos, ou seja pouca capacidade de generalizacdo do
conhecimento aprendido para sua aplicacdo em outros problemas afins. Além disso, um

modelo de representacdo interno € necessdrio para guardar informacdo sobre os estados.
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Este modelo pode demandar uma quantidade considerdvel de recursos computacionais

dependendo do problema.

Nao obstante a popularidade dos métodos dedicados ao tratamento dos PDMs, outras
abordagens tém se desenvolvido considerando a utilizagdo de aprendizagem por reforco,
como por exemplo os Sistemas Classificadores, desenvolvidos por HOLLAND (1986) que
utilizam um algoritmo genético para a defini¢do de regras e um algoritmo de atribui¢cdo de

crédito as melhores dentre as regras geradas, denominado Bucket Brigade.

FIGUEIREDO (1997) também propde um modelo de aprendizagem por reforco aplicado a
redes neurais nebulosas para o controle de um veiculo autdénomo, fundamentado na teoria
do condicionamento operante, que serd apresentado no capitulo 3. Particularmente, a
abordagem de aprendizagem por reforco introduzida por FIGUEIREDO (1997) serd mantida e

estendida neste trabalho.

2.7 Teoria da Selecao de Grupos Neurais

A Teoria da Selecdo de Grupos Neurais de EDELMAN (1987), baseia-se em aspectos da
teoria da selecdo natural de Darwin para explicar questdes sobre o comportamento € o
funcionamento cerebral (FABRO, 1996). Edelman aponta para interacdes competitivas entre
neurdnios na formacgdo seletiva de conexdes e agrupamentos, tendendo a uma
especializacdo progressiva nas fungdes das estruturas neurais envolvidas. Em sua teoria,
considera trés fases de organizagdo do sistema nervoso, correspondendo a fase de selecio
por desenvolvimento, a fase de selecdo por experiéncia e a fase de formacdo de

mapeamentos reentrantes.

Na fase de selecdo por desenvolvimento, a organizagao cerebral é construida através de
sucessivos processos de divisdo e sele¢do de grupos de neurdnios, determinados por fatores
filogenéticos. Como resultado, grupos neurais primdrios sdo formados, sendo responsaveis
pela manifestacdo de comportamentos inatos no individuo (e.g. busca pelo alimento,

defesa) e pela regulacdo de suas funcgdes bioldgicas bdsicas (e.g. contracdes musculares
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involuntdrias). Esta fase estabelece os pré-requisitos para o aprendizado do individuo. Por

isto, muitas das estruturas neurais nela criadas apresentam grande plasticidade.

A fase seguinte corresponde a selecdo por experiéncia. Nesta fase, impera a aprendizagem
através de interacdes do individuo com o meio que o cerca. Através das experiéncias com o
ambiente externo, as conexdes sindpticas dos grupos neurais parcialmente desenvolvidos na
fase de selecdo por desenvolvimento sdo agora reforcadas ou enfraquecidas. Com isto, sao
formados os grupos neurais secunddrios, que correspondem a estruturas mais especializadas
e adaptadas a caracteristicas do ambiente, e portanto, com menor plasticidade quando
comparados aos grupos primdrios. Em geral, estes dois primeiros grupos neurais sdo

relacionados a formacg@o de mapas de percepgao sobre o ambiente.

Na fase de formacdo de mapeamentos reentrantes ocorre a interconexdo de diversos
repertérios neurais com funcionalidades diferentes. Duas propriedades importantes que
emergem desta fase sdo a capacidade de coordenacdo de tarefas e a formacdo de
mapeamentos globais, o que implica o desenvolvimento de fun¢des mais complexas que
aquelas realizadas pelos grupos primdrio e secundério. Além disto, por estarem fortemente
condicionadas ao ambiente externo, estas estruturas apresentam constante adaptacdo a
mudancas ambientais, correspondendo tal adaptacio a ajustes relacionados ao

comportamento adquirido pela estrutura, e ndo a mudancas em seu padrdo comportamental.

2.8 Visao sintética do capitulo 2

Neste capitulo foram apresentados, de forma sucinta, os principais assuntos relacionados ao
tema do presente trabalho. Dentre as técnicas de inteligéncia computacional, as redes
neurais artificiais sdo particularmente poderosas para processamento paralelo de
informacgdes e adaptabilidade a mudancas, freqiientes em problemas dindmicos; o0s
algoritmos genéticos proporcionam robustez e qualidade na solu¢do de problemas para os
quais se possui pouca informagdo disponivel; a teoria dos conjuntos nebulosos torna
possivel o tratamento de imprecisdes e raciocinio aproximado; e os mecanismos de
aprendizagem por reforco constituem uma ferramenta importante de treinamento na

auséncia de um supervisor.
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Algumas consideragdes sobre comportamento e aprendizagem segundo a Otica da
psicologia e da biologia também foram apresentadas. Em particular, as teorias apresentadas
neste capitulo fundamentam o modelo proposto neste trabalho, e a ser apresentado nos

capitulos seguintes.
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Capitulo 3

Sistema de Navegacao Autonomo Baseado em Redes
Neurais Nebulosas

3.1 Introducao

O sistema de navegacdo proposto em FIGUEIREDO (1997) baseia-se na Teoria de Selecdo de
Grupos Neurais (EDELMAN, 1987), que considera que conhecimentos especificos para uma
determinada tarefa estejam presentes em seus modelos de solug@o antes mesmo de iniciada

sua execucao.

Ao longo do capitulo 3, uma breve apresentacdo daquele sistema que serviu de base para o
desenvolvimento deste trabalho serd considerada, com énfase especial dada a estrutura
responsavel pela coordenacdo dos movimentos do robd, bem como aos mecanismos de

aprendizagem utilizados por esta estrutura.

3.2 Modelo do robd

O modelo do veiculo adotado é apresentado na Figura 3.1. Cada sensor de obsticulo
determina a distancia entre o robo e o obstdculo mais préximo situado na direcido do sensor

(anguloar). O sensor de alvos determina o angulo f, referenciado no ambiente de

navegacdo como o desvio de trajetdria, desvio este que pode ser positivo ou negativo,
variando de —180° a +180°. Além disso, assume-se um sensor de captura que determina
quando um alvo foi atingido e sensores de colisdo determinam quando o robd colidiu contra
um obstdculo. Em particular, estes dois tltimos sensores sdo entidades l6gicas e por isto

ndo aparecem na figura

O posicionamento do robd no ambiente de navegacdo ¢é realizado exclusivamente com o
auxilio dos sensores supracitados, e o sistema é completamente reativo, de forma que
nenhum mecanismo de mapeamento global € utilizado no planejamento da trajetéria do

veiculo. Assim, ndo ha necessidade da manutencdo de quaisquer estruturas de
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representacdo internas na forma de mapas e as informacgdes sensoriais se convertem
diretamente no angulo de ajuste das rodas com base no comportamento gerado pelo

controlador. A extensao para o controle de velocidade sera apresentada no capitulo 4.

Obstaculo o°

/Rmores de obstaculo

-a
Alvo

e

N
90° I 90°
Robo ;

\v

N

X

Figura 3.1 — Modelo do veiculo e seus sensores de obstdculo e alvo

O modelo do veiculo descrito acima € utilizado em um ambiente de simulagdo cuja
principal funcdo € a de prover caracteristicas de um ambiente de navegacdo real (fisico)
através de software, oferecendo uma série de facilidades tanto na montagem do ambiente de
navegacdo como na configuragdo dos sensores do veiculo a ser testado. Este ambiente é

apresentado no Apéndice 1.

3.3 O controlador autbnomo

3.3.1 Arquitetura do controlador

A arquitetura utilizada é modular e hierdrquica, conforme a Figura 3.2. Em um primeiro
nivel, dois médulos distintos atuam na tomada de decisdo, sendo um Moddulo de Busca de
Alvos (MBA), e um Mddulo de Desvio de Obstiaculos (MDO). Entretanto, as respostas
produzidas por tais repertorios podem ser conflitantes. Por exemplo, considerando-se o
ambiente ilustrado na Figura 1.2 (pagina 7), o MBA determinaria que o robd deveria
avancar na dire¢cdo do alvo, enquanto que o MDO determinaria que o robd deveria

deslocar-se na direcao contraria a do alvo.
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Para tratar este e outros eventuais conflitos, um terceiro mdodulo, denominado Mdédulo de
Coordenacdo (MC) situado em um nivel hierdrquico superior, realiza automaticamente a
tarefa de coordenacdo sobre os demais, ponderando a influéncia de cada um dos dois
moédulos de tomada de decis@o, de acordo com a situagcdo com que o robd se depara.
Inicialmente, o Mddulo de Coordenagdo ndo possui conhecimento, o qual vai sendo

N

adquirido por aprendizado a medida que o robd interage com o ambiente, sempre se

levando em conta o elenco de objetivos a serem atendidos.

[ Atuadores ]

u

/\

Sensor de
obstédculos

Moédulo de desvio de Moédulo de busca de
obstaculos alvos
(MDO) Upo Usa (MBA)

Médulo de coordenagao (MC)

ToU

Sensor de
colisdes

Sensor de
captura

Sensor de alvos

Figura 3.2 — Arquitetura do sistema de navega¢do autonomo baseado em redes neurais
nebulosas

O MDO e o MBA sio tidos como estruturas inatas do controlador autdnomo, pois se
encontram aptos a produzirem sinais de desvio de obstdculos e de busca de alvos antes do
inicio da navegacdo. No capitulo 5, modelos conexionistas treinados por algoritmos
genéticos sdo considerados de maneira alternativa para estes moédulos. Estes moddulos
instintivos também podem ser descritos a partir de um conjunto reduzido de regras de
inferéncia do tipo: Se <antecedente> entdo <conseqiiente>. Neste sentido, este trabalho, a
exce¢do do capitulo 5, apresenta 0 MDO e o MBA descritos através do Algoritmo 3.1 e do
Algoritmo 3.2, respectivamente, em que os valores de ajuste de direcdo foram obtidos

empiricamente.
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O MC compreende uma rede neural nebulosa ndo-recorrente, conectada aos sensores de
obstaculos, e um neur6nio nebuloso que processa o sinal proveniente do sensor de alvos. A
arquitetura da rede neural nebulosa é apresentada na Figura 3.3. O nimero de neur6nios da
primeira camada é determinado durante a navegagdo, pois a cada colisdo um processo de
aprendizagem ¢ realizado, dando origem a um novo neurdnio. O nimero de sinapses dos

neurdnios da primeira camada varia de acordo com o niimero de sensores de obsticulos.

Encontre o sensor de obstdculos que indique o obstdculo mais préximo do robd
Se a distancia indicada pelo sensor for menor que 50 ud, entdo
Se o obstéaculo estiver a esquerda do robo, entdo
Virar 10° para a direita
Senao,
Virar 10° para a esquerda
Fim

Fim

Algoritmo 3.1 — MDO baseado em regras, onde ud representa unidade de distancia

Encontre o sensor de alvos que registre com maior intensidade o sinal de um alvo
Se ndo ha sinal de alvos ou se o desvio do alvo com relagdo a direcdo de navegacéo for de + 1°, entéo
A direcdo de deslocamento se mantém inalterada
Senao, se o alvo estiver a direita do rob6, entdo
Se o desvio for menor que 5°, entdo
Vira para a direita 1°
Sendo, se o desvio for menor que 10°, entdo
Virar para a direita 5°
Sendo,
Virar para a direita 10°
Fim
Sendo, se o alvo estiver a esquerda do robd, entdo
Se o desvio for menor que 5°, entdo
Vira para a esquerda 1°
Sendo, se o desvio for menor que 10°, entdo
Virar para a esquerda 5°
Senao,
Virar para a esquerda 10°

Fim

Fim

Algoritmo 3.2 — MBA baseado em regras

52



A notacdo utilizada para a descri¢do da arquitetura da rede neural nebulosa, bem como dos

algoritmos de aprendizagem utilizados € a seguinte:

Numero de sensores de obstaculos :N;

Numero de colisdes 1 C;

Nuimero de neurdnios na primeira camada 1 Q;

Vetor de distancias a obstaculos :V=(V0..Vk...VN);
Peso sindptico de comparacdo (entrada i € neurdnio j) @ wy;

Peso sindptico de ponderacao (entrada i € neuronio j) ;S

Segund Ws

camad

} Sensores Sensor

(P Q I obstaculo (I) alvo

| ?

Figura 3.3 — Arquitetura da rede neural nebulosa, onde a entrada da rede é dada por um
padrio unidimensional de distincias a obsticulos

De acordo com o modelo de neur6nio ilustrado pela Figura 3.4, as entradas x; e 0s pesos
sindpticos w;, 1 =1, ..., N, sdo parametros dos conjuntos nebulosos Qyi(x) € Pyi(x),
respectivamente. Conforme a equacio (3.1), que representa o j-ésimo neurdnio da primeira
camada da rede durante o processamento sindptico, estes conjuntos nebulosos sdo

comparados via um operador monotonico A(.) e o valor encontrado na operacdo €
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ponderado pelo peso sindptico s; através da t-norma T, (.). O peso sindptico w; representa a
memoria com relagdo ao padrdo induzido pelas respectivas entradas, enquanto que s;
representa um reforco a modificacdo da entrada pela sinapse. Apds o processamento
sindptico, um operador de agregacdo nebuloso A(.) agrega as entradas e a funcdo de

ativagao f{.) determina a saida do neurdnio.
N
=A@, W, (W) a1
i=1

Em particular para a equagdo (3.1), A(.) corresponde ao operador nebuloso de medida de
possibilidade conforme a equacdo (2.16), T, € a t-norma produto de acordo com a equagdo
(2.15); A(.) € uma s-norma méximo equivalente a equagdo (2.12) aplicada a n operandos; e
f(.) é a funcdo identidade, dada por f (x): x . Além disso, Qyi(x) e Dyi(x) possuem perfis

triangulares (isésceles) e a largura da base € fixa e igual a 3 nos resultados apresentados por

CIJWi Wic R,i=1, .., N.
P, (x): W; > [0,1]
1

FIGUEIREDO (1997).

i Xic R,i=1,..,N.
Q, (x): X;—>[0,1]
1

Figura 3.4 — Modelo de neur6nio nebuloso
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A saida do dnico neurdnio da segunda camada da rede neural nebulosa que compde o MC é
dada pela equacdo (3.2). A funcdo de agregacdo deste neurdnio é dada pela s-norma
maximo S(.) e a fungdo de ativacdo € a funcdo identidade. A saida Wr, que corresponde ao
neurdnio mais ativo da camada intermedidria, tem por fun¢do ponderar o sinal de desvio de

obstdculos produzido pelo MDO.
0
wr=S(y,) (3.2)

Outro componente do MC do sistema autobnomo de FIGUEIREDO (1997) é o neurdnio
nebuloso responsavel pela ponderacdo do sinal de busca de alvos produzido pelo MBA.
Este neurdnio é semelhante a aquele do modelo apresentado na Figura 3.4, exceto pelo fato
de possuir apenas uma entrada v; proveniente do sensor de alvos e portanto apenas dois
componentes sindpticos: w; e s;. Sua saida € dada pela equacdo (3.3). Nos resultados

apresentados, utilizou para os conjuntos nebulosos Q,;(x) e ®y,;(x) dispersao igual a 10.
Ws =§, (A(T('Qvl (x)’q)wl (‘x))’sl )) (3.3)

A saida u do controlador é determinada pelo tnico neur6nio motor existente no modelo,
sendo representada pela expressdo (3.4). Nesta expressdo, Wr e Ws correspondem as saidas
do MC, sendo que Wr corresponde ao sinal de ponderacdo da saida Upp produzida pelo
MDO, ao passo que Ws corresponde ao sinal de ponderacdo da saida Uga produzida pelo
MBA. O sinal u corresponde ao ajuste incremental na direcdo de deslocamento do robd.
Além disso, a forma como Wr age sobre o sinal Uga faz com que, antes de o MC ter sido
treinado, e portanto ndo possuindo neur6nios, o robé manifeste apenas o comportamento de

busca pelo alvo, com Wr e Ws iguais a zero.

u=01-Wr)-U,, +(1-Ws)-Wr-U,, (3.4)
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3.3.2 Aprendizagem do Médulo de Coordenagéo

A estratégia de aprendizagem adotada para o MC obedece a teoria do condicionamento
operante, freqlientemente observada em sistemas biol6gicos (THORNDIKE, 1911). Ao
colidir, o robd manifesta-se instintivamente, alterando sua dire¢cdo em 180°. Neste
momento, o sinal transmitido pelo sensor de colisdo fard o papel de um agente de punicdo
positiva, que foi apresentado no capitulo 2. Tendera a fortalecer a relacdo estimulo-resposta

determinada pelos sinais dos sensores de obstdculo e pelo sinal do sensor de colisdo.

A cada colisdo, o MC tem os pesos sindpticos de seus neurdnios ajustados. Apds algumas
colisdes, o mddulo associa classes de padrdes capturados pelos sensores de obstdculos a
situacdes de colisdo iminente, gerando, entdo, comportamentos correspondentes ao desvio
de obsticulo. De maneira andloga, a cada vez que um alvo é atingido, um ciclo de

aprendizagem também ocorre.

Desta forma, os pesos sindpticos w; e s; dos neurdnios do MC sdo ajustados em duas
situacdes especificas do processo de navegacdo, que serdo analisadas separadamente a
seguir. Quando hid uma colisdo, um neurdénio € criado, o qual memoriza o padrdo
unidimensional de distincias a obstdculos que resultaram da colisdo. Da mesma forma,
todos os neurdnios ja existentes no MC e responsaveis pelo desvio de obstaculos t€m seus

pesos sindpticos modificados em funcdo destes valores, conforme o Algoritmo 3.3.

O resultado da aprendizagem correspondente ao Algoritmo 3.3 € que os valores pequenos
de distancias a obstdculos sdo associados a situacdes de colisdo. Quanto mais estes valores
se repetem ao longo da navegacdo, tanto mais sua importancia é reforcada através dos
pesos sindpticos s;. Os valores utilizados por FIGUEIREDO (1997) para as constantes START
e LIMIAR durante a execu¢do do algoritmo correspondem respectivamente a 0,1 e 0,5.
Estes valores foram, por conveniéncia, adotados neste trabalho e embora influam na

velocidade da aprendizagem, ndo interferem qualitativamente nos resultados obtidos.
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1 - Inicializag@o: Inicialize o niimero de colisdes e o nimero de neurdnios na primeira camada: ¢(0) =0 e N(0) = 0.
2 - Ajuste: Se uma colisdo ocorre, entéo faca:
- Se c(t) = 0 entdo
Adicione o primeiro neurdnio na primeira camada da rede neural nebulosa e inicialize seus pesos sindpticos:
c(t+1) =c(t) + 1
QM+ =QM +1
Parai=1até N ej=Q(t+1) faca:
sij(t+1) = START
wii(t+1) = v;
Fim
(Um neuro6nio relativo a segunda camada também deve ser considerado para a arquitetura da rede neural nebulosa).
Sendo
Para j =1 até Q(t) faga: (para cada neurdnio da primeira camada)
a=ct)-j+1
Parai=1 até N faca: (para cada sinapse do neuronio)
SIMIL =0

Parak =1 até N faca: (para cada entrada do neur6nio)
AUX = A(waij (x). Qv, (x))

Se SIMIL < AUX entido
SIMIL = AUX
COMP =k
Fim
Fim
Se SIMIL > LIMIAR entdo execute os ajustes:
w; (t + 1) =Wy (t)+ (VCOMP (t)_ Wi (t))/(l +5; (t))
s, +1)= 5, () +(SIMIL -5, (2))/ ( +1)
Fim
Fim
Fim
Ct+l)=c(t)+ 1
Q(t+1) =Q(® +1
Parai=1 até N e j = Q(t+1) inicialize os pesos sindpticos do novo neur6nio:
sij(t+1) = START
wj (t+1) = v
Fim
Fim

3 - Retorne para 2.

Algoritmo 3.3 — Ajuste sindptico mediante uma colisdo
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Outra situagdo que sujeita o MC a um processo de aprendizagem corresponde a captura de
um alvo. Neste caso, da mesma forma que os neurdnios responsdveis pela ponderacdao do
sinal de desvio de obsticulos associavam padrdes de distincia a situagdes de colisdo, agora
o neurdnio responsdvel pela ponderacdo do sinal de busca de alvos associa padrdes de
desvio na dire¢do de navegacido do robd com relagdo a direcdo e sentido do alvo como

sendo sinais de que o robd esteja caminhando na dire¢do e sentido corretos.

O Algoritmo 3.4 corresponde ao mecanismo de aprendizagem deste neurdénio nebuloso.
Diferentemente do que ocorre como a aprendizagem vista no Algoritmo 3.3, aqui ndo ha
adi¢do de neurdnios a cada aprendizagem. Neste caso, um tnico neurdnio € criado quando
o primeiro alvo € atingido. A partir de entdo, futuras aplicacdes do Algoritmo 3.4 ao MC

restringir-se-ao ao ajuste dos pesos sindpticos daquele neurdnio.

1 - Inicializagdo: Inicialize os pesos w1 e s1.
S = 0

W1=0

2 - Ajuste: Se o veiculo alcanga o alvo, entdo faga:
B = A(@w, (w). Qv (x))
Se B > 0 entdo:
510 +1)=5,(0)+ (1= 5,())/ (B +1)
Fim
Prossiga em 3.

3 - Retorne para 2.

Algoritmo 3.4 — Aprendizagem mediante uma captura

3.3.3 Introdugéo do Valor Acumulado de Ativacao Sinaptica

Conforme apresentado acima, no modelo de FIGUEIREDO (1997), o sistema de navegacao
autonomo do robd utiliza o mecanismo de aprendizagem do MC apenas em duas situacdes:
quando ocorre uma colisdo, os neurdnios do médulo de coordenacdo responsdveis pela

ponderacdo da acdo de desvio de obsticulos sdo punidos; quando um alvo € atingido, o
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neurdnio do médulo de coordenagdo responsdvel pela ponderacido da acdo de busca de um

alvo é recompensado.

Com isto, as estratégias de recompensa e punicio sdo manipuladas de maneira
desequilibrada pelo sistema. Os neurdnios de ponderacdo da acdo de desvio nunca sdo
recompensados por uma manobra bem sucedida do robd, restando-lhes apenas as puni¢des
decorrentes de uma colisdo. Com o passar do tempo, o excesso de puni¢des leva o robo a

desenvolver uma espécie de aversdo excessiva a aproximacao de obstdculos.

Por outro lado, o neurdnio responsavel pela ponderacdo da ac@o de busca de alvos nunca é
punido por ter influenciado em uma decisdo que leva o robd a uma colisdo, recebendo
apenas a recompensa pelo alvo atingido. O excesso de recompensas concedidas a cada
captura de um alvo reforca sobremaneira a influéncia do neurdnio na decisdo final do
modulo de coordenacdo. Ocorre entdo que, mesmo diante de um obstaculo, a resposta dos

neurdnios de ponderagdo da acdo de desvio ja ndo € suficiente para evitar uma colisdo.

Para eliminar estas deficiéncias, é preciso que o mecanismo de aprendizagem do robd
distribua de maneira mais uniforme, tanto as puni¢des quanto as recompensas, sobre as
sinapses do MC. Trata-se de resolver um problema de atribui¢do de créditos. Em outras
palavras, a punicdo ou recompensa deve tornar-se de algum modo proporcional a
responsabilidade de cada neurdnio ao longo do processo de tomada de decisdo. Para tanto,
introduziu-se a0 modelo anteriormente apresentado uma memdria de ativacio, ou seja, um
meio de indicar a ocorréncia de uma ativagdo de determinada sinapse instantes apds esta ter
ocorrido. A modelagem desta memoria incorpora uma nova propriedade sindptica,

denominada valor acumulado de ativacdo sindptica (VAAS).

A Figura 3.5 apresenta o novo modelo de neur6nio em que o peso sindptico rj representa o
VAAS. As demais propriedades deste novo modelo obedecem as mesmas definicoes feitas
para o modelo da Figura 3.4. Com esta nova propriedade, a cada vez que a i-ésima sinapse
do neurdnio se torna ativa, esta tem parte do seu valor acumulado no peso r;. Durante um

periodo de auséncia de ativacdo, o VAAS sofre um decremento segundo uma fun¢do ndo
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linear. O valor de VAAS ndo influi na saida do neurdnio, participando apenas dos ajustes
dos pesos sindpticos w; € s; como serd visto a seguir. Entretanto, diferentemente do que
ocorre com 0s pesos sindpticos wj e sj, 0 peso sindptico r; € ajustado a cada vez que o valor
de ativacdo @, (t) da sinapse ultrapassar o valor de T, (t), e ndo apenas em situagdes
especificas. A forma de ajuste dos pesos sindpticos r; € tal como mostra a equacgao (3.5).

(3.5)

r(e+1)= r,-(t)+{77 (0.0)=r () se 9.()>r()

—u-r (t) caso contrdrio

Na equacdo (3.5) nota-se dois fatores de aprendizagem distintos. O fator 17 € denominado

fator de ganho por determinar a intensidade do valor acumulado a cada ativacao da sinapse.

Por outro lado, o fator y é denominado fator de perda, por determinar a intensidade com
que o valor acumulado decai a cada iteragdo em que a sinapse permanece inativa. A
ativacdo da i-ésima sinapse do neurdnio no instante ¢ € dada por @, (r) e é expressa pela t-

norma T, da equacdo (3.1). Na equacdo (3.1), no entanto, a t-norma € aplicada a todas as

sinapses do neurdnio e a s-norma maximo A(.) faz a agregacdo destes valores..

(I)wi Wig EK’i=1,...,N.
D, (x): W; = [0,1]
1

Figura 3.5 — Novo modelo de neurdnio nebuloso com VAAS
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O VAAS ¢ utilizado para auxiliar mecanismos complementares de aprendizagem, a serem
aplicados conjuntamente com os mecanismos apresentados pelos algoritmos 3.3 e.3.4.
Assim, em virtude de uma colisdo, além do Algoritmo 3.3, um outro processo de
aprendizagem ocorre no MC, desta vez sobre o neurdnio responsdvel pela ponderacdo do
sinal do MBA. A finalidade deste mecanismo € apurar a responsabilidade do neurdnio de
ponderacdo do sinal de busca de alvos na colisdo do robd, ou seja, verificar se a saida deste
neurdnio afetou a decisdo do MC impedindo-o de fazer com que o robd se desviasse do

obstaculo.

Esta andlise da responsabilidade do neurdnio de ponderacdo do sinal de busca de alvos em
uma colisdo € realizada através da andlise do VAAS deste neur6énio. Caso o VAAS esteja
elevado, isto indica que o neurdnio esteve muito ativo pouco antes da colisdo ocorrer,
interferindo no processo de decisdo do médulo. Assim, o neurdnio € punido, tendo seu peso

sindptico s; inibido proporcionalmente a intensidade de seu VAAS, como na equacdo (3.6).

st +1)=5,0)-r -5,) (3.6)

De forma andloga, a cada vez que um alvo € atingido, um processo complementar de
aprendizagem passa a ser desencadeado sobre os neur6nios de ponderacdo do sinal de
desvio de obstidculo do MDO. Assim como durante uma colisdo apurava-se a influéncia do
neurdnio de ponderacdo do sinal de busca naquela decisdo, semelhante fato ocorre quando
de uma captura. Entretanto, o que se procura verificar agora € a influéncia dos neurdnios de
desvio na captura do alvo, de forma que aqueles que mais tiverem colaborado com o

processo sejam recompensados.

Agora, os VAAS das sinapses de todos os neurdnios de ponderagdo do sinal de desvio sdo
verificados. Um valor alto indica que a sinapse colaborou bastante para a captura do alvo,
tendo entdo seu peso s reforcado na proporcdo de sua colaboracdo. O Algoritmo 3.5

expressa a aprendizagem dos neurdnios de desvio com base na andlise de seus VAAS.
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Para cada neurdnio nebuloso de ponderagdo do sinal de desvio de obstdculos N’; faga:

Para cada peso sindptico s;; faca:
s, +1)=5,()+r,-(1-5,0)
Fim

Fim

Algoritmo 3.5 — Aprendizagem com VAAS apds alvo ter sido atingido

3.4 Simulacoes e testes

Simulagdes realizadas com o sistema de navegagdo auténoma demonstraram que o robd,
apesar de inicialmente ndo possuir qualquer capacidade de coordenacdo sobre os
movimentos que lhe possam guiar através de um ambiente desconhecido, consegue com o
decorrer da navegacdo, mediante processos de aprendizagem, adquirir tal capacidade,
deslocando-se através do ambiente sem colidir contra os obstdculos e sempre buscando o
alvo. Estas simula¢gdes ndo contemplam ruido nos sinais dos sensores.

Uma destas simulacdes € apresentada na Figura 3.6. Neste e nos demais exemplos de
simulagdo apresentados ao longo deste trabalho, convencionou-se que os locais de colisao
sejam representados por pontos vermelhos, os alvos atingidos por pontos amarelos, os alvos
ndo atingidos por pontos azuis, os obstdculos por retdngulos pretos, a trajetéria por uma
linha continua preta e o robd por um tridngulo isdsceles preto. Embora nenhuma escala
tenha sido apresentada nas figuras que ilustram ambientes de navegacdo, pode-se utilizar
como referéncia a largura do robd, que equivale a 20 unidades de deslocamento (ud.). Além
disso, durante as simula¢des, os alvos sdo apresentados seqiiencialmente, um a um ao robo,
sendo que somente quando um alvo € atingido o proximo € introduzido no ambiente e os
obstdculos podem ser justapostos para formarem ambientes complexos. Por fim, salvo
quando mencionado em contrdrio, nas simulacdes realizadas utilizou-se 37 sensores de
obstaculos e 1 sensor de alvo. A partir do capitulo 4, conforme serd convenientemente

descrito, a arquitetura dos sensores de alvos serd modificada.

Conforme a Figura 3.6, uma vez tendo adquirido conhecimento necessdrio para desviar das

paredes do ambiente, o robd passa a deslocar-se com sucesso na dire¢do do alvo. A figura
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mostra que ap0s ter vencido a fase de aprendizagem, representada pela série de colisdes que
ocorre logo no inicio da navegacdo, o robd passa a percorrer o ambiente sem colidir, e
termina por atingir todos os alvos. A velocidade do robd é constante e igual a 0,2 unidades
de deslocamento por iteragdo (ud./i.) e a largura do robd equivale a 16 unidades de

deslocamento (ud.).

Figura 3.6 — Simulag@o de navegagdo com o controlador autbnomo baseado em redes
neurais nebulosas

A Figura 3.7 ilustra como ocorre o processo de aprendizagem dentro de um neurdnio da
rede neural nebulosa do MC apds algumas colisdes. Cada grafico da figura representa um
passo de aprendizagem, o que significa uma colisdo no ambiente. O neurdnio em questao é
o primeiro neurdnio da rede, criado por ocasido da primeira colisdo do robd, sendo que os
demais neur6nios ndo sdo analisados aqui. As barras amarelas correspondem aos valores
registrados pelos pesos sindpticos w; do neurdnio, ao passo que os pontos vermelhos

representam seus pesos S;.

E interessante notar da representacio grifica dos pesos sindpticos wi, os quais capturam os
sinais dos sensores de obstdculos no momento de uma colisdo, que a implementagdo destes
sensores pressupde uma situacao ideal na qual todos sdo capazes de registrar a distancia do
obstaculo a sua direcdo. Em uma situacgao real, é provavel que nem todos os sinais emitidos
pelos sensores retornem a eles, o que acarretaria perda na leitura daquele sensor. O retorno
do sinal emitido pelo sensor depende, dentre outras coisas, da textura do obsticulo e o

angulo de incidéncia, no obsticulo, do sinal emitido.
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Figura 3.7 — Seqiiéncia de valores para os vetores w, e s, durante processo de
aprendizagem do neurdnio 1 do MC

Nao obstante, o fato de se estar assumindo uma situagdo ideal para a representacdo dos
sensores de forma alguma deve interferir na eficicia do processo de aprendizagem caso ele
seja estendido para uma situacdo pratica. Isto pode ser afirmado pelo fato de que o que
realmente importa durante o condicionamento operante realizado no controlador autbnomo

ndo corresponde a uma codificagdo particular dos sinais dos sensores, mas sim a formagao
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de um padrdo sensorial, qualquer que seja ele, que diferencie uma situa¢do de colisdo
iminente de uma situacdo de navegacdo sem riscos de colisdao. Assim, o fato de este padrdao
ndo contemplar as leituras de todos os sensores ndo invalida a aprendizagem, desde que
este padrdo se repita de forma aproximadamente igual em outras situacdes similares a que

gerou a aprendizagem, como € de se esperar que ocorra mesmo em um ambiente ruidoso.

A situacdo (a) apresenta o neurdnio logo apds sua criagdo. Os pesos sindpticos wj, 1 =1, 2,
..., 37, capturam a configuracdo dos sensores de obstdculo, sendo os pesos s; iniciados com
o valor START, como no Algoritmo 3.3. Ao longo das préximas colisdes, os valores dos
pesos w; variam pouco, dado que sua fungdo € capturar um padrio de distancias que deve
ser mantido pelo robd. Em particular, o padrao capturado pelo neurdnio da Figura 3.7
indica uma colisdo lateral a direita, considerando que o peso wi; esteja ligado ao sensor
mais a direita do robd. Por outro lado, os pesos s; sofrem uma grande varia¢do a cada nova
aprendizagem, pois sua funcdo € a de reforcar as sinapses que registram situagdes que

ocorrem com freqiiéncia em cada colisdo.

A variacdo dos pesos sindpticos s; ao longo dos processos de aprendizagem, visa dar mais
expressividade a distancias pequenas de obsticulos registradas nos pesos w;. Esta variacao
pode ser observada ao longo dos ajustes sindpticos no neurdnio apresentado. Seis colisdes
podem ser identificadas na Figura 3.6, o que indica que além do neur6nio apresentado nos
grificos a — f, outros seis neurdnios foram criados ao longo desta simulacdo, sendo um a

cada colisao.

A criac@o do conceito de VAAS, assim como descrito anteriormente, estd associada a um
problema identificado no processo de aprendizagem do modelo de FIGUEIREDO (1997) que
prejudicava o desempenho do rob6 depois de determinado periodo de navegacdo.
Inicialmente o rob6 comecava sua navegacdo na direcdo do alvo sem estratégias de
coordenacdo previamente desenvolvidas. Apds algumas colisdes, o MC sintetizava tais
estratégias e passava a desviar-se de obstdculos de forma que as colisdes ndo mais ocorriam
durante a navegacdo. A partir de entdo, a rede neural nebulosa destinada a ponderar o sinal

de desvio de obstaculos ndo mais sofria aprendizagem.
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Entretanto, 0 mesmo ndo ocorria com o neurdnio nebuloso destinado a ponderacdo do sinal
de busca de alvos, uma vez que a cada alvo capturado, esta era refor¢cada de algum modo.
Como resultado, em algum momento da simulagdo o sinal de ponderacdo de busca de alvos
se tornaria forte a tal ponto que se sobreporia ao sinal de ponderagdo de desvio, mesmo
diante de uma situacdo de colisdo iminente. Esta situacdo demonstra um retrocesso na
estratégia de navegacdo do robd, uma vez que este tenha se tornado instdvel como no inicio

da navegacdo.

A Figura 3.8 apresenta um exemplo comparativo entre o sistema proposto por FIGUEIREDO
(1997) (a) e o sistema com os neurdénios do MC acrescidos do VAAS (b). Em ambos os
casos, os modulos de coordenagdo ja haviam sido treinados e uma saturagdo do neurdnio
que pondera o sinal do MBA havia sido induzida. Em (a), a ativagdo excessiva do neurdnio
nebuloso ponderador do sinal do MBA ¢ responsével por trés colisdes. Em (b), a ativagcdo
excessiva do mesmo neurdnio nebuloso também € a causa da tunica colisdo existente. No
entanto, neste dltimo caso, a colisdo desencadeia um processo de aprendizado capaz de
determinar as responsabilidades e agir no sentido de evitar a repeti¢do deste comportamento

indesejavel.

a) b)

Figura 3.8 — Resultados comparativos entre controladores: mesma condic¢ao inicial e a) sem
VAAS; b) com VAAS

A Figura 3.9 apresenta outro exemplo comparativo parecido com o da Figura 3.8, agora em
um ambiente diferente. Assim como no exemplo anterior, os dois controladores ja haviam
sido treinados antes das simulac¢des ilustradas. No caso das simula¢des da Figura 3.9, os

robos foram treinados para se desviarem de obsticulos e entdo colocados, numa segunda
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fase de treinamento, em um ambiente sem obstdculos, mas com 25 alvos. O objetivo desta

segunda fase de treinamento era saturar o neurdnio de ponderacdo do sinal do MBA.

Como pode ser observado, na situacdo (a), o controlador ndo dotado do recurso de VAAS
d4 mais importancia para a tarefa de atingir o alvo do que a de desviar-se dos obstaculos,
mesmo quando sua aproximagdo aos obstdculos se torna perigosa. Com isto, duas colisdes
ocorrem. Apds atingir o segundo alvo, no entanto, consegue restabelecer seus parametros
de coordenacdo e desviar-se dos obstdculos, atingindo o terceiro alvo sem colidir uma
terceira vez. No entanto, o fato de o robd ter conseguido se livrar da terceira colisdo na
situacdo (a) ndo implica que tenha resolvido o problema da saturagdo do neurdnio

ponderador do sinal do MBA, conforme sera visto adiante.

Na situacdo (b), uma navegacdo muito similar aquela realizada na situacdo (a) ocorre.
Agora porém, o controlador apresenta o VAAS nas sinapses do MC. Ocorre que apds a
primeira colisdo, fruto da saturagdo do neurénio ponderador do MBA, este é punido e ndo
hd a ocorréncia de uma segunda colisdo. Pode-se concluir portanto, que o VAAS embora
ndo elimine a possibilidade de colisdes causadas pela saturagdo da aprendizagem por alvos
atingidos, € capaz, no entanto, de reduzir o nimero de suas ocorréncias no modelo de

controlador apresentado por FIGUEIREDO (1997).

a) b)

Figura 3.9 — Simulag@o comparativa em um novo ambiente para os controladores: mesma
condic¢ao inicial e a) sem VAAS; b) com VAAS

Os gréficos apresentados na Figura 3.10 ilustram as a¢des do MC na simulagdo da Figura

3.9 (a), momentos antes das colisdes observadas naquela simulacdo. As barras amarelas
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representam as distancias do robd com relacdo ao obstdculo mais préximo a cada iteragao.
A série vermelha representa o sinal Wr e a série azul representa o sinal Ws ao longo das
iteragcdes. Sao registradas em cada grifico as 50 iteragdes que precedem a colisdo, sendo

que a dltima iteragdo apresentada registra a itera¢do imediatamente anterior a colisdo.

O gréfico apresentado em (a), na Figura 3.10, corresponde ao registro da primeira colisdo.
Observa-se neste grafico que o sinal Ws é excessivamente forte € mesmo que Wr também
se torne forte conforme o obsticulo se torne cada vez mais préximo, ndo ha tempo para
uma reacdo efetiva de desvio e o robd colide. Antes da segunda colisdo (b), uma situacio
muito parecida com a da primeira ocorre. Entretanto, agora Wr estd mais forte devido a
primeira colisdo. Na proxima vez que o rob0 se aproxima de um obstaculo, Wr € ainda mais
forte e a colis@o € evitada. No entanto, Ws ainda continua forte, pois o neurdnio que o

produz ndo € punido apds as colisoes.

] Cobiruim 1 X
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a) b)

Figura 3.10 — Resposta do MC sem VAAS: a) antes da primeira colisdo; b) antes da
segunda colisdo

Os gréficos apresentados na Figura 3.11 ilustram as a¢des do MC na simulagdo da Figura
3.9 (b), momentos antes da primeira colisdo e do primeiro alvo ser atingido. O grifico em
(a) é andlogo aos apresentados na Figura 3.10. Nota-se que antes da primeira colisdo, o
sinal Ws estava forte, assim como no caso da Figura 3.10 (a). Com isto a primeira colisdo
ndo pode ser evitada. No entanto, apds esta colisdo, o neurdnio que produz Ws € punido e

seu sinal € enfraquecido, ndo levando a ocorréncia de outras colisdes.

Assim, como uma segunda colisdo ndo € observada nesta simulagdo, utilizou-se o grafico

apresentado em (b) para comprovar que o sinal Ws realmente se enfraquece com a puni¢do
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dirigida pelo VAAS. Este gréfico apresenta a ativacdo do MC momentos antes de um alvo
ser atingido. No caso apresentado, trata-se do primeiro alvo atingido na simulacdo da
Figura 3.9 (b). A série vermelha e a série azul mantém o mesmo significado que no grafico
em (a), mas as barras amarelas neste grafico representam o angulo de desvio, em graus, do

robd com relacdo ao alvo em cada iterag¢do, de acordo com a escala apresentada.

2 ' |
l!llﬂllllllm

a) b)

Figura 3.11 — Resposta do MC com VAAS: a) antes da primeira colisdo; b) antes da
primeira captura

Fica evidente pelo grifico (b) da Figura 3.11 que Ws foi enfraquecido em decorréncia da
punicdo aplicada, apds a primeira colisdo, ao neurdnio que o produz, uma vez que o sinal
tem intensidade de menos de 0,2 mesmo estando o robd indo diretamente ao encontro do
alvo. O sinal Wr apresenta alguma ativacdo neste grifico e conforme os mecanismos de
aprendizagem apresentados neste capitulo, os neurénios que o produzem sdo

recompensados de acordo com seu VAAS ap6s o alvo ter sido atingido.

3.5 Visao sintética do capitulo 3

Constitui o objetivo central deste trabalho a concep¢do de um sistema de controle que
permita a um robd moével deslocar-se através de ambientes desconhecidos visando atingir
objetivos determinados, representados no presente trabalho por alvos a serem atingidos,
sem que haja a ocorréncia de colisdes contra eventuais obsticulos que interfiram na

trajetéria do robd, e que seja independente de influéncias externas.

Neste capitulo, o sistema de FIGUEIREDO (1997) foi apresentado, o qual servird de base as
propostas a serem apresentadas ao longo dos proximos capitulos. Também foi apresentado

neste capitulo uma contribui¢do original, que consiste no acréscimo de um parametro as
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sinapses dos neurdnios do Médulo de Coordenacdo do controlador auténomo. Sua fungdo é
corrigir uma anomalia presente no mecanismo de aprendizagem do sistema original que o
levava a uma situacdo de instabilidade com o decorrer das simulagdes, conforme

apresentado nas Figuras 3.8 (a) e 3.9 (a).

Em decorréncia deste aperfeicoamento, resultados de simula¢des apontam ndo apenas um
aumento da robustez do sistema, mas também uma maior velocidade de adaptacdo as
condi¢des adversas que levavam a instabilidade no sistema original. O sistema se tornou
capaz de reconhecer tal instabilidade e elimind-la logo apds sua identificacdo. Isto equivale
a dizer que o controlador autbnomo € capaz de reconhecer uma deficiéncia em si mesmo e

corrigir-se.
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Capitulo 4

O Mecanismo de Controle de Velocidade

4.1 Introducao

Diversas vantagens podem ser enumeradas em um modelo que considera o papel da
velocidade no problema da navegagdo autdnoma: maior flexibilidade nas manobras de
desvio de obstdculos com a diminui¢do da velocidade, o que permite uma navegag¢do mais
segura; melhor aproveitamento de condi¢des favordveis a aproximagdo do alvo, como
trechos do percurso sem obsticulos, permitindo um aumento da velocidade; e possibilidade

de controlar a aproximacao do alvo (CRESTANI et al., 2001).

Dentre os modelos de navegag¢do autdbnoma propostos na literatura, ¢ comum supor que a
velocidade seja um parametro constante (LI et al.; 1997; TSCHICHOLD-GURMAN, 1997;
EPSTEIN, 1998; BRAGA & ARAUJO, 1998; FOX & BURGARD, 1998; IWAKOSHI et al. 1998;
JERBIC et al., 1999; LEBETEL et al., 2000; FARIA & ROMERO, 2000; YANG & MENG; 2000;
JiM & GILES, 2001; SANTOS et al., 2001), ndo sendo levada em consideragdo pelo
mecanismo de controle. Nestes modelos, apenas a direcdo de deslocamento do robd ¢é

manipulada.

Embora alguns modelos apresentem mecanismos de variacdo de velocidade (NISHIMURA &
IKEGAMI, 1997; NOGUCHI & TERAO, 1997; FREIRE ef al., 1998; NOLFI & FLOREANO, 1999;
LEE, 1999; SONG & SHEEN, 2000), freqiientemente ela niao é enfatizada como um pardmetro
central do desempenho da navegacdo do robd. Em alguns casos, a variagdo da velocidade é
meramente utilizada como uma forma de controle direcional por meio de sua aplicacdo
individual nas rodas. Além disso, hd casos em que a politica de controle da velocidade do
robd ndo ¢ sintetizada pelo sistema, mas imposta pelo projetista (AGUIRRE & GONZALEZ,
2000), o que impede o emprego do termo “autbnomo” ao sistema, conforme SMITHERS

(1997).
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Neste sentido, FLOREANO & MONDADA (1996, 1998), descrevem um modelo interessante
de sistema de controle para robds moveis baseado em uma rede neural treinada por um
algoritmo genético, sendo a velocidade de deslocamento do robd um dos parametros
considerados na funcdo de avaliac@o. Entretanto, embora o robo aprenda a controlar sua
velocidade, o treinamento evolutivo € lento, de acordo com os resultados descritos. Além
disso, nem mesmo os individuos mais adaptados conseguem atingir velocidades préximas

da maxima permitida.

A idéia bésica por trds de um mecanismo de controle de velocidade deve ser a de induzir o
rob0 a aumentar a sua velocidade sempre que o ambiente assim o permitir, ou seja, quando
estiver distante de obstaculos ou de um alvo. Por outro lado, conforme identifica a
proximidade de um obstdculo, a velocidade do rob6 deve ser diminuida, de forma que este
tenha mais tempo de ajustar sua dire¢do de deslocamento, desviando seu curso com maior

seguranga.

O mesmo deve valer quando o robd nota a aproximagdo de um alvo, uma vez que nio é
desejavel que o alvo seja atingido a uma grande velocidade. Esta condicao é adotada pois
geralmente um alvo estd associado a um local onde alguma tarefa deve ser executada. Sabe-
se, portanto, que o controle da velocidade deve ser fun¢do da motivagdo pela realizacao de
seu objetivo de atingir o alvo e da cautela quanto a colisdo contra obstdculos e aproximagao

do alvo.

Para que este controle de velocidade seja possivel, € necessdrio que o controlador seja
capaz de identificar a aproximag¢do ou o distanciamento de um obsticulo, ou de um alvo,
com relagdo ao robd, e além disso reconhecer o significado desta informac¢ao no contexto
dos objetivos do sistema. Uma vez que o controlador possua estas habilidades, controlar

adequadamente a velocidade de deslocamento do rob6 deixa de ser uma tarefa complexa.

KUBOTA et al. (2001) levam em consideracdo estas idéias ao proporem um modelo de
controlador baseado em algoritmos genéticos e aprendizagem de regras nebulosas. O

controlador reativo compreende um conjunto de regras nebulosas que relacionam estimulos
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sensoriais e sinais de atuacdo sobre a dire¢do e a velocidade do robd. O algoritmo genético
promove a adaptacdo das regras a situacOes de navegacdo gerais € um mecanismo de
aprendizagem por interacdo com o ambiente realiza um ajuste refinado das regras durante a

navegacdo do robd.

No modelo de controlador apresentado no capitulo 3, o sistema de controle autdnomo
baseado em redes neurais nebulosas controlava a direcdo de deslocamento do robd
baseando-se na distdncia do mesmo com relacdo a um obstdculo, e na dire¢do relativa do
alvo a ser atingido. Portanto, o modelo ji incorpora a no¢do de distdncia do robé a um
obstaculo. Por outro lado, a inica medida sensorial disponivel ao sistema com relagdo ao
alvo corresponde a sua direc¢do relativa ao robd. Torna-se claro desta forma, que o sensor
dedicado ao rastreamento do alvo no ambiente deve ser adaptado de forma a permitir que

sua distancia relativa ao robd também possa ser medida.

4.2 Modificacao do sensor de rastreamento de alvos

O sensor de rastreamento de alvos utilizado no modelo de controlador de FIGUEIREDO
(1997) fornecia uma tnica medida angular que indicava a dire¢do do alvo no ambiente com
relacdo ao robd. Deste fato segue que o neurénio do MC responsdvel pela ponderacdo do
sinal de busca de alvos possui apenas uma Unica sinapse. Para a criacdo de um modelo em
que ndo apenas a direcdo relativa do alvo, mas também sua distancia relativa ao robd seja

considerada, utilizou-se um novo conceito de sensor de alvos.

Os sensores de obstaculos sdo distribuidos ao longo da parte frontal do rob6 e detectam a
distancia do robé com relagdo ao obstidculo posicionado na dire¢do de cada sensor. De
forma andloga, os novos sensores de alvos correspondem a um conjunto de antenas (ou a
uma Unica antena giratéria) posicionadas em torno do robd para determinar o dngulo de
desvio entre a dire¢cdo de deslocamento do robd e a dire¢do do alvo no ambiente. A
existéncia de multiplos sensores de obstaculos e de alvos permite a formac¢do de padroes de
sensoriamento vetoriais, os quais fornecem informagdes pontuais (relativas a cada sensor) e

também relacionais (relativas ao conjunto ordenado de sensores).
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Supde-se, portanto, que o alvo possui anexado a si um emissor de ondas eletromagnéticas a
serem detectadas pelos sensores de alvos do robd. A partir da conjung¢do das medidas
sensoriais de todas as antenas, pode-se detectar a direcdo relativa de um ou mais alvos em
qualquer ponto do ambiente, mesmo que alguns destes alvos estejam ocultos por um
obsticulo. Além disto, a varia¢do na intensidade do sinal captado pelas antenas indica se o
alvo se aproxima ou se distancia do robd durante seu deslocamento. A Figura 4.1 ilustra em
(a) o modelo até entdo utilizado para o sensor de alvos, e em (b) o modelo utilizado a partir

de agora.

{?\Du Antenas i e T,
' nienas Sinal do-alvo \

TN
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L

"

Cobertura
da antena

(a) (b)

Figura 4.1 — Dois modelos de sensores de alvos: a) Modelo utilizado em Figueiredo (1997);
b) Modelo com mudltiplas antenas, utilizado neste trabalho.

Outra vantagem apresentada por este novo aparato sensorial, com relagdo ao modelo
anterior, € que agora se tem um conjunto de informagdes sensoriais, ao invés de uma tnica
informacdo. Além disso, no que se refere ao mecanismo de controle de velocidade
apresentado, abre-se caminho a modificacdes essenciais na arquitetura do controlador
autobnomo apresentado no capitulo 3, conforme serd descrito a seguir. O nimero de
sensores de alvo utilizado nas simulacdes apresentadas de agora em diante neste trabalho é

37.
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4.3 Extensoes no modelo do controlador autonomo

Diversas modificagdes no modelo original do controlador autdnomo do robd, além daquela
realizada sobre seu aparato sensorial, devem ser consideradas para a implantacdo do
mecanismo de controle de velocidade. Estas modifica¢cdes contemplam tanto a arquitetura
quanto os mecanismos de aprendizagem do MC. Em primeiro lugar, as duas acdes que
devem ser realizadas pelo controlador, ou seja, o ajuste na direcdo e na velocidade de
deslocamento do robd, sdo de natureza distinta, o que implica a criagdo de um novo
neurdnio motor com agao exclusiva sobre a velocidade do robd, o qual serd apresentado em

maiores detalhes mais adiante.

Além disso, assim como no controlador apresentado no capitulo 3 havia dois mdédulos
inatos dedicados ao ajuste direcional (MBA e MDO) e que respondiam pelos dois
comportamentos antagbnicos de busca de alvos e desvio de obstdculos, os quais eram
coordenados por um médulo ndo-inato situado em um nivel hierdrquico superior (MC),
agora também vai haver dois mddulos inatos dedicados ao ajuste da velocidade do robd e
que devem ser incorporados a nova arquitetura do controlador, os quais também respondem

por comportamentos antagdnicos a serem coordenados pelo MC.

Estes dois novos médulos sao denominados Mdédulo de Incremento de Velocidade (MIV),
que produz o sinal Uy de incremento na velocidade atual da navegacdao e Mddulo de
Decremento de Velocidade (MDV), que produz o sinal Upy de decremento de velocidade.
O novo modelo arquitetural do controlador autbnomo, apresentado na Figura 4.2, é portanto
uma extensdo daquele apresentado na Figura 3.2. Os dois novos moddulos inatos

incorporados a arquitetura do controlador sdo estimulados por um sensor de velocidade,

que também foi concebido para a nova arquitetura.

Exatamente por serem antagdnicos, estes dois sinais devem ser ponderados de acordo com
a situacdo em que o rob0 se encontra exposto, da mesma forma como ocorre com 0s sinais
Uga e Upp gerados por MBA e MDO, respectivamente, tal como apresentado no capitulo 3.
Além disso, hd uma estreita relacdo entre os comportamentos dos médulos MIV e MBA,

bem como entre os comportamentos dos médulos MDV e MDO.
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Figura 4.2 — Nova arquitetura do controlador autdnomo

Quando o rob6 percebe uma situagdo de risco de colisdo, os comportamentos de diminui¢ao
de velocidade e de desvio de obsticulo devem se manifestar a0 mesmo tempo. Da mesma
forma, quando o robd se vé distante de obstidculos e do alvo, os comportamentos de
aumento de velocidade e manutencdo da trajetéria na dire¢cdo do alvo também devem se
manifestar a0 mesmo tempo. Isto sugere que o MC tem grandes chances de ser utilizado

com sucesso também para coordenar as acdes dos dois novos médulos inatos.

Para que isto seja possivel, a arquitetura do MC também deve ser estendida de forma a
considerar o papel da velocidade em cada aprendizagem. Da mesma forma como associa
padrdes de distancias a obstadculos com situagdes de colisdo iminente, velocidades muito
altas seguidas de uma colisdo devem condicionar no robé o comportamento de diminui¢ao
da velocidade diante da aproximag¢do de um obsticulo e o aumento da mesma, caso
contrdrio. Uma situagdo semelhante deve ocorrer quando o robd atinge um alvo, exceto
pelo fato de que se espera que o robo aprenda a diminuir sua velocidade sem contudo
desviar-se do alvo enquanto se aproxima. A Figura 4.3 apresenta a nova arquitetura do MC,

como uma extensao daquela apresentada na Figura 3.3.
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Figura 4.3 — Nova arquitetura do Médulo de Coordenacao

A velocidade € incorporada a este novo modelo através de uma sinapse extra em cada um
dos neurdnios da rede, estimulada pelo sensor de velocidade do robd. Além disso, com a
modifica¢do realizada sobre a natureza do sensor de alvos do robd, a por¢do da rede
responsavel pela producdo do sinal Ws, que antes era constituida por um tnico neurénio
nebuloso com uma tdnica sinapse, passa a ser composta por diversos neurdnios nebulosos
ligados aos novos sensores de alvos, de forma andloga ao que ocorre com a porcao

responsdvel pela produgdo do sinal Wr.

Esta modificacdo confere maior simetria e uniformidade aos mecanismos de aprendizagem
do MC. Além disso, o aprendizado da diminuicdo da velocidade do robd quando da
aproximacdo de um alvo € realizado de forma gradual, na medida em que diversos padrdes
de direcdo e velocidade s@o incorporados ao MC através da criagdo de neurdnios conforme

os alvos sdo atingidos.

O Algoritmo 3.1 e o Algoritmo 3.3, que apresentam respectivamente processos de
aprendizagem mediante uma colisdo e uma captura, dos neurdnios da rede neural nebulosa,
responsaveis pelo sinal Wr, ndo sofrem modifica¢cdes com a incorporagdo da sinapse ligada
ao sensor de velocidade, j4 que a aprendizagem desta sinapse € realizada essencialmente da

mesma forma, salvo a natureza do sinal que registra (i.e. velocidade de deslocamento).
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Portanto, para aqueles algoritmos basta a aplicacdo do mesmo processo a nova sinapse. Por
outro lado, os processos de aprendizagem do que era o Unico neurdnio responsadvel pelo
sinal Ws, mediante uma captura ou uma colisdo, sofreram alteracdes considerdveis, devido
as modificacdes apresentadas na Figura 4.3. Neste sentido, o Algoritmo 4.1 apresenta o
mecanismo de aprendizagem da rede neural nebulosa que produz Ws. Este algoritmo ¢é
andlogo ao Algoritmo 3.1, analogia esta que segue da simetria conseguida com a nova

arquitetura do MC. Para o Algoritmo 4.1 vale a seguinte nomenclatura:

Numero de sensores de alvos : Na;

Numero de capturas D CA;

Numero de neur6nios na primeira camada 1 Qas

Vetor de sinais captados por cada sensor (antena) V=WV 1.V VN
Peso sinédptico de comparagdo (entrada i € neurénio j)  : W’j;;

Peso sindptico de ponderacao (entrada i € neurdnio j) 287

Peso sindptico VAAS (entrada i e neurdnio j) B
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1 - Inicializag@o: Inicialize o nlimero de capturas e o nimero de neurdnios na primeira camada: cA(0) = 0 e No(0) = 0.
2 - Ajuste: Se uma captura ocorre, entio faga:
- Se c(t) = 0 entao
Adicione o primeiro neurdnio na primeira camada da rede neural nebulosa e inicialize seus pesos sindpticos
ca(t+l) =ca(t) +1
Qalt+1) = Qa(H) + 1
Parai=1 até N e j = Qa(t+1) faca:
§’jj(t+1) = START
W Aj(tH1) = V7 p4
Fim
(Um neuro6nio relativo a segunda camada também deve ser considerado para a arquitetura da rede neural nebulosa).
Sendo
Para j =1 até Q4(t) faga: (para cada neurdnio da primeira camada)
a=ca)-j+1
Parai=1 até N, faga: (para cada sinapse do neur6nio)
SIMIL =0

Para k = 1 até N, faca: (para cada entrada do neurdnio)
AUX = A(Qv'k (x). Dw'; (x))
Se SIMIL < AUX entdo
SIMIL = AUX
COMP =k
Fim
Fim
Se SIMIL > LIMIAR entdo execute os ajustes:
w'ij (t +1): w’ij (t)+ (V'COMP (t)_ W',j (t))/(1+ s’ij (t))
sy e +1)=s', @)+ (SIMIL -5, 1))/ +1)
Fim
Fim
Fim
CA(t+1) = CA(t) +1
Qa(t+1) =Qa(H) + 1
Parai=1iaté Ny e j = Qa(t+1) inicialize os pesos sindpticos do novo neurdnio:
s'; (t+1)= START
w'; (t + 1)= V'
Fim
Fim

3 - Retorne para 2.

Algoritmo 4.1 — Mecanismo aperfei¢coado de aprendizagem por captura
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Na aprendizagem apds uma colisdo, em que se utiliza o VAAS para determinar a
responsabilidade dos neurdnios que produzem o sinal Ws, e puni-los se for o caso, a qual
antes era representada pela expressdo (3.6), passa a assumir a forma do Algoritmo 4.2, que

por sua vez € andlogo ao Algoritmo 3.3 apresentado no capitulo 3.

Para cada neurdnio nebuloso de ponderacdo do sinal de busca de alvos N”’; faca:

Para cada peso sindptico s’ij faca:
s'; t+1)= s'; (r)+ (1 =, (t)- r'l.j)

Fim

Fim

Algoritmo 4.2 — Aprendizagem com VAAS aperfeicoada mediante uma colisdo

Além dos mecanismos de aprendizagem, os mecanismos de ativacio do MC também
sofreram modificacdes para acomodar a contribui¢cdo da velocidade de deslocamento do
robo. Com isto, a funcdo de saida f que corresponde ao sinal de saida y do j-ésimo neurdnio
da rede nebulosa que gera Wr, antes dada pela equacdo (3.1), passa a assumir a forma de f;

apresentada na equacao (4.1).

Yi= fl[[g‘l(Tz (A('Q'Xi (x)’q)Wi (x)), S; ))"‘ T, (A('Q'X(NH)(x)’cDW(NH)(x))v S(N+1))]/2] 4.1

A expressdo (4.1), representa a média das contribuicdes dos sensores de obstdculos e de
velocidade. A primeira contribuicdo € fornecida pela funcdo de agregacdo A(.) e a segunda
contribuicao € dada pela resposta da sinapse (N+1) ao estimulo apresentado pelo sensor de

velocidade do robd. A(.) e T»(.) s@o as mesmas da equagdo (3.1).

De maneira semelhante, a funcdo de saida f, que corresponde ao sinal y’ do j-ésimo
neurdnio, passa a substituir a fun¢do S; apresentada na equacdo (3.3), tomando a forma
expressa pela equacdo (4.2). Embora esta expressdo apresente a mesma interpretacdo que
aquela dada pela equacdo (4.1), o fato de a natureza dos sensores envolvidos no célculo de

(4.2) ser distinta e ainda de as situagdes em que os padrdes sindpticos sdo memorizados

80



pelos neurdnios serem diversas, confere ao sinal Ws uma interpretacdo completamente
diferente daquela imputada ao sinal Wr. Por fim, a equacdo (4.3) expressa o sinal Ws no

novo modelo, onde SA(.) é a t-norma maximo.

V=1, [[ AL 600, (), (1) T80 1 (10 ) /z] @2

Q4
ws=g (")) (4.3)

Jj=l

As modificagdes realizadas sobre o controlador nebuloso apresentado no capitulo 3
prevéem, além do neurénio motor de ajuste de dire¢do, responsavel pela saida u, dada pela
equacgdo (3.4), a incorporacdo de um segundo neurdnio motor, cuja saida v corresponde a
um ajuste da velocidade de deslocamento do robd (conforme Figura 4.1) e cuja saida é dada

pela equagdo (4.4), onde S;,(.) € a s-norma maximo.
v=U, (1-S,Wr,Ws))+U,, (S, (Wr,Ws)) (4.4)

4.4 Situacoes e comportamentos associados

Quando o robo colide, seu mecanismo de aprendizagem é disparado e um reflexo
instantaneo faz com que sua dire¢do de navegacdo se altere em 180 graus. Tendo colidido
diversas vezes, o robd passa a associar determinadas situacdes a uma condicio de risco de
colisdo iminente. Com isto, ao aproximar-se de um obstdculo, o sinal Wr da rede neural de
coordenacgdo passa a assumir valores progressivamente mais altos, conseqiientemente dando
maior importincia as saidas dos médulos DV e DO. Em termos praticos, isto faz com que o
robd reduza sua velocidade e assuma uma nova direcdo de deslocamento que viabilize o

desvio do obstaculo.

De maneira andloga, quando um alvo € atingido outro processo de aprendizagem ¢&

disparado. Assumindo-se que o robd ja tenha atingido diversos alvos, algumas situacdes
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similares serdo tidas como um indicio de que a direcdo de deslocamento esteja correta.
Quando o robd se desloca na direcdo do alvo, o sinal Ws se torna progressivamente mais
forte, visto que a distincia do alvo com rela¢do ao rob6 diminui. Quando Ws se torna muito
forte, passa a ter uma interpretacdo negativa para o neurénio motor de velocidade, levando

a uma queda da mesma.

Devido ao raciocinio induzido no MC e a natureza do sinal dos sensores de alvos, Ws sé se
torna forte o suficiente para reduzir a velocidade do robd quando este ji se encontra
préximo do alvo. Em principio, esta redu¢do na velocidade € pequena, mas conforme novos
alvos vao sendo atingidos e a rede vai sendo composta por novos neurdnios, a velocidade
tende a diminuir cada vez mais a cada nova aproximacao. Por outro lado, quando o robd
ndo detecta a proximidade de um alvo nem a de um obstdculo, hd uma tendéncia natural de

que este assuma uma velocidade mais elevada.

4.5 Simulacoes e Testes

4.5.1 Comparagao entre modelos

Os primeiros testes realizados sobre o novo modelo do controlador niao apresentavam ruido
nos sinais dos sensores. Nestas condi¢des, confirmaram a capacidade do MC em aprender a
manipular a velocidade de deslocamento do robd, diminuindo-a em situacdes de risco de
colisdo e aumentando-a em situagdes que nao oferecam tal risco. Neste trabalho, a faixa de
variacdo permitida para a velocidade compreende o intervalo de 0,1 ud./i. a 1 ud./i. Além
disso, as taxas de aceleracdo e desaceleracdo podem ser diferentes e sdo determinadas pela
equacgdo (4.4). Nas comparacdes entre modelos com e sem variacdo de velocidade, ambos

possuem VAAS.

A simulacdo apresentada na Figura 4.4 (a) foi realizada com o sistema de controle descrito
no capitulo 3, com velocidade constante e igual a 0,2 ud./i. Neste caso, utilizou-se um robd
cujo MC ainda ndo havia sido treinado em simulagdes anteriores, por isto, as colisdes e 0s

alvos atingidos representam as primeiras fases da aprendizagem. Na Figura 4.4 (a), foram
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necessdrias 5 colisdes antes que o rob0 atingisse o alvo, a distancia percorrida pelo robo foi

de 696 ud. e o tempo de simulacdo foi de 6 minutos e 19 segundos.

a) b)

Figura 4.4 — Dois sistemas de navegacao distintos: a) velocidade constante = 0,2 ud./i.; b)
velocidade variavel; ¢) velocidade constante = 0,7 ud./i.

A Figura 4.4 (b) apresenta uma simulacdo realizada com o novo modelo de controlador,
descrito neste capitulo. Foram utilizados o mesmo ambiente de simulacdo e os mesmos
recursos computacionais da simulacdo representada pela Figura 4.4 (a). Além disso, as
mesmas condicdes iniciais foram respeitadas: o robd parte do mesmo ponto e com as
mesmas direcdo e velocidade iniciais de deslocamento. Finalmente, também neste caso, o

MC ndo havia passado por situagdes de treinamento antes do inicio da simulagao.

Agora, foram necessdrias 8 colisdes antes que o robd atingisse o alvo. A velocidade média
desenvolvida pelo robd foi de 0,7 ud./i. A distancia total percorrida foi de 552,23 ud. O
tempo de simulagio foi de 1 minuto e 32 segundos. E interessante notar que foi necessdrio
um nimero maior de colisdes, e portanto de neurdnios no MC, para que o robd conseguisse
atingir o alvo. Este fato certamente ¢ reflexo da maior complexidade do controle que ¢é

estendido também para a velocidade. Entretanto, esta maior exigéncia em termos de
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recursos computacionais e de tempo de aprendizagem € compensada no ganho de

desempenho apresentado pelo sistema.

Neste sentido, a diferenca mais marcante entre as duas simula¢gdes da Figura 4.4 (a) e (b)
corresponde ao tempo necessdrio para que o robd atingisse o alvo. Com velocidade
constante, este tempo foi mais de quatro vezes maior que com o modelo de robd com
velocidade varidvel. Esta situacdo pode ser 6bvia, considerando-se que a velocidade média
desenvolvida pelo robé com velocidade varidvel foi quase quatro vezes maior que as 0,2
unidades de deslocamento por iteragdo conseguida com o modelo de velocidade constante,
mas ndo deixa de refletir uma vantagem do novo sistema, que se aproveita de situacdes
seguras para aumentar sua velocidade. A distancia percorrida pelo robd, que é uma medida
alternativa ao tempo computacional, também evidencia um ganho de desempenho por parte

do novo sistema.

Uma nova simulagdo com o controlador com velocidade constante é observada na Figura
4.4 (c), agora com velocidade de 0,7 ud./i.. Esta velocidade corresponde a velocidade média
desenvolvida pelo robd com velocidade varidvel na simulacdo apresentada na Figura 4.4
(b). Também agora foram respeitadas as mesmas condicdes observadas nas duas

simulagdes anteriores.

O tempo de navegacdo antes que o robo atingisse o alvo foi de 1 minuto e 22 segundos. Um
tempo menor que o apresentado na simulagdo com velocidade varidvel, ao passo que foram
necessdrias apenas 4 colisdes para que o rob0 atingisse o alvo, ou seja, a metade do nimero
de colisdes da primeira simulagcdo. Além disso, a distdncia da trajetéria descrita pelo robo
nesta ultima simulacdo foi de 523 unidades de deslocamento, contra os 552,23 da

simulacdo com velocidade variavel.

Em todos os aspectos, entdo, o robé com velocidade varidvel foi superado pelo robd com
velocidade constante igual a 0,7 ud./i. Por outro lado, considerando-se que 0,7 ud./i.
corresponda a uma velocidade préxima da méxima permitida, o robd ndo respeita a

condicdo de se atingir o alvo com velocidade baixa, além de poder encontrar dificuldades
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em realizar manobras seguras em ambientes que requeiram percursos sinuosos, conforme

serd apresentado mais adiante.

A Figura 4.5 ilustra como o conhecimento extraido do ambiente ao longo das
aprendizagens realizadas mediante colisdes € representado no novo modelo de neur6nio. Os
gréificos ilustram neurdnios do controlador apds a simulacdo da Figura 4.4 (b). Embora o
MC possuisse 8 neurdnios apds o fim daquela simulagdo, a figura apresenta apenas os trés
primeiros, incorporados apds a primeira, a segunda e a terceira colisdes, respectivamente.
Os gréficos possuem o mesmo significado que aqueles apresentados na Figura 3.7, ou seja,
os gréficos (a;) e (ay), (by) e (by), e (c1) e (cz) correspondem as sinapses dos neurdnios 1,2 e
3 apds a primeira, e oitava colisdes, respectivamente. De acordo com o algoritmo que
incorpora neurdnios a cada colisdo, os neurdnios 1, 2 e 3 sofreram 8, 7 e 6 ajustes

sindpticos ao final de 8 colisdes, respectivamente.

O ponto interessante a ser notado nestes graficos é a forma como o robd aprende a
manipular sua velocidade. A sinapse que registra a velocidade do rob6 no momento de uma
colisdo se encontra na extremidade direita de cada grifico (38" sinapse). Na primeira
aprendizagem (a;), a velocidade registrada pelo peso sindptico wsg era alta, pois ndo havia
um mecanismo de coordenacdo desenvolvido. Entretanto, ao longo das préximas
aprendizagens, o robd aprende a diminuir sua velocidade ao se aproximar dos obsticulos,
conforme as situacdes (b;) e (c;), que apontam uma diminui¢do gradual do valor registrado

por seu peso wss.

Ao final da simulagdo, o peso sindptico s3g que age sobre o valor da velocidade registrada
no primeiro neurdnio (situagdo (a)), foi razoavelmente bem reforcado, pois nas primeiras
duas colisdes houve velocidades elevadas. Entretanto, a partir do segundo neur6nio, as
velocidades baixas passaram a ser verificadas com maior freqiiéncia durante as colisdes.
Por isto, o peso s3s, associado a velocidade elevada registrada no segundo neurdnio,
reforcou pouco o valor do peso wsg (situag@o (by)). Por outro lado, o peso s3g associado ao
neurdnio 3 (situacdo (cy)) reforcou bastante o peso wig, jd que este registrava uma

velocidade consideravelmente mais baixa que aquela registrada nos dois primeiros
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neurdnios. Isto comprova que o robd passa a desenvolver velocidades baixas ao se

aproximar de obstéaculos.

e reiran © . mgeeirmgrs
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Figura 4.5 — Padrdes sindpticos registrados apds a 1* e 8 colisdes para trés neurdnios

A forma como o robd controla sua velocidade ao longo da navegacdo é demonstrada na
simulagdo da Figura 4.6. Antes de ser submetido a este ambiente, o robd foi treinado para
ser capaz de desenvolver comportamentos de aceleracdo e desaceleracdo. Nesta simulacdo,
a trajetdria do robd € representada pelos valores de sua velocidade ao longo da navegacdo.
Entre dois valores consecutivos de velocidade apresentados na figura, ha um intervalo de
25 iteracdes do robd com o ambiente em que os valores da velocidade ndo sdo
apresentados, tanto devido a questdes de desempenho computacional quanto por clareza na

representacao grafica.
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Figura 4.6 — Registro da velocidade desenvolvida pelo robd durante a navegacao

Nota-se que, a partir do inicio da navegacdo e até encontrar o primeiro obsticulo, o robd
desenvolve uma velocidade elevada, que chega a 0,8 ud./i.. Entretanto, quando se aproxima
do obsticulo, passa a tangencid-lo com velocidade abaixo de 0,5 ud./i. Finalmente, quando
se livra dos obstaculos, dirige-se para o alvo novamente com velocidade elevada, até que

torna a desacelerar quando o alvo se torna muito proximo.

O gréfico da Figura 4.7, que apresenta cinqiienta iteracdes que antecedem uma colisdo
contra obsticulos do ambiente, ilustra como a queda na velocidade de deslocamento do
rob0 estd associada ao reconhecimento de uma situacdo de risco de colisdo por parte do
MC. As barras amarelas representam as distdncias do robd, em cada iteracio com o
ambiente, com relacdo ao obstdculo mais préximo. Pode-se observar que o robd se
aproxima do obstdculo a cada iteracdo, e a medida que esta distdncia se torna muito
pequena, o sinal Ws (série vermelha) aumenta. Ao mesmo tempo, a velocidade do robd

(série verde) cai.
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Figura 4.7 — Relacg@o entre risco de colisdo e queda da velocidade de deslocamento
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Conforme visto na Figura 4.4 (c), ha algumas situacdbes em que o controlador com
velocidade constante leva vantagem sobre o controlador com velocidade varidvel,
especialmente quando se despreza a necessidade de se aproximar do alvo com velocidade
baixa. Por outro lado, na Figura 4.8 pode ser observado que o desempenho do sistema com
velocidade varidvel (simulacdes (a;), (b;) e (c;)) € muito superior ao do sistema com
velocidade constante (simulacgdes (az), (by) € (c2)), que nem sequer consegue ultrapassar a

porta e atingir o alvo.

ap) a)
by) by)
1) C2)

Figura 4.8 - Situacdes em que o controlador com velocidade varidvel leva vantagem sobre o
controlador com velocidade constante
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Como o robd com velocidade variavel desenvolveu uma velocidade média de 0,6 ud./i.
durante das navegacoes (a;), (b;) e (c;), esta foi também a velocidade utilizada no robd com
velocidade constante. Certamente, o fato de possuir velocidade elevada impede o robd com
velocidade constante de ultrapassar o v3o. Em todos os casos observados, os robos ja
haviam sido treinados e o vao possui 20 ud. de largura, enquanto os robds apresentam 16

ud. de largura.

Uma outra situacdo em que a superioridade do mecanismo de controle de velocidade se
torna evidente € apresentada na Figura 4.9. Em (a), uma simulacdo com o robd com
velocidade varidvel e em (b) uma simulacdo no mesmo ambiente considerando o robd com
velocidade constante. Em ambos os casos os rob0s passaram por treinamentos prévios em
ambientes construidos para tal, de forma que, ao final do treinamento que antecedeu as
simulacdes da Figura 4.9, o MC de cada rob6 possuisse 15 neurdnios inseridos apds

colisdes e 10 neurdnios inseridos mediante alvos atingidos.

Neste ambiente, os alvos se encontram encostados a um obstdculo, o que torna a tarefa de
atingi-los um desafio, ji que os robds sdo treinados para se manterem afastados de
obstaculos. Em (a), o rob6 com velocidade varidvel consegue se aproximar até atingir
ambos os alvos, mas o rob6 com velocidade constante, em (b), ndo consegue atingir o
primeiro alvo e ainda passa para outro compartimento do ambiente, sendo que de 14 ndo

consegue mais retornar para onde o alvo se encontra.

a) b)

Figura 4.9 — Alvos encostados a obstdculo: a) robé com velocidade varidvel; b) robd com
velocidade constante
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O fato de o robd da situacdo (a) ter conseguido se aproximar dos obsticulos o suficiente
para atingir os alvos se deve a forma como o novo mecanismo de aprendizagem age no
MC. Quando o robd colide contra um obstidculo o mecanismo de aprendizagem associa nao
apenas as distancias a obstdculos, mas também a velocidade do robd a situacdes de risco de
colisdo. Logo, a velocidade passa a ser um parimetro de medida do risco de colisdo. Se o

obstaculo estd proximo e a velocidade estd alta, o risco também € alto.

Como o rob6 diminui a velocidade ao aproximar-se do obsticulo, diminui também o risco
de colisdo e ele se aproxima ainda mais. Como no robd da situagdo (b) apenas as distancias
a obstaculo indicam o risco da situagdo, o robd ndo se aventura a passeios muito proximos

ao obstaculo.

4.5.2 Manipulagao de ruido nos sensores

Até o momento, o controlador autdnomo apresentado neste capitulo e no capitulo anterior
foi sujeitado a diversas topologias de ambiente, tendo apresentado bons resultados quanto a
navegacdo autdonoma do robé moével apresentado no capitulo 1. Entretanto, em todos os
casos estudados, os sensores de obstaculos, bem como os sensores de alvos nao estavam
sujeitos a nenhum tipo de ruido. Considerando que em situagdes reais de navegagdo as
leituras sensoriais apresentam ruido, alguns casos particulares de ruido serdao considerados
nas proximas simulagdes com o intuito de verificar a robustez do controlador. Os casos de
ruido apresentados ndo contemplam falhas em determinados sensores, mas apenas
variagdes em seu sinal. Além disso, em todas as simulacdes apresentadas nesta secio

utilizou-se robos com velocidade variavel.

Inicialmente, serd examinada a incorporacdo de ruido apenas nos sensores de obstaculo.
Neste caso, assume-se uma probabilidade p de ocorréncia de ruido em um determinado
sensor, ao passo que a ocorréncia de ruido em um sensor implica uma varia¢io absoluta de
O ud. na leitura correta. Esta variagdo possui 50% de probabilidade de ser positiva, e por
conseguinte, 50% de probabilidade de ser negativa. Tanto p quanto § sdo determinados a

priori no sistema de simulagdo (vide Apéndice A).
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Na Figura 4.10, trés simulacdes diferentes realizadas sobre 0 mesmo ambiente ilustram os
efeitos do ruido para a aprendizagem e posterior gerenciamento da navegacao por parte do
controlador. Em todos os casos, o MC do controlador encontrava-se desprovido de
neurdnios e portanto incapaz de coordenar os movimentos do robd a caminho do alvo. Por
isto, em todas as trés simulacdes, uma primeira fase de aprendizagem com a presenca de
diversas colisdes pode ser observada. No entanto, o nimero de colisdes necessdrias para a

aprendizagem em cada caso foi diferente de acordo com o nivel de ruido empregado.

A situacdo (a), apresenta uma simulagdo em que nenhum ruido € introduzido nos sensores.
Com isto, dez colisdes sdo necessarias para que o MC aprenda a coordenar os movimentos
do robd e o resto da navegacdo ocorre de forma eficiente e livre de novas colisdes. Na
situacdo (b), p é definido como 10% e & como 5 ud. Nestas condigdes, 13 colisdes sao
necessdrias para que o MC passe a coordenar corretamente os movimentos do robd e o leve
para o alvo. Na situagdo (c), p € definido como 30% e & é mantido como 5 ud. Agora, o
ndmero de colisdes necessdrias para que o MC coordene coerentemente os movimentos do

robd € ainda maior, sendo igual a quinze.

E interessante observar que, na presenca de ruido, além de o nimero de colisdes necessarias
para que o controlador aja corretamente sobre os atuadores ser maior, a trajetdria descrita
pelo robd passa a ser mais defensiva. O rob0 passa a se afastar mais dos obstdculos
enquanto se desloca (situagdes (b) e (c)), ao passo que na auséncia de ruido (situacio (a)),
uma maior aproximacao € verificada. Em alguns casos de excesso de ruido, o robd pode
mesmo se negar a atravessar passagens estreitas, como as da Figura 4.8, apds o

treinamento.

A medida adotada para & (5 ud) é constante ao longo de todo o percurso, ndo variando
conforme a distancia medida pelo sensor. Considerando que o ambiente apresentado pela
Figura 4.10 possua dimensdes de 300 ud. (base) por 200 ud. (altura), a medida de variagdo
adotada é expressiva, especialmente porque, conforme apresentado anteriormente, o
controlador considera mais fortemente pequenas distncias a obstdculos na ponderacido do

sinal do MDO, uma vez que sdo estas pequenas distdncias que representam situacdes de
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risco de colisdo. Estas pequenas distancias, obtidas apds colisdes geralmente sdo da ordem

de 5 ud.

a) b)

9)
Figura 4.10 — Trés simula¢des considerando diferentes parametros de ruido nos sensores de
obstaculos: a) p=0%, d=0ud.; b) p=10%, d=5ud.; c) p=30%, 6= 5 ud
A Figura 4.11 ilustra como o ruido € agregado aos pesos sindpticos de um neurdnio do MC.
Em todos os casos, por se tratar da aprendizagem que deu origem ao neurdnio, todos os
termos do vetor de pesos s sdo iguais a START (vide Algoritmo 3.3). Em (a), um neurdnio
representando uma colisio em que os dados dos sensores sdo obtidos sem ruido €
apresentado. Em (b), observa-se a representacdo de uma colisdo contra 0 mesmo ponto,
com as leituras dos sensores sujeitas a 10% de ruido. Finalmente em (c) a mesma situacio

com os sensores sujeitos a 30% de ruido. Em todos os casos 0 é igual a 5 ud.

Pode-se observar nas trés situacdes apresentadas pela Figura 4.11 que em todas elas os
vetores de pesos sindpticos w preservam sua similaridade apesar das variagdes provocadas

pelo ruido. Estas variagdes também estdo presentes quando o robo estiver diante de
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situacdes parecidas as apresentadas pela figura. Neste caso, a rede neural nebulosa que
compde o MC foi projetada para suportar tais variagdes, que sdo solucionadas pela
aplicacdo do operador nebuloso de medida de possibilidade a comparacdo dos vetores de

pesos sindpticos w .

9

Figura 4.11 — Colis@o lateral: a) p =0%; 6 =0 ud..; b) p=10%, d = 5 ud.;
¢) p =30%, 8=5 ud.

Uma vez tendo sido estudados os efeitos do ruido sobre os sensores de obstdculo, a Figura
4.12 apresenta situagdes em que se considera o efeito do ruido apenas sobre os sensores de
alvos. Agora, a medida &’ representa uma variagdo na intensidade do sinal recebido do
alvo. Este sinal é normalizado e se restringe ao intervalo [0, 1]. Nas simulagdes
apresentadas pela Figura 4.12 utilizou-se & igual a 0,05, exceto para o caso (d). Em todos
os casos considera-se controladores que ainda ndo tenham passado por processos de

aprendizagem.

7z

No caso (a), nenhum ruido € incorporado aos sensores € o robd percorre seu caminho
normalmente em direcdo aos alvos. No caso (b), utiliza-se p igual a 10% e o roboé realiza

uma trajetéria com alguma sinuosidade enquanto atinge os alvos. No caso (c), utiliza-se p
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igual a 15% e com isto, a trajetdria descrita pelo robd € muito sinuosa. Finalmente, no caso

(d) utilizou-se p igual a 10% e & igual a 0,04.

o o 0
© o
b)
5 o
o
d)

a)

9

Figura 4.12 — Quatro situagdes considerando diferentes pardmetros de ruido para os
sensores de alvos: a) p=0,8" =0; b) p=10%, 6 =0,05;¢c) p=15%, & =0,05;
d)p=10%, & =0,04

Observou-se ao longo dos experimentos que pequenas variagdes em &’ sdo responsaveis por
mudancas significativas no comportamento de coordenag@o do controlador. Além disso, o
MC tolera menos a ocorréncia de ruido nos sensores de alvos que nos sensores de
obstaculos. Neste sentido, probabilidades acima de 15% de ruido com & = 0,05
inviabilizam a busca pelo alvo, de forma que o robd passa a desenvolver uma trajetéria que

ndo o leva em direcdo ao alvo.

A Figura 4.13 apresenta duas representacdes, nos pesos sindpticos de dois neurdnios do
MC, de aprendizagens apds alvos atingidos. Em (a) ndo ha a ocorréncia de ruido e em (b)
ha a ocorréncia de ruido com p igual a 15% e & igual a 0,05. Cada barra amarela nos

grificos representa um sensor (antena). A barra mais alta representa o sensor que captura
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com mais intensidade o sinal do alvo. Portanto, o alvo provavelmente se encontra na
direcdo deste sensor. Conforme o angulo de desvio do sensor com relacdo ao alvo aumenta,
a intensidade do sinal diminui. Para sensores com desvios superiores a 90° o sinal do alvo é

nulo.

a) b)
Figura 4.13 — Alvo atingido frontalmente: a) p = 0%, 8 = 0,05; b) p = 15%, & = 0,05

Como pode ser observado, as diferencas entre as duas representacdes (a) e (b) sdo muito
pequenas. Ndo obstante, da forma como o MBA interpreta os sensores de alvos, estas
pequenas diferencas causam alteracdes considerdveis de comportamento, como pode ser

observado na Figura 4.12 entre as situagdes (a) e (c).

Assim como observado nas representacdes neurais apresentadas na Figura 4.13, na grande
maioria das vezes em que um alvo € atingido pelo robo, este o faz frontalmente, uma vez
que se dirige diretamente ao alvo. Com isto, o padrdo do sinal do alvo em quase todas as
capturas serd aproximadamente o mesmo. Assim, em principio parece um contra-senso que
um novo neurdnio seja incorporado ao MC apds cada captura de alvo, o que caracterizaria

um excesso desnecessario de redundancia.

Entretanto, com a incorpora¢do do mecanismo de controle de velocidade, o padrdo
registrado de busca de alvos passou a ser composto por dois componentes: o sinal do alvo e
a velocidade do robd. Assim como ocorre com os obstidculos, conforme a Figura 4.5,
também no caso dos alvos o robd deve aprender gradualmente a controlar sua velocidade
quando da aproximacdo de um alvo, e isto ocorre através do registro de diversos padrdes

compostos do sinal do alvo e do sinal da velocidade. Uma alternativa para reduzir o excesso
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de neur6nios da rede €, uma vez atingido o nivel esperado de controle de velocidade,
eliminar aqueles neur6nios que desempenharam o papel intermedidrio de formacdo deste

refinamento do controle.

Para terminar o estudo de casos de simulagdo com ruido, a Figura 4.14 apresenta duas
situacOes, sendo que em (a) o robd navega em um ambiente livre de interferéncias, ao passo
que em (b), incorporou-se ruido tanto nos sensores de alvos quanto nos sensores de
obstaculos. Nos sensores de obstdculos p € igual a 30% 0 é igual a 5 ud.e nos sensores de

alvos p é igual a 10% e o’ € igual a 0,04.

a) b)

Figura 4.14 — Estudo dos efeitos do ruido nos sensores de obsticulos e nos sensores de
alvos: a) sem ruido; b) p = 10% para sensores de alvos, p = 30% para sensores de
obstéaculos, d =5 ud., & = 0,04

Em primeiro lugar, observa-se que na simulacdo com ruido (b), de forma similar as
simulacdes com ruido nos sensores de obstdculos apresentadas na Figura 4.11, o robd
desenvolve uma trajetéria mais afastada dos obstdculos que na simula¢do sem ruido (a).
Outro aspecto interessante a ser notado € que a pressdo exercida pelos obstdculos sobre o
robo e a boa tolerdncia dos sensores de obstdculos a ruido parece ter contribuido para
diminuir os efeitos do ruido sobre os sensores de alvos, fazendo com que o robd ndo

descreva uma trajetdria sinuosa.
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4.6 Visao sintética do capitulo 4

Neste capitulo, a arquitetura de controlador autdnomo para navegacdo de robds moéveis
apresentada no capitulo 3 foi estendida de forma a apresentar um novo comportamento.
Além da direcdo de deslocamento, o ajuste da velocidade do robd também passa a ser tarefa

do controlador autdbnomo, no modelo apresentado.

Dentre as principais vantagens deste novo modelo, destacam-se: maior flexibilidade nas
manobras, o que possibilita economia de tempo em ambientes abertos e controle mais
refinado na aproximagdo de obstdculos, reducdo de velocidade na aproximacgao de alvos e,
por fim, a possibilidade de realizacdo de simulagdes com multiplos robds em um mesmo
ambiente, o que abre espaco para novos estudos relacionados a comportamentos coletivos

dos robds. Esta dltima caracteristica serd explorada em maiores detalhes no capitulo 7.

O novo modelo de controlador pressupde, no entanto, maior disponibilidade de recursos
computacionais, tais como memoria e processamento, quando comparado a modelos de
controle de navegacdo mais simples (EPSTEIN, 1998; FARIA & ROMERO, 2000; FREIRE et
al., 1998). Além disso, apesar de a velocidade nos experimentos apresentados neste
capitulo ter sido normalizada no intervalo [0, 1], observou-se em experimentos nao
apresentados aqui que quanto maior a velocidade maxima permitida, maior também ¢é a
dificuldade de controle sobre os movimentos do robd, e maior serd o periodo de

aprendizagem do controlador.

Por fim, como pode ser observado no modelo da Figura 4.3, apesar de a arquitetura do MC
apresentar duas redes neurais distintas destinadas a ponderar a importancia dos sinais do
MBA e do MDO a cada passo da navegacdo, o sensor de velocidade age como um elo
comum entre estas duas redes neurais. Com isto, em certas situacoes a velocidade se torna

um parametro ambiguo para o controlador.

Sabe-se que o robd deve aprender a diminuir sua velocidade ao se aproximar de um
obsticulo e que velocidades baixas acabam sendo reconhecidas como indicios da

proximidade de obstdculos, e portanto de situagdes de risco de colisdo. Por outro lado,
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velocidades baixas também podem ser associadas a aproximacdo de um alvo. Esta
ambigiiidade pode levar o MC a tomar decisdes contraditorias em algumas situacdes, ao
passo que o que se espera do MC € justamente eliminar as contradi¢des do MDO e do

MBA.
Para solucionar este problema, alguns ajustes ainda devem ser considerados na arquitetura

do MC, de forma que esta simetria introduzida pelo sensor de velocidade seja eliminada da

aprendizagem durante a navegacao.
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Capitulo 5

Estudo de Comportamentos Inatos

5.1 Introducao

Um dos pontos mais criticos do problema da navegacdo autonoma de robds consiste no
tratamento de ambientes e situacdes previamente desconhecidos. Neste caso, qualquer
esforco na constru¢do de um modelo de representacdo de conhecimento deve ser
cuidadosamente considerado, na medida em que impde ao sistema restrigdes nem sempre
vélidas ou suficientes ao problema. Devido a este fato, modelos de inferéncia simbdlica,
propostos pela Inteligéncia Artificial Cldssica, costumam apresentar deficiéncias na

constru¢do de veiculos auto-guiados (BROOKS, 1987).

Assim, ao invés de se tentar antecipar o conhecimento do sistema frente as situacdes a que
este possa ser submetido, uma alternativa interessante € capaciti-lo a construir suas
proprias estratégias de acdo sobre o ambiente em que atuard. Neste sentido, o estudo
apresentado a seguir demonstra ser possivel dotar um robd da habilidade de sintetizar
comportamentos bdsicos para a navegacdo, quais sejam: desvio de obstdculos e busca de

alvos.

O desenvolvimento destes comportamentos deve se dar através da aquisicio de
conhecimento a partir do préprio ambiente, eliminando assim qualquer forma de
conhecimento arbitrdrio pré-definido, juntamente com seus maleficios, dentre os quais se
destacam: dificuldade na determinacdo de uma base de conhecimento completa, no sentido
de satisfazer a todas as necessidades do sistema em todas as situacdes possiveis, € grau de
aplicagdo do conhecimento, considerando cada uma destas situacdes de navegacdo
possiveis. Por isto, no caso particular de um ambiente desconhecido, foco de interesse deste
trabalho, a chance de um mecanismo de controle arbitrdrio obter sucesso na tarefa de

navegacao ¢é reduzida.
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Em particular, no que se refere a geracio automatica de conhecimento a partir de interacdes
com o ambiente, técnicas de evolugcdo genética t€ém sido aplicadas de forma crescente a
constru¢do de mecanismos de controle para robds méveis (URZELAI & FLOREANO; 2001).
Alguns modelos utilizam a codificagdo dos cromossomos como representagdo direta dos
comportamentos a serem evoluidos (FLOREANO & MONDADA, 1998; LEE, 1999; SANTOS et
al., 2001). Entretanto, em abordagens hibridas que se aproveitam, por exemplo, do poder de
representacdo dos sistemas nebulosos (IWAKOSHI et al., 1998) e da flexibilidade das redes
neurais artificiais (KUBOTA et al., 2001) a codificacdo dos cromossomos freqiientemente
corresponde a parametros indiretos de controle (e.g. pesos sindpticos de uma rede neural e

termos de uma regra nebulosa).

Quanto ao potencial representado pela computacdo evolutiva no tratamento de problemas
complexos, como a navegacdo autonoma de robds moveis, HUSBANDS et al. (1997)
apontam para o surgimento de uma nova drea de pesquisa sobre robds moéveis, a qual,
segundo os autores, vem sendo referida como robdética evolutiva. Em seu artigo, uma rede
neural com trés camadas ¢ treinada geneticamente para controlar um robé mével utilizando
um algoritmo evolutivo, sendo que cada cromossomo codifica os parametros de toda a rede.
As vantagens de se evoluir uma rede neural, segundo os autores, procede, dentre outras
coisas, do fato de seu espaco de estados ser mais suave do que o de programas de controle
explicitos e do fato de os parametros do treinamento serem de baixo nivel, o que evita a

incorporagdo de conhecimento sofisticado por parte do projetista.

Outra questdo levantada por HUSBANDS et al. (1997) se refere a utilizacdo de
implementagdes praticas em detrimento de simulacdes computacionais para robos madveis.
Embora mencionem o fato de que comportamentos adquiridos durante uma evolucdo
simulada, em que o ruido é cuidadosamente considerado, se aproximem daqueles
adquiridos em implementagcdes reais, os autores preferem o uso de implementagcdes
préticas. Nao obstante, o ambiente de implementacdo € cuidadosamente construido para o
robd, no que se refere a iluminacgdo e a coloracdo dos obsticulos, uma vez que o mecanismo

de sensoriamento do robd é implementado por meio de uma camara digital.
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Uma outra aplicacdo interessante de técnicas evolutivas a navegagcdo de robos moveis é
apresentada por KUBOTA et al. (2001). Neste trabalho, um controlador nebuloso € evoluido,
considerando como saidas o ajuste na dire¢do e na velocidade do robd de forma semelhante
a apresentada no capitulo 3. Além disto, cada cromossomo representa uma Unica regra de

inferéncia e, por conseguinte, uma parte do controlador.

Com base nestas consideracdes sobre mecanismos evolutivos empregados a controladores
de navegacdo de robds, este capitulo concentra-se na sintese, através de evolucio genética,
de estruturas inatas capazes de gerar comportamentos de desvio de obstaculos e de busca de
alvos, representadas respectivamente pelo Mdédulo de Desvio de Obstaculos (MDO) e pelo
Moédulo de Busca de Alvos (MBA), responsaveis pelo ajuste na direcdo de deslocamento do
rob0 e apresentados no capitulo 3. O Mddulo de Incremento de Velocidade e o Mdédulo de
Decremento de Velocidade ndo serdo considerados devido a simplicidade de suas agdes,
que consistem na emissdo, a cada passo do robd, de sinais de incremento e de decremento
da velocidade de deslocamento aos neurdnios motores do controlador, independentemente

de pardmetros externos ou de parametros do préprio controlador.

5.2 Evolucao de comportamentos de desvio de obstaculos e busca de alvos

A abordagem utilizada para a sintese de conhecimento inato no MDO e no MBA consiste
na aplicacdo de técnicas de evolucdo genética aos médulos, de forma que sua acdo sobre o
robd se torne coesa com relagdo a tarefa de navegagcdo autdnoma. Porém, antes de
apresentar a abordagem evolutiva utilizada, convém introduzir uma breve descricio do
MDO e do MBA, apresentados no capitulo 3. A Figura 5.1 apresenta a arquitetura geral

destes modulos.

A arquitetura apresentada consiste em uma representacdo neural para um conjunto de A
regras de inferéncia nebulosa. Cada uma destas regras possui a forma
A —C, ieX, AeR, C eR, em queA; éo antecedente e C; € o conseqiiente da i-
ésima regra nebulosa. Além disso, tanto o antecedente quanto o conseqiiente codificam
medidas angulares em radianos. No caso do antecedente, esta medida pode ser a direcdo do

alvo com relacdo ao robdé (MBA) ou a direcdo do obstidculo mais proximo do robdé com
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relacdo ao mesmo (MDO). No caso do conseqiiente, a medida é o ajuste na direcdo de

deslocamento do robd, tanto para 0o MBA quanto para o MDO.

Ainda de acordo com o modelo da Figura 5.1, o vetor de entradas x corresponde aos sinais
dos sensores de obstdculos no caso do MDO e dos sensores de alvos no caso do MBA. Este
vetor sofre um pré-processamento resultando no valor P, que codifica uma medida angular
em radianos, cujo significado € idéntico aquele apresentado anteriormente para o
antecedente de uma regra nebulosa. O valor de P serve entdo como entrada para a rede

neural nebulosa composta pelo conjunto das 4 regras nebulosas.

X1 C1
> |
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X2 '
—» | 2
=1

. 8 HH @)
(¢}
2]
. 2]
1<)
. 3
Xk g
—» | =

Numero Ch

nebuloso

Figura 5.1 — Arquitetura dos médulos inatos MBA e MDO

O pré-processamento do vetor de entradas x, conforme apresentado pela Figura 5.1,
implica assumir para P o valor do angulo do sensor que detectou o alvo, no caso do MBA,
ou o angulo do sensor que detectou o obstdculo mais préximo do robd, no caso do MDO. A
Figura 3.1 identifica este 4ngulo como o no caso do MDO e como B, no caso do MBA.
Caso o pré-processamento ndo fosse utilizado na evolucdo, cada regra possuiria ndo apenas
um, mas k antecedentes. Com isto, considerando uma rede com n regras, o nimero de genes
em cada cromossomo, supondo-se regras com um Unico antecedente, é 2n, ao passo que
supondo-se regras com k antecedentes, com k > 1, o nimero de genes em cada cromossomo
sobe para (k+7)n. Quanto maior o nlimero de genes de um cromossomo, tanto maior serd o

tempo necessdrio para que a evolugdo leve ao resultado esperado.
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Ap6s ser transformado em um niimero nebuloso, P é comparado via o operador de medida

de possibilidade, conforme a equacdo (2.16), a cada um dos elementos do vetor de

antecedentes A , também transformados em nimeros nebulosos, sendo que o antecedente A;
mais similar a P ird levar ao disparo do j-€simo neurdnio. A transformacdo de P e de cada
um dos antecedentes A; em nimeros nebulosos € feita através de sua aplicacdo a uma
funcdo de pertinéncia triangular, como a apresentada na Figura 2.11(b). Assim, o valor
modal da fung¢do € dado pelo valor de P ou por um dos antecedentes Aj;, e a dispersdo da
funcdo, é /4. No caso do MBA, o valor da dispersdo se justifica pelo fato de que cada
sensor (antena) varre um espagco de /2 rad. No caso do MDO, o valor /4 ¢ adotado

empiricamente por questdo de compatibilidade com o0 MBA.

A fungdo de ativag@o g(A;,P) do j-ésimo neur6nio da camada de saida € dada pela equagio
(5.1), em que Poss(A;, P) é o operador de medida de possibilidade, conforme a equacdo
(2.16) e h é o ndmero de neurdnios na camada de saida. A fungdo de ativacdo gera,

portanto, o conseqiiente C; da j-ésima regra nebulosa.

Cj, caso Poss(Aj,P)>Poss(A,.,P), VieR,i<hi#]

.. 5.1
0 caso contrdrio

q(Aj,P)={

Em termos gerais, o treinamento evolutivo visa simular a adaptacdo adquirida pelos
modulos inatos ao longo de geragdes de robds dedicados a tarefa de desvio de obstdculos e
de busca de alvos. Isto implica a aplicacdo de um algoritmo genético sobre uma populagdo
de individuos em que cada um represente um conjunto de s regras de inferéncia nebulosa.
Assim, apesar de o resultado da evolucdo ser um conjunto de regras de inferéncia
agrupadas em uma estrutura neural nebulosa, estas regras ndo sdo arbitradas por um

especialista.

A populacido inicial de regras € gerada aleatoriamente, respeitadas as seguintes restri¢cdes: O
universo de discurso de um antecedente A; se limita ao intervalo [-T, T]; o universo de
discurso de um conseqiiente C; se limita ao intervalo [-7t/18, ©/18]. O intervalo de valores

assumidos por um conseqiiente é mais restrito que no caso de um antecedente, pelo fato de
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um conseqiiente representar variagdes na direcdo de deslocamento do robd, variacdes estas

sujeitas a limitacdes fisicas em um ambiente real.

Para avaliar o desempenho de cada individuo que compde a populacdo de regras nebulosas,
realiza-se uma série de simula¢des de navegacdo, ao longo das quais diversos critérios de
desempenho sdo analisados. Estes critérios variam de acordo com o mdédulo que esteja
sendo evoluido. No caso do MDO, importa que o rob6 ndo colida contra os obstidculos do
ambiente enquanto navega, ao passo que no caso do MBA, importa que todos os alvos
apresentados no ambiente sejam atingidos e que o robd tente descrever a trajetéria mais

curta possivel.

A equacdo (5.2) € utilizada na avaliacdo de um individuo do MDO em evolugdo, apds o
final de uma simulacido. Conforme a equagdo, I" € uma constante arbitraria utilizada apenas
para garantir que a avalia¢@o seja sempre maior que zero. Nos resultados apresentados neste
trabalho utilizou-se empiricamente I' = 1000. d,, é a distdncia média com que o robd
permanece em relacdo ao obstdculo mais préoximo a ele durante a simulacdo, e ¢ é o nimero
de colisdes ocorridas durante a simulacdo. As constantes o € 0, podem ser utilizadas para
ponderar a importincia dos termos aos quais se aplicam, mas nos resultados apresentados

na secdo 5.3, ambas tém valor igual a 1.

Aypo =I'+0,, -0, —c-a, (5.2)

A equacdo (5.3) € utilizada na avaliacdo de um individuo do MBA em evolucdo, apds o
final de uma simulacdo. Neste caso, ¢m é o desvio médio da dire¢do de deslocamento do
robd em relacdo a dire¢do do alvo durante a simulagdo, a € o nimero de alvos atingidos e
As € a diferenca entre o nimero méaximo de passos permitidos e o nimero de passos
realizados pelo robd durante uma simulagdo. Nos resultados apresentados na secdo 5.3,
supde-se empiricamente que o nimero maximo de passos permitidos em uma simulacao
com o MBA sendo evoluido ¢ 750. Caso o robd consiga atingir todos os alvos antes que
este nimero maximo de passos seja alcancado, a simulacio € interrompida e As assume

valor maior que zero, caso contrdrio, a simulagdo € interrompida quando o niimero maximo
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de passos for atingido e As assume valor zero. As constantes 3; e [J» ponderam a
importincia dos termos aos quais s@o aplicadas na equagdo, e nos resultados apresentados

em 5.3, sdo respectivamente 100 e 5, valores estes obtidos empiricamente.

Aypa :(ﬂ_¢;n)’ﬁ1 +a’ﬁ2+As (5.3)

Para a evolugdo de ambos os moédulos inatos discutidos neste capitulo, utilizou-se
cromossomos que codificam 5 regras nebulosas, resultando num total de 10 genes em cada
cromossomo. Esta representacdo compacta da informagdo necessdria para a constru¢ao dos
modulos inatos, através de um conjunto reduzido de regras, foi possivel gracas ao pré-
processamento realizado sobre os sinais dos sensores do robo, de acordo com o mostrado
na Figura 5.1, que produz uma informacdo de alto nivel sobre o panorama do ambiente, a
qual ird compor o antecedente das regras, e pode ser generalizada para uma série de

situacdes de navegacao diferentes.

No entanto, apesar do espago de busca do algoritmo genético ser pequeno, devido ao fato
de ser necessdrio submeter o robd a uma navegacdo no ambiente de simulacdo antes que
cada cromossomo possa ser avaliado, o tempo para a evolucdo completa dos mddulos
inatos € um fator critico. Para resultados obtidos em simulagdo, utilizou-se populagdes
compostas por 50 cromossomos, sendo que o nimero de geragdes foi limitado a 50. Como
serd apresentado, estes valores s@o suficientes para que o robd desenvolva habilidades de
desvio de obstaculo e busca de alvos. Em uma maquina com processador de 166MHz
foram necessdrios pouco mais de cinco minutos para a evolucdio do MBA e
aproximadamente quatro horas e meia para a evolucdo do MDO. Esta diferenca expressiva
de tempo de evolucdo entre os dois mddulos se deve ao fato da rotina de sensoriamento de

obstaculos ser mais complexa que a rotina de sensoriamento de alvos.

Em particular, para evoluir o MBA, utilizou-se um ambiente sem obstdculos, contendo
cinco alvos, de acordo com a Figura 5.2. A cada geracdo a posicdo inicial dos robds era
fixada, o mesmo valendo para as posicoes dos alvos. No entanto, alguns testes foram

realizados variando-se aleatoriamente a posic¢ao inicial dos robds e as posicdes dos alvos
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para geragdes diferentes. Alguns dos principais resultados obtidos nestes testes sio

apresentados na se¢do 5.3.

Para evoluir o MDO, utilizou-se um ambiente fechado contendo um obstaculo central, mas
sem alvos. Este ambiente € apresentado na Figura 5.7. Da mesma forma que no caso da
evolucdo do MBA, agora também as posi¢des iniciais dos robds dirigidos por diferentes
cromossomos ¢ mantida fixa ao longo de uma gerac¢do, sendo sujeita a variacdes aleatorias

para geragdes diferentes.

Em ambos os processos evolutivos, utilizou-se selecdo elitista com probabilidade de 10%, o
que significa que os 10% melhores cromossomos de uma geracdo sdo automaticamente
selecionados para a proxima geragdo. Além disso, utilizou-se recombinacdo simples
(crossover de um ponto) com 20% de probabilidade e mutacdo com 5% de probabilidade
para a manutengdo da diversidade populacional. A escolha dos cromossomos a serem
recombinados € feita por meio do método roullet wheel, um mecanismo de sorteio em que
individuos mais bem avaliados possuem maior chance de serem escolhidos (MICHALEWICZ,
1996). A mutagdo utilizada é do tipo indutiva, dado que os genes assumem valores reais, o
que implica que pequenas variagdes sdo aplicadas ao gene que sofre mutacdo, sendo da

ordem de 0,5 7 rad para antecedentes e 0,02 rad para conseqiientes.

5.3 Resultados para o MBA

Os primeiros testes com o mecanismo descrito na se¢do 5.2 foram feitos sobre 0o MBA. A
Figura 5.2 apresenta em (a) o ambiente utilizado para a realiza¢do da evolucdo e em (b) o
grifico que ilustra a curva evolutiva da avaliacdo do melhor individuo da populacdo a cada
geracdo do algoritmo genético, representada em vermelho, e a curva evolutiva da avaliacio
média da populagdo, representada em verde. Como pode ser observado, o ambiente
utilizado para a evolu¢do do comportamento de busca de alvos ndo possui quaisquer
obstaculos. A velocidade do robd em todas as simulacOes apresentadas nesta secdo

possuem velocidade constante e igual a 0,5 unidade de deslocamento por iteragdo.
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Figura 5.2 — Evolu¢do do MBA com posic¢des iniciais fixas: a) ambiente de evolucio;
b) Curvas evolutivas; ¢) navegacao pds-evolutiva

A simulacdo apresentada na Figura 5.2 (c) foi realizada logo apds o robd ter tido seu MBA
evoluido. Neste caso, o MDO utilizado era controlado pelo Algoritmo 3.1. Durante este
processo evolutivo, tanto a posicao inicial do rob6 quando a posi¢do inicial dos alvos foi
invaridvel ao longo de todas as geracdes. Por isto, devido a utilizacdo de selecdo elitista,
conforme mencionado na se¢do 5.2, pode-se observar na Figura 5.2 (b) que o melhor

individuo € sempre mantido na populagao.

Um aspecto interessante da evolucdo apresentada pelas curvas do grafico em (b) € que, logo
no inicio da evolug¢do, a avaliagdo do melhor individuo j4 era muito boa, mesmo tendo sido
os genes de cromossomos da populagdo gerados aleatoriamente. Este fato se explica por
duas razdes. Em primeiro lugar o tamanho dos cromossomos é pequeno, pois foram
utilizadas 5 regras o que faz com que cada cromossomo possua apenas 10 genes. Em
segundo lugar, utilizou-se um ndmero relativamente alto de individuos na populacio
considerando-se cromossomos com 10 genes. Assim, a probabilidade de que um individuo

z

bom esteja presente logo nas primeiras geracdes da populagdo € considerdvel. Assim,
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reduzindo-se o nimero de individuos da populacdo a avaliacdo do melhor individuo se

tornard pior nas primeiras geragoes.

A Figura 5.3 ilustra como o MBA resultante de evolugdo genética pode ser utilizado para
controlar a direcdo de deslocamento do robd mesmo em um ambiente completamente
diferente daquele utilizado durante a evolucdo. Pode-se observar, portanto, na Figura 5.3,
que o rob0, além de atingir todos os alvos do ambiente, ainda dirige-se sempre na direcao

do alvo a ser atingido e descreve um percurso curto dentro do ambiente apresentado.

Figura 5.3 — Simulagdo com Mdédulo de Busca de Alvos evoluido

Ainda com relacdo ao processo evolutivo do MBA, algumas simulac¢des foram realizadas
considerando os efeitos de variacdes aleatdrias na posic¢ao inicial dos robds e nas posi¢des
dos alvos no ambiente a cada geracdo. Estes efeitos sdo apresentados nas duas préximas
figuras. A Figura 5.4 apresenta dois gréaficos contendo as curtas evolutivas do MBA,
considerando: (a) variacdes apenas na posi¢cdo inicial dos robds a cada geracdo; e (b)

variagdes tanto na posi¢do dos robds quanto nas posi¢des dos alvos a cada geragao.

A caracteristica mais interessante a ser observada nos gréficos da Figura 5.4 € a variacdo,
com freqiientes quedas, na avaliagdo do melhor individuo da populacdo. Este fato €
explicado justamente pelas variacdes nas condigdes iniciais de navegagdo a cada geracdo.
Em (a), como a posicdo inicial dos robds varia de uma geracdo para outra, pode ocorrer
que, em determinada geracdo, o rob0 seja iniciado mais longe do primeiro alvo que na
geracdo anterior. Como o nimero de passos necessdrios para que todos os alvos sejam

atingidos € um termo da funcdo de avalia¢do, quanto mais longe o rob6 for iniciado do alvo
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menor serd sua avaliagdo. Por isto, mesmo com uma estratégia de sele¢do elitista, variagdes
de avaliacdes como as apresentadas nos graficos da Figura 5.4 devem ocorrer, o que ndo
implica que a estratégia elitista ndo esteja selecionando os individuos mais aptos daquela

geracdo e que ndo haja progressos no processo evolutivo.
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Figura 5.4 — Curvas evolutivas considerando variacdes aleatdrias na topologia do ambiente
de treinamento durante a evolugdo

Na Figura 5.5 (a) e (b) s@o apresentadas simulacdes realizadas com os MBA evoluidos,
cujas curvas de avaliacdo sdo mostradas na Figura 5.4 (a) e (b), respectivamente. Como
pode ser observado, o desempenho pds-evolutivo dos robds € praticamente o mesmo,
quando apenas as posicdes iniciais dos robos sdo modificadas entre geragdes, bem como
quando tanto a posicdo inicial dos robds quanto as posicdes dos alvos sdo modificadas.
Desempenho semelhante também foi verificado na Figura 5.3, quando nenhuma variagdo

foi imposta as condi¢des iniciais das simula¢des ao longo das geracgdes.

Nas simulagdes apresentadas nas figuras 5.2, 5.3 e 5.5, nenhum tipo de ruido nos sensores
de alvos havia sido considerado. Agora porém, faz-se conveniente a realizacdo de
simulacdes considerando algum tipo de perturbacdo na entrada apresentada ao MBA. Neste
sentido o ruido utilizado nas simulacdes apresentadas na Figura 5.6 é definido pelos
pardmetros p e 8. O pardmetro p determina a probabilidade de ocorréncia de uma

perturbacgdo na entrada do MBA e o pardmetro d determina a intensidade desta perturbago,
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que consiste em uma variac@o na direcdo real com que o alvo € percebido pelos sensores de

alvos do robd.

Figura 5.5 — Simulag¢des considerando variagdes aleatdrias na topologia do ambiente de
treinamento durante a evolugdo

As trés simulagdes apresentadas na Figura 5.6 foram realizadas com diferentes valores para
a probabilidade p e para a perturbacdo 6. Em cada uma das simulagdes, a intensidade da
perturbacdo corresponde ao maximo que permite ao robd navegar através do ambiente e
atingir os alvos de acordo com a probabilidade de perturbacdo utilizada, o que significa que
perturbagdes com intensidade além da utilizada, dada a probabilidade de perturbagdo

aplicada, fazem com que o robd perca sua capacidade dirigir-se na direcdo dos alvos.

Assim, (a), utilizou-se probabilidade de perturbacido de 10%. Com isto, o MBA suportou
variagdes da entrada da ordem de 180°. Isto implica dizer que toda vez que uma
perturbacgdo era aplicada a entrada do MBA, o alvo era percebido na direcdo oposta a sua
posicdo real. Como isto ocorria em apenas 10% das vezes, o robd conseguiu lidar com o

problema.

Na simulagdo apresentada em (b), utilizou-se probabilidade de perturbacdo de 50%. Com
isto, a variacdo maxima suportada pelo MBA para a direcdo com que o alvo era percebido
caiu para 85°. Ainda assim, em alguns momentos, o robo enfrentou certa dificuldade de se
dirigir na direcdo do alvo. Finalmente em (c), utilizou-se probabilidade de perturbagdo de

100%, de forma que toda a entrada do MBA sofria perturbacdo. Neste caso, variacdes
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maiores que 20° eram suficientes para que o robo perdesse sua capacidade de navegacio

através do ambiente.

Ainda com respeito a simulacdo (c) da Figura 5.6, o fato de o rob6 suportar variacdes de
20° na direcdo do alvo, com 100% de probabilidade e ainda assim conseguir atingir todos
os alvos do ambiente é explicado pela utilizacdo do operador nebuloso de medida de
possibilidade a entrada P do MBA e aos pesos Aj de antecedentes da rede mostrada na
Figura 5.1. Gragas a utilizacdo de um operador nebuloso, a sensibilidade da rede a
degradacdes do valor real da entrada pode ser controlada através da dispersdo da fungdo de

pertinéncia utilizada para os conjuntos nebulosos. Como j4 foi dito, no caso dos médulos

evoluidos neste capitulo, o valor desta dispersao é de /4.

Figura 5.6 — Simulagdes com MBA evoluido e introducdo de perturba¢des na entrada: (a)
p=10%, d6=180°; (b) p=50%, 6=85°; (¢) p=100%, 6=20°

5.4 Resultados para o MDO

A evolugdo do MDO ocorreu segundo critérios semelhantes a aqueles utilizados para a
evolucdo do MBA. O mecanismo de avaliacdo dos cromossomos do MDO foi apresentado
na secao 5.2, tendo sido utilizada a equacdo (5.2) para a atribuicdo de crédito aos mesmos.
O ambiente utilizado durante a evolu¢do do MDO ndo possuia alvos e € apresentado pela
Figura 5.7. Em (a), a primeira simulacdo ap6s o término do processo evolutivo. Neste caso
um alvo € introduzido no ambiente para que o robd navegue com o objetivo de atingi-lo.
Isto facilita a visualizag¢do da trajetdria descrita pelo rob6. Durante a evolucdo, entretanto,
bastava que o robd permanecesse distante dos obstidculos e ndo colidisse contra estes

durante as navegacdes, o que dispensava a presenca de um alvo.
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(a) (b) (c)

Figura 5.7 — Evolug@o do MDO: (a) primeira simulacdo apds a evolucio; (b) evolugdo com
Moédulo de Coordenagdo treinado; (c) Curvas evolutivas do MDO

Em (b), é apresentada uma segunda simulacdo, no mesmo ambiente que em (a) e partindo o
robd do mesmo ponto. Agora porém, o Médulo de Coordenacdo (MC), treinado na situacio
(a), permite que o robd atinja o alvo sem colidir contra o ambiente. E importante frisar que
o treinamento do Mdédulo de Coordenacdo ndo tem qualquer relacio com a evolugdo dos
modulos inatos, conforme apresentado neste capitulo. O treinamento do Moddulo de
Coordenacdo segue o descrito nos capitulos 3 e 4, sendo que seu desempenho serd
consistente caso 0os modulos inatos MDO e MBA estejam desempenhando devidamente o

seu papel.

As curvas evolutivas da avaliagdo do melhor individuo e da avaliacdo média populacional
sdo apresentadas em (c). Embora os robds estejam sujeitos a variagdes aleatdrias em suas
posicdes iniciais de simulacio a cada geracdo, ndo se observa na curva evolutiva do melhor
individuo da Figura 5.7 (c) variagdes como as observadas nas curvas de melhor individuo
da Figura 5.4. Isto se deve ao fato do ambiente utilizado para a evolucdo do MDO ser
fechado e a distancia média do robd com relagdo as paredes ser aproximadamente a mesma

independentemente de onde o robd seja iniciado dentro do ambiente.

Algumas simulacdes foram realizadas, com o MDO evoluido, em ambientes diferentes
daquele utilizado durante o processo evolutivo. A Figura 5.8 apresenta duas destas
simulacdes. Em ambos os casos, o MBA € controlado pelo Algoritmo 3.2. Além disso, os
Moédulos de Coordenacdo ja haviam passado por processos de aprendizagem, conforme

descrito nos capitulos 3 e 4. Isto explica apenas parte do fato de nenhuma colisdo ter sido
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observada durante as simulacdes, pois se 0 MC € responsdvel por coordenar os movimentos
do robd, esta coordenacdo s6 serd bem sucedida se o MBA e o MDO desempenharem

corretamente suas fungdes, como € o caso nas simulagdes da Figura 5.8.

(a) (b)

Figura 5.8 — Simula¢des com o MDO evoluido
Simulacdes de navegacdo com perturbagcdes introduzidas na entrada do MDO
demonstraram ser este moédulo mais sensivel a variagdes do sinal dos sensores. As
simulacOes apresentadas na Figura 5.9 resumem os testes realizados com ruido nos sensores
de obstidculos. Em (a), uma simulacdo sem qualquer perturbacdo resultou na captura bem

sucedida do unico alvo do ambiente.

(a) (b) (c)

Figura 5.9 — Perturbacdo nos sensores de obstaculos: (a) p=0%ed =0u.d.; (b) p10%e
0=10ud,;(c)p=15%e d=5ud.

Em (b), com uma probabilidade de perturbacdo de 10%, o mdximo que se conseguiu de
variag@o nos sensores de obstdculos foi de 10 u.d.. Acima disso, o rob6é ndo mais conseguia
deslocar-se na direcdo do alvo (a variacdo O utilizada para o MDO implica variar as

distancias medidas pelos sensores de obsticulos do robd). Em (c), com 15% de
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probabilidade de perturbacdo, ndo mais que 5 u.d. de perturbagdo foram suportados pelo

MDO.

Por fim, a Figura 5.10 (c) apresenta uma simula¢do em que tanto o MDO quando o MBA
sdo obtidos através de processos evolutivos, cujas curvas de avaliacdo sdo dadas
respectivamente pelos graficos apresentados em (a) e em (b). No inicio da navegacdo
algumas colisdes indicam o processo de aprendizagem do MC que, uma vez treinado, passa
a coordenar os movimentos do robd e o leva a atingir os dois alvos do ambiente. Na
simulagdo apresentada na Figura 5.10 (c), o robd atingiu o mais alto grau de autonomia
dentre todas as simulagdes apresentadas neste trabalho, uma vez que todo o seu controle

dispensa o auxilio de um especialista.
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Figura 5.10 — Simulacdo com MDO e MBA evoluidos: (a) curvas de avaliagdo do MDO;
(b) curvas de avaliacdo do MBA, (c) navegacdo
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5.4 Visao sintética do capitulo 5

O intuito do estudo apresentado neste capitulo foi deixar que o robd incorporasse o
conhecimento necessdrio para a realizacdo de suas tarefas, ampliando assim seu grau de
autonomia. Esta abordagem, que carrega uma inspiracdo bioldgica, parece ainda mais
coerente quando se pretende atacar problemas sobre os quais ndo se possui conhecimento

prévio suficiente.

A principal motivacdo deste capitulo ndo foi a de gerar um mecanismo de controle eficaz
para os médulos inatos, fato este que poderia ter se dado simplesmente com a utilizacdo da
base de regras de avaliacdo, como no caso dos algoritmos 3.1 e 3.2 amplamente utilizados
em simulagdes ao longo deste trabalho. O propdsito aqui foi, antes, demonstrar que é
possivel que este mecanismo de controle seja construido pelo préprio controlador, sem

interferéncias externas, o que confere mais autonomia ao sistema (SMITHERS, 1997).

Diversas simulacdes foram realizadas com dois moddulos inatos responsiveis por
comportamentos instintivos basicos de navegacdo auténoma, correspondendo ao desvio de
obsticulos e a busca de alvos. Dentre estas simulagdes, aquelas consideradas mais
relevantes foram incluidas na sec¢do de resultados. Neste sentido, o texto apresenta alguns

resultados promissores, considerando-se os sistemas de controle obtidos via evolugdo.

Além disso, embora a utilizacdo de sistemas baseados em regras para a tarefa de navegacao
possua uma série de riscos e limitagdes previsiveis, a utilizacdo de técnicas de inferéncia
nebulosa mostrou ser uma boa alternativa para a exploracdo de seus pontos fortes e
melhoria de sua robustez. Esta consideracdo € especialmente importante no que se refere a
presenca de ruidos nos sensores de obstdculos e de alvos. Neste caso, algumas simulacdes

apontam para uma boa tolerancia do controlador a variacdes nos sinais de entrada.
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Capitulo 6

Aprendizagem por Recordacao

6.1 Introducao

Como ficou comprovado no capitulo 3, a criacdo do conceito de valor acumulado de
ativagao sindptica (VAAS) promoveu uma melhoria considerdvel junto ao mecanismo
original de aprendizagem do sistema de navegagdo autdnoma, proposto por FIGUEIREDO
(1997). Verificou-se também que a esséncia da proposta entdo apresentada consiste no
balanceamento dos processos de aquisi¢do de conhecimento, que até entdo ocorriam de
forma desorganizada. Entretanto, mesmo com este aperfeicoamento, os processos de
aprendizagem do controlador ainda se encontram muito restritos a situacdes

excessivamente bem definidas, quais sejam: colisdes e capturas de alvos.

Neste sentido, tais processos de aprendizagem diferem claramente daqueles que ocorrem
em sistemas bioldgicos evoluidos (e.g. seres humanos). Nestes sistemas, ndo parece haver
uma defini¢do clara e precisa dos eventos que devam levar a aquisi¢do de conhecimento por
parte do individuo. Ao contrédrio, a aquisicdo de conhecimentos acompanha a interagdo
constante do individuo com o ambiente que o cerca e sabe-se que € disparada devido a
estimulos do préprio ambiente. Entretanto, aparentemente nio hd um mecanismo que

defina com exatiddo a natureza de tais estimulos e as ocasides em que ocorrem.

O objetivo principal do mecanismo de aprendizagem proposto nesta secdo €, a partir de
inspiracdo bioldgica, dotar o robd da capacidade de aprender mediante da interacdo com o
ambiente sem a necessidade de uma colisio ou uma captura. Este processo de
aprendizagem exige dois passos: em um primeiro momento, o robd deve identificar as
situacdes que lhe oferecem perigo. Estas situacdes correspondem aquelas que levaram a
colisdes no passado. Em um segundo momento, se o roboé conseguir superar a dificuldade
em que se encontrava, deve reconhecer o fato e premiar os neurénios do MC responsaveis

pelo bom desempenho do sistema.
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A partir disto, a capacidade do robd em reconhecer situagdes de risco implica que os
processos de aprendizagem baseados na teoria do condicionamento operante devem ser
preservados, de forma que, em um primeiro momento, a aprendizagem do robo se dé
exclusivamente por colisdes e capturas de alvos, até que o robd esteja apto a reconhecer as
situacdes de risco do ambiente. Mesmo apds o desenvolvimento da habilidade de
coordenacdo dos comportamentos inatos, a aprendizagem por colisdo ainda perdurard caso
uma colisdio venha a ocorrer. Pelo fato de o controlador aprender baseado no
reconhecimento de eventos passados, este mecanismo de aprendizagem ¢é dito

Aprendizagem por Recordagio.

6.2 A Memoria de Eventos Criticos

Para a realizacdo da aprendizagem por recordagdo, um novo moédulo neural deve ser
introduzido no modelo do sistema de navegacdo autdnomo apresentado no capitulo 4. Este
modulo, cuja arquitetura serd descrita mais adiante, foi denominado Memodria de Eventos
Criticos (MEC). Este nome possui estreita relacdo com sua fun¢do no sistema, qual seja,
levar ao MC estimulos semelhantes aos produzidos pelos sensores de colisio. Como a
incorporagdo desta nova estrutura neural afeta todas as demais estruturas do sistema, o que
segue € uma descricdo do Sistema de Navegacdo Autdbnomo Baseado em Redes Neurais

Nebulosas com a presenca da MEC.

Um esquema genérico e simplificado do sistema € apresentado na Figura 6.1. Como a
proposta de aperfeicoamento a ser apresentada agora contempla apenas os mecanismos de
aprendizagem dos neurdnios do MC responsaveis pelo sinal Wr, apresentados nos capitulos
3 e 4. Os neurOnios responsaveis pelo sinal Ws, bem como os mddulos inatos ndo sdo
considerados na figura, uma vez que o mecanismo de aprendizagem por recordagdo
apresentado aqui utiliza a recordacdo de uma colisdo para realizar apenas a aprendizagem
dos neurdnios responsdveis pelo sinal Wr. Ainda com o intuito de simplificar o
entendimento do esquema, a ilustragdo traz as ligagdes de apenas um neurdénio do MC com
cada neurdnio da MEC. Na realidade porém, cada neur6nio representado no MC liga-se

através de sinapses a todos os neuroénios da MEC.
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A funcdo do Mdédulo de Sensores de Colisao (MSC) € simples. A cada colisdo os neurdnios
deste modulo enviam estimulos @ MEC correspondendo a intensidade com que cada um
percebe a colisdo. Assim, se o robd colide frontalmente, o neurénio deste mddulo
posicionado na parte frontal do rob6 ird gerar o estimulo mais forte, sendo que os neur6nios
de sua periferia enviam estimulos proporcionais a distincia com que estdo em relagdo ao
neur6nio frontal que efetivamente detectou a colisdo. Cada neur6nio do MSC possui uma

tnica ligagdo com um neur6énio da MEC.

Moédulo de Coordenagao Memoéria de Eventos Criticos
(MC) (MEC)

Moédulo de Sensores de Moédulo de Sensores de
Obstaculos (MSO) Colisdao (MSC)

Figura 6.1 — Esquema parcial do controlador autdbnomo considerando a MEC

A fung@o do Mdédulo de Sensores de Obstiaculos (MSO) € similar aquela do MSC, pois
quando hd uma colisdo seus neurdnios capturam os estimulos do ambiente e os
encaminham ao MC. Entretanto, a natureza dos estimulos produzidos € diferente, pois no
caso do MSO corresponde ao panorama do ambiente que cerca o robd naquele momento,
expresso pelo vetor de distdncias do rob6 com relacdo aos obstidculos que o cercam,
conforme apresentado no capitulo 3. Este panorama é registrado pelos neurdnios do MC.
Além disso, a todo momento o MSO produz tais estimulos durante a navegacdo, e nao
apenas durante uma colisdo. Quanto a topologia, cada neurdnio do MSO se liga a todos os
neurdnios do MC, conforme apresentado pela Figura 3.3, embora nem todas estas ligacdes

tenham sido representadas na Figura 6.1.
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A estrutura chave do controlador ¢ o0 Mddulo de Coordenacdo (MC), descrito nos capitulos
3 e 4, cuja fungdo é coordenar os movimentos do robd para que este atinja seu objetivo sem
colidir contra os obstdculos do ambiente. O mecanismo de aprendizagem por recordagio
visa o ajuste conveniente dos pesos deste médulo neural. Assim, a MEC, que consiste no
principal item da proposta de aperfeicoamento aqui apresentada, nao tem agdo direta sobre
as decisdoes de navegacdo do robo. As ligagdes sindpticas que convergem para o MC
provém do MSO e da MEC. As ligacdes sindpticas entre o MC e a MEC sdo
particularmente interessantes e serdo analisadas separadamente mais adiante. Além disso, o
modelo apresentado na Figura 6.1 leva a formaliza¢cdo de um novo modelo de neur6nio no
MC, mais particularmente aplicado aos neurdnios responsdveis pelo sinal Wr. Este novo

modelo € esbocado na Figura 6.2.
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Figura 6.2 — Novo modelo de neur6nio do MC

A funcdo da MEC ¢ reproduzir comportamentos de uma colisdo sem que esta ocorra. A
denominacdo “Memdria de Eventos Criticos” se deve exatamente a esta peculiaridade.
Enquanto o robd ainda ndo possuir os conhecimentos necessarios para evitar colisdes, a
cada colisdo esta rede retém os estimulos advindos do MSC para a situacdo da colisdo, de
forma que quando o robd se aproxima de uma situacdo similar esta rede tem a capacidade
de reproduzir a percep¢do causada pela colisdo. Este recurso serd fundamental para que o
robd possa aprender sem colidir. O modelo de um neurdnio da memdria de eventos criticos

€ esbocado na Figura 6.3.
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O processo de aprendizagem por recordagdo implica a premiacdo dos neurdnios da rede
neural nebulosa do MC responséveis pelo sinal Wr e que contribuirem para o sucesso da
navegacdo do robo. Este tipo de premiagdo jd ocorre quando um alvo € capturado, como
descrito anteriormente. O desafio agora € estender esta premiagdo para toda a navegagdo e
ndo apenas para capturas de alvos. Entretanto, para que isto seja feito, o robd precisa saber
quando se livrou de uma situacdo de perigo, e portanto realizou uma manobra bem

sucedida, e que neurdnios foram os responsaveis pela manobra realizada.

Primeiramente, para saber que obteve €xito em uma situacdo dificil o rob6 deve identificar
quando se encontra em tal situacdo. Ora, o problema de identificar situacdes de perigo de
colisdo foi solucionado com a MEC. Entretanto, todo o processo de previsdao do sucesso de
uma manobra estd intimamente relacionado ndo a MEC em si, mas as ligacdes sindpticas
entre a MEC e o MC. A natureza destas ligagdes e a forma como sdo estabelecidas serdo

descritas a seguir.

/—} Pesos sindpticos

Ligacdes com o .
MC o
Ligag¢do com o

Ligacdo com : MC
o MSC 4——

Figura 6.3 — Modelo de neur6nio da MEC

6.3 Criacao de relacoes entre o MC e a MEC

Diferentemente do que ocorre com os neurénios do MC, que sdo “criados” ao longo da
navegacdo conforme a ocorréncia de colisdes, assume-se que todos os neurdénios da MEC
sejam estruturas inatas do rob0, sendo que o nimero destes neurdnios € igual ao nimero de
neurdnios do MSC. Ocorre entdo que a cada colisao um neurénio do MC € criado e entdao
sdo estabelecidas liga¢cdes entre este neurdnio e todos os neurdnios da MEC, respeitando a

seguinte politica: o neur6nio do MC recém criado, recebe estimulos de uma ligacdo
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sindptica de cada neurénio da MEC; além disso, sua saida também € direcionada para todos
os neurdnios da MEC, conforme a Figura 6.1. Para tanto, supde-se que os valores dos pesos

sindpticos das ligacdes entre 0 MSC e a MEC possuam valores constantes e iguais a 1.

Em principio, os neurdnios do MC e da MEC estdo totalmente interligados. No entanto,
quando um neurénio do MC, bem como suas ligacdes com a MEC sdo estabelecidos, ndo
expressam uma relacdo clara entre ambos os mddulos. Esta relacdo vai entdo sendo
estabelecida aos poucos ao longo das colisdes sucessivas do robo. Neste estdgio, hd um
reforco seletivo das ligacdes sindpticas entre 0 MC e a MEC, que ocorre segundo a lei de

aprendizagem proposta por HEBB (1949).

Os neurdnios da MEC s6 recebem estimulos dos sensores mediante uma colisdo contra
algum obstdculo. Recebendo estes estimulos, aqueles neurdnios que mais sofreram a acdo
da colisdo irdo disparar. Ao mesmo tempo, algum dos neurdnios do MC, que recebem
continuamente sinais do MSO, também ird disparar. Pela lei de Hebb, conforme
apresentado no capitulo 2, quando dois neur6nios adjacentes disparam consecutivamente,
ha um refor¢o das ligacdes sindpticas que os comunicam. Neste caso, com a ocorréncia de
sucessivas colisdes, verifica-se o estabelecimento de relacdes entre alguns neurdnios do
MC com alguns neurdnios da MEC. Estas relacdes podem ser melhor compreendidas

graficamente, como mostra a Figura 6.4.

Os gréficos apresentados na figura sdo esquemas que representam estimativas aproximadas
baseadas em simulagdes reais, porém ndo apresentando os valores numéricos de cada peso
sindptico. Nao obstante, servem perfeitamente para a compreensdo das relacdes que se
estabelecem nas ligacdes entre a MEC e o MC. Estes grificos apresentam reacdes
diferentes a um mesmo evento: uma colisdo frontal, conclusao deduzida da observagao do

panorama apresentado em (a).

Ainda com relacdo ao gréfico observado em (a), tem-se o registro da configuracdo dos n
pesos sindpticos w; do neurdnio, responsdveis pela captura das distdncias do robo ao

obstaculo contra o qual este colidiu. Nota-se que a menor distancia aparece no centro do
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gréfico, correspondendo ao peso sindptico ligado ao neurdnio sensor situado na parte
frontal do robd. E fundamental que se note que em (a) sdo registrados os pesos sindpticos

de um dnico neurdénio do MC.

&
Ativagio ! Ativagdo !
sindptica sinaptica
(distancias) (choque)
C C
Wi Wi Wy L T 1!
Panorama do ambiente Saidas [ dos p neur6nios da
registrado por 1 neur6nio do MEC
MC
a) b)

Figura 6.4 — Estimulos ap6s uma colisdo frontal: a) registrados por neurénios do MC; b)
por um neurdnio da MEC

O gréifico em (b) representa a mesma situagdo do grafico em (a), porém nao mais em
termos de distincias a obstdculos, mas em termos de intensidade do choque sofrido. O que
se verifica entdo em (b) é que, em um ponto do robd (parte frontal), o choque é percebido
com mais intensidade. Nas periferias deste ponto a sensacdo vai se atenuando até
desaparecer por completo. Além disso, em (b), o grafico representa o agrupamento dos

disparos de todos os p neurdnios da MEC.

Assim, cada neur6nio da MEC emite a sensacdo de um tnico ponto do robo. Esta
caracteristica € expressa no modelo do neurdnio da Figura 6.3. Embora este neurdnio
contenha diversas sinapses, apenas uma provém do MSC. Além disto esta sinapse tem peso
constante e igual a 1, ndo definido por experiéncia de navegacdo, o que indica que o sinal
proveniente do sensor ndo € armazenado, mas serve apenas para efetuar o disparo do

neurdnio.

Uma vez tendo sido compreendida a relagdo entre os neurénios do MC e da MEC durante
uma colisdo, torna-se mais simples a compreensdo do reforco seletivo das ligacdes

sindpticas entre estas mesmas redes neurais, a que aludia o texto anteriormente. Ocorre que
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uma colisdo sempre gera o disparo de um unico neurdnio do MC, ao passo que na MEC
diversos neurdnios irdo disparar, com maior ou menor intensidade. Com isto, como visto
pela lei de Hebb, as ligacOes entre estes neurdnios irdo se fortalecer. Ainda pela lei de
Hebb, se os neurdnios ndo dispararem consecutivamente, suas ligacdes, ao contrério,

tendem a se enfraquecer.

Assim, apds vdrias colisdes, as ligacdes entre 0 MC e a MEC passam a estabelecer relacdes
relevantes entre situacdes de colisdao (MC) e a sensacdo de choque que aquela situagdo
provoca (MEC). Os dois mddulos continuam totalmente interligados, mas algumas destas
ligacdes ndo mais possuem papel na arquitetura do controlador, por terem sido
enfraquecidas, ao passo que outras foram fortalecidas, tornando-se muito atuantes. A Figura
6.5 ilustra hipoteticamente como ficariam as ligacdes entre 0 MC e a MEC apds o reforco

seletivo das sinapses.

Esta figura, considera apenas as ligacdes entre a MEC e o MC, sendo que as demais
estruturas do controlador sdo ocultadas no modelo. Nota-se que o robd possui apenas 4
sensores de colisdo para maior simplicidade. Também para simplificar a andlise, apresenta-
se apenas uma ligacdo entre um neurénio do MC e um neurénio da MEC. No entanto o que
ocorre realmente é uma ligacdo duplamente direcionada entre o MC e a MEC, assim como

na Figura 6.1.

Esta situacdo € representada pelas setas com duas pontas na Figura 6.5. Outra consideracio
importante a ser feita € que as ligacdes fortalecidas sdo representadas por linhas cheias, ao
passo que as ligacdes enfraquecidas sdo representadas por linhas pontilhadas. Por fim, os
neurdnios da MEC sdo agrupados de acordo com a distribui¢do espacial dos sensores a

direita ou a esquerda do robd.

De acordo com a Figura 6.5, é possivel verificar que a primeira colisdo foi frontal, dado que
o primeiro neurdénio do MC se liga mais fortemente aos dois neurdnios centrais da MEC,
justamente aqueles ligados aos sensores mais frontais do robd. J4 a segunda colisdo foi

lateral e ocorreu mais precisamente do lado direito, pois as ligacdes mais fortalecidas do
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segundo neurénio do MC sd@o aquelas para com neurénios da MEC ligados a sensores do
lado direito do robd. Pelos mesmos motivos, enfim, podemos dizer que a tltima colisdo se

deu do lado esquerdo do robd.

T
O Direita
O
’ O Esquerda
MC MEC

Figura 6.5 — Relagdes sindpticas entre 0o MC e a MEC apds diversas colisdes

6.4 Recuperacao de estimulos criticos

Apo6s a formacao das relagdes apresentadas, mediante colisdes, o robd estard entdo apto a
proceder a aprendizagem da mesma maneira como era feita anteriormente (por reforco dos
pesos sindpticos do MC), mesmo na auséncia de colisdes contra os obstdculos. Quando o
robd se aproxima de alguma situacdo de risco de colisdo, um dos neurénios do MC ird
disparar alertando o rob6 para aquela situagdo. Seu sinal entdo estimula o neurdnio
nebuloso para a producdo do sinal Wr. A diferenca agora € que o sinal deste neurdnio do
MC também estimula os neurdnios da MEC, com os quais este estabeleceu uma relagdo.
Este estimulo faz com que os neurdnios da MEC, por sua vez, devolvam um estimulo de
lembranga de uma colisdo ao neurdnio do MC. Este estimulo permanece até que o robd
consiga efetuar uma manobra que o livre da situagdo de risco de colis@o. Quando isto

acontecer, o estimulo entdo cessa.

Esta recordagdo de um choque € o ponto mais importante da teoria que vem sendo

desenvolvida ao longo desta secdo, com respeito a criacdo de um método de aprendizagem
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sem colisdo, de forma que tudo o que foi dito até aqui tem por finalidade a criacido deste
comportamento. Como mencionado anteriormente, no inicio do capitulo, em um primeiro
momento o robd deve reconhecer as situacdes que lhe oferecem perigo, o que € feito
quando a lembranca de um choque estd ativa. Em um segundo momento, se o robo
conseguir superar a dificuldade em que se encontrava, deve reconhecer tal fato para que
possa realizar convenientemente a aprendizagem, o que ocorre quando a lembranca de um

choque cessa.

Se a recordacdo de um choque cessar devido a uma manobra bem sucedida, o neurdnio do
MC que reconheceu a situacao de risco terd suas sinapses reforcadas. Entretanto, se houver
uma colisdo os mecanismos de aprendizagem utilizados serdo aqueles apresentados nos
capitulos 3 e 4, desenvolvidos por FIGUEIREDO (1997) e aperfeicoados por CRESTANI
(1999). E importante notar que todos os processos de aprendizagem anteriores sdo
mantidos, de forma que a aprendizagem sem colisdo ndo os substitui, mas apenas 0s

complementa.

J4 se sabe entdo qual neur6nio deve ter seus pesos sindpticos refor¢cados e em que situacdes.
Além disso, sabe-se que cada neur6nio do MC possui diversas sinapses, relativas aos
neurdnios do MSO. Cada uma destas sinapses deve ser premiada na mesma propor¢do com
que tenha contribuido para a manobra que retirou o robd da situacdo de risco. Assim, uma
boa ferramenta para determinar as sinapses que devem ser mais ou menos reforcadas € o
VAAS, descrito no capitulo 3. O reforco entdo para cada sinapse € realizado de acordo com

o Algoritmo 4.2.

H4 ainda uma tltima consideragao a ser feita sobre a estrutura entdo descrita. Os neurdnios
do MC disparam constantemente, pois recebem constantemente sinais do MSO durante a
navegacdo, de forma a controlar os movimentos do rob6é a cada instante. Assim, ndo é
possivel que a memoria de eventos criticos tenha seus neurdnios disparados a cada estimulo
recebido do MC. Caso isto ocorresse, esta memoria estaria indicando constantemente uma

sensacdo de choque, mesmo em situacdes fora de risco de colisdo. Para evitar este tipo de
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comportamento, é preciso estabelecer-se um limiar & nos neurdnios da MEC, sendo que

somente acima deste limiar os mesmos disparem emitindo a lembranca de choque.

6.5 Simulacoes e testes

A descricdo da MEC e da aprendizagem por recordacdo, realizada acimas tem, como
principal motivagdo a apresentacdo clara e coesa do mecanismo de aprendizagem
introduzido neste capitulo. A formalizacdo segue os principios da lei de aprendizagem de
Hebb, o que deve servir para enfatizar sua inspiracdo bioldgica. Nao obstante, na
implementacdo do conceito de aprendizagem por recordacdo uma estrutura equivalente,

porém computacionalmente menos custosa, foi criada.

De acordo com esta implementacdo alternativa, a MEC e suas ligacdes com o MC ndo
necessitam ser explicitamente definidas. A invés disto, assume-se que quando o sinal Wr
ultrapassar o limiar § = 0,25, as sinapses que tiverem contribuido para a ativa¢do recebem o
estimulo que lhes seria dado pela MEC. Este estimulo consiste em marcar as sinapses que
devem ter sua importincia reforcada no momento em que Wr voltar a se tornar inferior a &.
Uma vez que isto ocorrer, as sinapses sdo entdo convenientemente reforcadas segundo seu

VAAS, de forma semelhante a apresentada pela equagao (3.6).

Nas simulagdes realizadas com o intuito de comparar os modelos com e sem aprendizagem
por recordacdo, utilizou-se controladores com velocidade varidvel, de acordo com o
descrito no capitulo 4. Além disso, o MDO e o MBA sdo implementados na forma dos
algoritmos 3.1 e 3.2, respectivamente. Por fim, os sensores de obsticulos e de alvos nio

estdo sujeitos a ruido ao longo das simulagdes.

A Figura 6.6 apresenta uma comparacio interessante entre um robd que ndo possui
mecanismo de aprendizagem por recordacdo (situacdo (a)) e um robd que o possui (situacio
(b)). Em ambos os casos, os robds ainda nao haviam sido treinados para coordenarem seus
movimentos. Além disso, o ambiente foi concebido para alternar pontos de dificuldade de

navegacdo com espagos de mais facil locomog¢do. Com isto, pretendia-se valorizar a acio
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do mecanismo de aprendizagem por recordagdo assim que o robd saisse de um ponto de

dificuldade.

a) b)

Figura 6.6 — Comparag¢do entre controladores: a) sem aprendizagem por recordagdo; b) com
aprendizagem por recordacao

Como resultado, na simulacdo (a), em que o robd ndo possuia o mecanismo de
aprendizagem por recordagdo implementado, foram observadas 16 colisdes, ao passo que
na situacdo (b) apenas 10 colisdes ocorreram. Por outro lado, o mecanismo de
aprendizagem por recordagdo foi utilizado 92 vezes na simulacdo (b). Com isto, a
importincia das sinapses mais relevantes do MC foi enfatizada e houve menos necessidade

de neurdnios para que o robd coordenasse seus movimentos.

Contudo, apesar de a Figura 6.6 apontar para um melhor desempenho do MC com
aprendizagem por recordagdo, este mecanismo possui um efeito colateral que merece ser
comentado. Conforme as sinapses do MC sdo refor¢adas, este passa a dar maior
importancia ao sinal do MDO que ao sinal do MBA. Ao longo da navegacgao, os sucessivos
reforcos que o mecanismo de aprendizagem proporciona ao MC faz com que o robo se

torne cada vez mais contrdrio a aproximacao de obstdculos.

Com o passar do tempo o robd pode desenvolver algumas anomalias semelhantes as
apresentadas no capitulo 4 sobre o controlador sem controle de velocidade (Figuras 4.7 e
4.8). Na Figura 6.6 (b) pode-se observar em alguns trechos que o robd procura descrever
uma trajetéria afastada das paredes do ambiente, procurando se locomover pelo meio dos

corredores. Outro elemento das simulagdes apresentadas, que ilustra a maior cautela
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adotada pelo robd com aprendizagem por recordacio, € sua velocidade média, que foi de

0,4 ud./i., contra 0,5 ud./i. do robd sem aprendizagem por recordagao.

Aparentemente, esta diferenca de velocidade média é muito pequena para se inferir algo
significativo a respeito dos desempenhos dos robds. Mesmo assim, ja foi suficiente para
que o robd da simulacdo (a) concluisse sua navegacdo em 3921 passos, sendo que o robd da
simulacdo (b) necessitou de 5036 passos para chegar ao dltimo alvo. Em termos de tempo
de navegacdo isto representa uma diferenga de dois minutos e dezessete segundos entre o
robd da simulacdo (a) que concluiu o percurso em 7 minutos e 31 segundos e o robd da
simulacdo (b), que levou 9 minutos e 48 segundos para chegar até o fim, considerando os

mesmos recursos computacionais.

Levando-se em conta a distincia percorrida pelos dois robds ao final da simulacdo, as
diferengas entre os dois modelos diminui bastante. Neste caso, a trajetéria do robd com
aprendizagem por recordacdo teve um comprimento de 2056 ud., sendo que a trajetdria do
robd sem aprendizagem por recordag¢do teve um comprimento de 2062 ud., ligeiramente
mais comprida. Esta diferenca pouco expressiva na simulacdo apresentada levanta a
suspeita de que o novo mecanismo de aprendizagem nao tenha influéncia forte sobre o
comprimento do percurso final em ambientes pequenos, sendo que os dois fatores
principais de distingdo entre um modelo e outro se referem a seguranca e ao tempo de
realizacdo do percurso. A confirmacdo destas idéias carece, no entanto, de um nimero

maior de simulacdes.

Como o mecanismo de aprendizagem por recordacido age constantemente, mesmo apds 0O
robd ter diminuido a freqiiéncia de suas colisdes durante a navegacdo, simula¢des com
percurso mais longo tendem a ressaltar as diferencas entre modelos de controladores com e
sem capacidade de aprender sem a necessidade de uma colisdo. Neste sentido, as duas
proximas figuras apresentam simulacdes em um ambiente que além de possuir um percurso
extenso, apresenta ainda obstdculos dispostos de forma que o robd deva descrever uma
trajetéria bastante sinuosa ao longo da navegacdo, alternando pontos mais estreitos com

regides de maior liberdade de movimento.
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Na Figura 6.7, é apresentada uma simulagdo neste ambiente com um modelo de controlador
que ndo apresenta aprendizagem por recordacdo. Os onze alvos dispostos ao longo do
ambiente foram atingidos, mas foram necessdrias 38 colisdes antes que o MC conseguisse
coordenar os movimentos do robd adequadamente, tendo sido necessario percorrer quase a
metade do trajeto para isto. Do inicio ao fim do percurso, o rob6 teve de dar 20823 passos e

percorrer uma distancia de 8747 ud., tendo apresentado uma velocidade média de 0,4 ud./i.

Figura 6.7 — Robd sem aprendizagem por recordacdo em percurso longo

Na Figura 6.8, uma simulacdo no mesmo ambiente da Figura 6.7 é realizada, exceto que o
modelo de controlador utilizado agora possuia aprendizagem por recordacdo. A diferenga
visivel de desempenho que aponta para a superioridade do modelo da Figura 6.8 pode ser
expressa em ndmeros. Os mesmos onze alvos foram atingidos ao custo de apenas 15
colisdes, tendo em sua maior parte ocorrido logo no inicio da navegacdo. Por outro lado, o

mecanismo de aprendizagem por recordagao foi utilizado 319 vezes.

Outra questdo interessante observada nestas duas simulacdes € que a velocidade média do
modelo da Figura 6.8 foi de 0,5 ud., ficando acima do modelo da Figura 6.7, diferentemente

do que ocorreu com as simulacdes da Figura 6.6. Neste caso, a topologia do ambiente
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influenciou o resultado final, uma vez que o grande ndimero de colisdes do modelo sem
aprendizagem por recordacdo fez com que este assumisse uma postura defensiva, a partir da
metade do percurso, reduzindo bastante sua velocidade média. O mesmo ndo acontece com

o outro modelo de controlador.

Como resultado da velocidade média mais elevada, foram necessarios 14856 passos para
que o robd da Figura 6.8 percorresse todo o ambiente. Um ndmero bem menor que o
apresentado pelo rob6 da Figura 6.7. Outra diferenca se refere ao comprimento do percurso.
Diferentemente da Figura 6.6, em que esta diferenca é pouco relevante, aqui o robd da
Figura 6.8 percorreu 6774 ud., ou seja, o trajeto foi 22% mais curto que o do robd sem
aprendizagem por recordacdo, o que certamente se deveu também ao grande numero de

colisdes, que por sua vez foram influenciadas pela topologia do ambiente.

Figura 6.8 — Robd com aprendizagem por recordacao em percurso longo

A forma como o mecanismo de aprendizagem por recordacdo age nas sinapses de um
neurdnio do MC pode ser observada e comparada com o mecanismo de aprendizagem apds
colisdo, através da Figura 6.9. Em (a), é apresentada a configuracdo dos vetores de pesos

sindpticos w e § logo ap6s uma colisdo ter ocorrido, o que pode ser verificado pelo fato de
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os componentes do vetor 5 possuirem o valor da constante START (igual a 0,1, conforme

Figueiredo (1997)).

Na situagdo (b), 0 mesmo neurdnio € observado logo apds ter passado por um segundo
processo de aprendizagem por colisdo. Como ja foi descrito em capitulos anteriores, este
processo altera muito pouco o vetor w, enquanto que o vetor s € fortemente modificado
para ressaltar a importancia dos componentes mais significativos de w . Estes componentes
mais significativos correspondem a medidas baixas de distdncias observadas em diversas

colisoes.

A situacgdo (c) apresenta a influéncia do novo processo de aprendizagem sobre as sinapses
de um neur6nio do MC. Este processo age exclusivamente sobre pesos do vetor s,
diferentemente da aprendizagem por colisdo, que embora praticamente ndo modifique o
padrdao do vetor w, age sobre ele quando necessdrio. A aprendizagem por recordagdo
também € um tanto sutil com relacdo ao vetor s. Apenas algumas sinapses selecionadas
durante a navegacdo t€m sua expressividade ressaltada. Na situacdo (c), apenas os pesos S7

e s3g sao refor¢cados com relagdo a situagao (b).

Na realidade, a intensidade do ajuste sindptico realizado pelo processo de aprendizagem por
recordacdo pode variar de acordo com o tempo a que o robd se sujeitou a uma situacdo de
risco. Se este tempo se prolongar e diversas situacdes forem apresentadas ao robo,
possivelmente um nimero grande de sinapses serdo marcadas para serem reforcadas assim

que o robd se livrar da situacao de risco.

Disto surge um problema para se implementar este mecanismo de aprendizagem. Caso o
risco de colisdo se prolongue muito, pode ser que as sinapses que tenham agido logo no
inicio deste periodo ndo tenham contribuido efetivamente para que o robd se livrasse do
perigo caso isto venha a ocorrer. Decidir que sinapses devem ser reforcadas pelo

mecanismo € um ponto central e ainda ndo totalmente solucionado.
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Figura 6.9 — Trés configuragdes de um neurénio do MC: a) apds sua criacao;
b) apds segunda aprendizagem por colisdo; ¢) apds aprendizagem por recordagdo

6.6 Visao sintética do capitulo 6

Neste capitulo, um mecanismo de aprendizagem que age pela recordacdo da ocorréncia de
uma colisdo foi formalizado, levando-se em consideracdo um modelo de memdria
intitulado Memoria de Eventos Criticos (MEC) e fundamentando-se em principios da lei de
aprendizagem de Hebb. A implementacdo pratica da estrutura formalizada considerou um
modelo equivalente, porém computacionalmente menos custoso, por ndo necessitar da

definicao explicita da MEC e de suas ligacdes com o MC.

Simulacdes realizadas com o modelo implementado, em comparagdo com um controlador
que ndo possuia aprendizagem por recordagdo, evidenciaram as vantagens do novo modelo
de aprendizagem, especialmente em ambientes com topologias mais complexas. Os
beneficios do novo modelo de aprendizagem também podem ser melhor observados
conforme o comprimento do percurso se torna maior. Em todos os testes realizados com o
modelo de aprendizagem por recordac@o, utilizou-se limiar & igual a 0,25. Este limiar foi

determinado empiricamente.

Com tudo isto, o processo formalizado apresenta um ponto em aberto. A aprendizagem por

recordagdo é realizada sobre o neurdnio tdo logo o sinal do MC caia abaixo do limiar &.
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Entretanto, devido a imprecisdes do sistema, o robd poderia aparentemente desviar-se
provisoriamente de um obstaculo, fazendo com que o sinal do MC ficasse abaixo do limiar,
sem contudo ter se livrado realmente da situacdo de risco, de forma que no instante seguinte
o robd voltaria a se aproximar do obstdculo. Mesmo assim, o modelo atual aplicaria a
premiacdo as sinapses dos neurénios do MC como se elas tivessem conduzido o rob6 a uma

situacdo segura.

Obviamente os testes apresentados acima comprovam que este mecanismo, mesmo que
carente de maior refinamento quanto a decisdo de premiar as sinapses do MC, ja apresenta
bons resultados. Entretanto, como pdde ser observado nas simulagdes realizadas com o
modelo de aprendizagem por recordacdo, em cada simulacdo um nimero muito grande de
aprendizagens deste tipo sdo realizadas, muitas das quais de forma equivocada. O
reconhecimento de situacdes relevantes de aplicacio do mecanismo de aprendizagem

proposto neste capitulo pode portanto, levar a resultados ainda mais expressivos.
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Capitulo 7

Comportamentos Complexos em Ambientes Dinamicos

7.1 Introducao

Até o presente momento, todos os desenvolvimentos realizados sobre o controlador de
navegacdo autdonomo do robd tiveram seus testes feitos sobre ambientes com obstdculos
estdticos e onde apenas um robd era considerado a cada simulacdo. De fato, este método de
avaliacao de desempenho possibilitou a aquisicdo de resultados interessantes, que levaram a
proposi¢do de novas metodologias para o controlador autonomo. Entretanto, a simulacio
em ambientes com caracteristicas dindmicas, ou seja, sujeitos a mudangas topolégicas no

decorrer das simulacdes, abre novas perspectivas de avaliagao.

Neste sentido, a possibilidade de se considerar multiplos robds navegando em um mesmo
ambiente de simulacdo pode levar a observacdo de comportamentos complexos ainda nao
considerados em estdgios anteriores do projeto, tendendo mesmo a novas propostas de
aperfeicoamento sobre a arquitetura ja existente. Em um ambiente real, pode ser desejdvel,
por exemplo, que vdrios robds trabalhem ao mesmo tempo no desenvolvimento de uma
tarefa, por vezes cooperando, outras vezes competindo entre si para a realizacdo de seu

trabalho.

Questoes sobre os efeitos da divisdo de uma tarefa global em sub-tarefas, sobre o
comportamento dos individuos, bem como o estudo de comportamento social, ndo podem
ser respondidas a partir de meras especulacdes. Mesmo o uso de simulagdes
computacionais pode ndo ser suficiente para que respostas conclusivas para tais questoes
sejam encontradas. No entanto, as simulacdes podem muito bem indicar pistas sobre os

caminhos a serem seguidos por uma implementagio real.

Obviamente, a simples inclusdo de diversos robds em um mesmo espaco de trabalho nao
implicard que estes desenvolvam um comportamento social. De fato, este tipo de

comportamento vem sendo amplamente estudado, principalmente em pesquisas ligadas a
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area de Vida Artificial. Neste sentido, os trabalhos mais promissores relacionados ao tema
baseiam-se no estudo de coldnias de insetos (GRASSE, 1959). O interesse por este tipo de
agrupamento social se deve ao elevado nivel de organizacdo e complexidade das tarefas
realizadas em uma col6nia, ao passo que cada individuo, observado separadamente, s é

capaz de apresentar comportamentos simples.

Além do fato de que cada inseto representa um agente relativamente simples dentro da
coldnia, outro atrativo oferecido por estes “modelos” a projetistas de sistemas inteligentes
corresponde ao grande nuimero de estudos jd realizados sobre o tema na biologia.
THERAULAZ & BONABEAU (1999) apresentam uma breve histéria dos estudos realizados
sobre estas coldnias em biologia, enfatizando o trabalho de GRASSE (1959), que introduziu
o termo sinergia para explicar como uma agregacao de comportamentos simples resulta no
comportamento complexo de uma coldnia. De fato, insetos sociais ndo sdo capazes de

sobreviver fora do contexto de sua colOnia.

Grasse teve seu trabalho baseado na observacdo da construcdo de ninhos de cupins e
observou que o ambiente de trabalho de um individuo se relacionava diretamente com seu
comportamento. Neste sentido, modificacdes no ambiente resultariam posteriormente em
modificagdes no comportamento dos individuos. Grasse¢ observou que cada fase da
construcdo do ninho dispara um comportamento, de forma que a conclusdo de uma etapa da

construcdo representa um estimulo para que uma nova fase seja iniciada.

Desta forma, o que se observa é a existéncia de uma comunicacdo indireta entre os
individuos, membros da coldnia, codificada na alteracdo realizada pelo individuo em seu
ambiente, a qual servird de estimulo para os demais individuos, dirigindo assim, de forma
inconsciente, o plano global do ninho. Entretanto, é preciso reconhecer que insetos sociais
possuem formas de reconhecimento do “eu” e do “outro”, ndo obstante o fato de o ambiente

ter papel fundamental nas relacdes de trabalho.

KARSATI (1999) apresenta um estudo sobre a constru¢do de ninhos de vespas Polistes,

baseado nos principios de sinergia apresentados por Grasse. Ressalta o autor algumas
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diferengas bdsicas entre sistemas normalmente concebidos por maos humanas e sistemas
bioldgicos. Enquanto aqueles sdo hierdrquicos e centralizados, estes sdo altamente
distribuidos e robustos. Esta robustez se deve provavelmente a quantidade de redundancias
apresentadas nas unidades bdsicas de sistemas bioldgicos de natureza distribuida, unidades
estas capazes de especializacdo, organizacdo e desenvolvimento de comportamentos

complexos.

Diversos trabalhos tém sido propostos na linha de sistemas baseados em propriedades de
insetos sociais (THERAULAZ & BONABEAU, 1995; CAMPOS et al., 2000) e modelos de presa-
predador (NISHIMURA & IKEGAMI, 1997; NOLFI & FLOREANO, 1999; JiM & GILES, 2001)
para simular comportamentos sociais em agentes artificiais. CASTELFRANCHI (1998)
apresenta um trabalho voltado para a formalizagdo de alguns fundamentos de
relacionamentos sociais em agentes artificiais, descrevendo relagdes progressivamente mais
complexas, desde acOes simples orientadas a objetivos, passando por principios de
coordenagdo e delegacdo de tarefas, até organizacdo e estrutura sociais. CASTELFRANCHI
(2001) descreve e discute a teoria das fungdes sociais, € BURNS & GOMOLINSKA (2001)

estudam mecanismos sdcio-cognitivos a luz da teoria dos jogos.

No campo da robética baseada em comportamento, MATARIC (2001) apresenta um estudo
de desenvolvimento de mecanismos de cooperagdo em robds mdveis através da aplicacio
da teoria de aprendizagem por refor¢co em Processos de Decisdo de Markov a arquitetura de
robdtica baseada em comportamentos. Os robds recebem refor¢o por atingir objetivos e
sub-objetivos e ainda por colaborarem na obtencdo dos objetivos de outros robds, através
de compartilhamento de reforco. Segundo o autor, isto estimula o aparecimento de
comportamento social. O trabalho é essencialmente conceitual e ndo apresenta resultados

préticos, exceto aqueles revistos pela bibliografia.

Mataric apresenta também uma discussdo sobre uma forma de aprendizagem muito
interessante em sistemas de colaboracdo: a aprendizagem por observacdo, também dita
aprendizagem por imita¢do. Neste tipo de aprendizagem, bem a propdsito do que ocorre em

uma aprendizagem supervisionada (e.g. treinamento supervisionado de uma rede neural),
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um robd pode ser levado a aprender um comportamento através da simples observacdo das
conseqiiéncias da acdo do outro (i.e. um outro robé ou mesmo um ser humano), ou através

da imitacao ativa das agdes do professor.

HOLLAND & MELHUISH (1999) apresentam uma implementagdo do principio da sinergia a
um grupo de robds reais, dotados de comportamento extremamente simplificado e sem
capacidade de qualquer tipo de representacdo. O trabalho em grupo, dirigido por estimulos
do ambiente, gera resultados compardaveis aos observados por GRASSE (1959) com os
cupins construtores. E interessante ressaltar neste trabalho o baixo nivel cognitivo dos
agentes envolvidos, que ndo possuem qualquer mecanismo de reconhecimento do “eu” e do

“outro”, como nos estudos envolvendo comportamentos sociais.

Conforme observa ARKIN (1998), a criacdo de times de robds levanta uma série de
expectativas quanto ao potencial que oferece. Dentre os pontos positivos pode-se
considerar: melhoria de desempenho, caso a tarefa a ser realizada possa ser decomposta,
permitindo a exploracdo do paralelismo oferecido por multiplos agentes; capacitacdo para
tarefas que seriam impossibilitadas considerando-se um tnico robd; agdo distribuida,
possibilitando trabalhos em diversos locais simultaneamente; e maior tolerancia a falhas

advinda da redundancia promovida por multiplos robds.

No entanto, apesar dos pontos positivos, Arkin enumera alguns problemas que devem ser
tratados cuidadosamente quando do advento de mudltiplos robds, dentre os quais:
interferéncias na locomog¢do e mesmo colisdes entre robos; custo elevado dependendo do
tipo de comunicacdo adotada entre os individuos; problemas de coordenacdo referentes a
incerteza de um robd quanto as intencdes dos demais; custo de implantagdo do time,

advindo da aquisi¢do e manutencdo de um maior nimero de robos.

A partir destas consideracdes, a inclusdo de multiplos robds no sistema de simulag¢do
apresentado no capitulo 4 vem possibilitar uma ampla gama de consideracdes sobre
comportamentos complexos envolvendo multiplos robds autdbnomos. No entanto, pelo fato

de o sistema de controle autbnomo entdo apresentado ndao permitir nenhuma forma de
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comunicacdo explicita e ainda devido ao fato de um robd ndo ser capaz de reconhecer o
outro como um individuo semelhante a si, deve se ter cuidado ao interpretar as simulacdes
apresentadas neste capitulo sob o ponto de vista de relacionamentos sociais. Ainda assim,
uma série de conclusdes muito interessantes podem ser extraidas, principalmente em

relacdo ao desempenho do sistema apresentado no capitulo 4.

7.2 Introducao de obstaculos méveis

A inclusdo de obstaculos méveis no sistema de simulac@o descrito no Apéndice A € feita de
forma parecida como a inclusdo de obsticulos imdveis. Em principio, todos os obstdculos
inseridos no ambiente sdo imdveis. Apds a insercio de um obstdculo no ambiente, este
pode entdo ser animado, seguindo um dos quatro padrdes de movimento permitidos pelo
sistema. Desta forma, 0 movimento de um obstdculo pode ser: vertical, horizontal, aleatério

ou atraido pelo robd.

Obstaculos com movimento vertical seguem uma trajetéria periddica vertical. Obstaculos
com movimento horizontal seguem uma trajetdria periddica horizontal. Obstidculos com
movimento aleatério também podem descrever trajetdrias periddicas. Estes obstdculos estdo
sujeitos a mudancas aleatérias em sua direcdo e/ou sentido de movimento. Neste caso, a
aleatoriedade das mudancas é determinada pelo usudrio, e pode variar de 0% a 100%,
correspondendo esta medida a probabilidade de ocorrer uma mudanca de direcdo e/ou
sentido do deslocamento do obsticulo a cada passo da simulagdo. Obstidculos com
movimento atrativo s@o 0os mais interessantes, pois sdo capazes de simular o padrdao de
ataque de um predador. Este tipo de obstdculo oferece ao robd uma dificuldade extra para

aproximacao de um alvo.

Em todos os casos descritos anteriormente, os obstaculos t€m seus movimentos restritos a
area do ambiente, delimitada pelos demais objetos presentes e pelos extremos do mesmo.
Isto significa que, ao colidir contra outros obstdculos, contra alvos, contra robds ou contra
as extremidades do ambiente, seu sentido ou mesmo sua direcio de movimento sdo

modificados. No caso dos movimentos vertical e horizontal, apenas o sentido do
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movimento € invertido quando uma colisdo ocorre. J4 no caso dos movimentos aleatdrio e

atrativo, a dire¢do do movimento também € sujeita a alteracdes.

Quando um obsticulo é movel, sua velocidade de deslocamento também pode ser
determinada. A velocidade de deslocamento dos obstdculos pode assumir valores no
intervalo [1,20], ndo seguindo a mesma escala que a velocidade de deslocamento dos robds
e ndo sendo expressa em unidades de deslocamento por itera¢io (ud/i), mas se referindo ao
nimero de chamadas ao procedimento de movimentacdo de obstidculo em determinado
intervalo de tempo e estd sujeita a variagdes dependendo ao nimero de obstidculos méveis
no ambiente. Na realidade, a escala aplicada ao aumento da velocidade segue uma
progressdo geométrica de base 2. Esta escala de variacdo permite a introdugdo de
obstdculos mais rdpidos ou mais lentos que os robos do ambiente, aumentando o dominio

de possibilidades de teste.

7.3 Simulacoes e testes

A seguir, sdo apresentadas duas séries de simulagdes em ambientes dinamicos utilizando-se
o sistema de controle autonomo descrito nos capitulos 3 e 4. A menos que seja
explicitamente considerada outra configuracdo para o controlador, de forma geral assume-
se para as simulagdes seguintes que o controlador apresenta controle de velocidade, que o
MDO e o MBA sejam dirigidos pelos algoritmos 3.1 e 3.2, respectivamente, € que o
mecanismo de aprendizagem por recordacdo ndo esteja em uso. Além disso, nenhum tipo

de ruido € considerado nos sensores.

7.3.1 Simulagdes com obstaculos méveis

Nesta secdo, é apresentada uma série de simula¢des envolvendo o controlador autbnomo do
robd, supondo um ambiente com obstadculos méveis e imdveis. O intuito destas simulacdes
€ a busca por uma habilidade ou por um comportamento ainda nao verificado em outras
simulacdes cujos ambientes lhe apresentassem menos chance de explord-las. O que se
pretende € sujeitar o robo a situagdes que exponham os limites de sua capacidade de

navegacgdo, de forma que suas limitacdes e potencialidades se tornem evidentes. Este estudo
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pode levar a novas concepgdes de arquitetura, memoria e aprendizagem para o modelo em

questao.

Em todas as simulagdes a serem apresentadas com obstdculos mdveis, assume-se um robd
previamente treinado para a tarefa de navegacdo. Além disso, os obstidculos mdveis sdo
identificados por possuirem cor cinza, € sua forma de deslocamento pode ser deduzida
através dos rétulos neles contidos, quais sejam: (H) para movimento horizontal, (V) para

movimento vertical, (R) para movimento aleatério e (S) para movimento atraido pelo robd.

A Figura 7.1 apresenta duas destas simulagdes. Em ambas, utilizou-se obstdculos mdveis
com velocidade de deslocamento baixa, ndo ultrapassando a metade da velocidade de
deslocamento do rob0. Para estes casos, nota-se a habilidade do robd em desviar-se de seu

curso de forma a escapar do obst4culo.

Figura 7.1 — Simulagdes com obstdculos méveis lentos

Para testar o desempenho do robd frente a situacdes mais complexas, foi realizada uma
simula¢do em que a velocidade de deslocamento dos obstdculos méveis era maior que a
metade da velocidade do robd. Trés momentos desta simulacdo foram extraidos e compdem
a Figura 7.2. O rob6 encontra grande dificuldade em transpor o primeiro obsticulo,
colidindo vdrias vezes contra ele, e como pode ser observado em (a), tem sua passagem
obstruida pelo segundo obstdculo. Neste caso consegue desviar-se do obstaculo até que sua
passagem seja liberada em (b). Por fim, consegue transpor o terceiro obstaculo sem grandes

dificuldades e atingir o alvo em (c).
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Tanto na simulacdo da Figura 7.1, quanto naquela da Figura 7.2, o que se verifica é que o
robo possui dificuldades em lidar com obstdculos moéveis. Isto ocorre pois, ao longo das
colisdes que sofre, o controlador aprende a diminuir sua velocidade mediante a
aproximacdo de um obstaculo. Isto € coerente com a linha de raciocinio apresentada no
capitulo 4, que leva em consideracdo apenas obstidculos imdveis. No que se refere, porém, a
um obsticulo mével, o comportamento esperado do controlador é que aumente a
velocidade do rob6 ao notar uma aproximacao por iniciativa do obsticulo, reconhecendo o

fato como uma persegui¢do. No entanto, com os mecanismos de memdria que possui, 0

robd ndo € capaz de diferenciar um obstdculo mével de um imével.

c)

Figura 7.2 — Simulag@o com obstdculos méveis rapidos

Para dificultar ainda mais a tarefa do robd, construiu-se um ambiente com dois
compartimentos e seis obstdculos com movimento aleatério. Novamente, a velocidade dos
obsticulos € maior que a metade da velocidade do robd e o fato de o robd diminuir sua
velocidade ao se aproximar de um obstidculo complica ainda mais sua situagdo. A
aleatoriedade dos movimentos de cada obsticulo é de 10%, o que implica ser esta a

probabilidade de mudanca em sua direcdo e/ou sentido a cada movimento realizado.
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A Figura 7.3 apresenta trés situagdes da simulacdo supracitada. Em (a), nota-se que o robd
ainda ndo havia colidido nem uma vez, mas que um dos obstidculos mdveis obstrui sua
passagem para o compartimento em que se encontra o alvo. Com isto, a colisdo ¢é
inevitdvel. Apds diversas colisdes, o rob6é consegue empurrar o obstdculo mével, abrindo

caminho para o compartimento do alvo em (b), e a tarefa é concluida sem maiores

problemas em (c).

a)

c)

Figura 7.3 — Simulag¢do com obstdculos de movimento aleatério rdpido

A palavra “empurrar” € utilizada, pois o rob0 literalmente empurra o obstaculo a cada vez
que colide, ja que € caracteristica dos obstaculos méveis mudarem sua dire¢do e/ou sentido
de deslocamento ao encontrarem alguma resisténcia no ambiente. Entretanto, o rob6é nao
adquire nenhum conhecimento quanto a esta sua potencial habilidade enquanto a realiza e

nem € capaz de percebé-la como uma habilidade.
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Embora o sistema de simula¢do utilizado ndo tenha sido projetado para implementar
diretamente simulacdes que caracterizem uma relacdo presa-predador, com o auxilio de
obstaculos moéveis atraidos pelo robd pode-se esbogar este tipo de relacdo. Neste caso, o
robd pode ser visto como presa, enquanto que o obstidculo mével pode ser visto como
predador. Esta interpretacdo € vélida, pois se aplica apenas ao estudo de caracteristicas de

movimento do robd, ndo se estendendo a outros aspectos de comportamento social.

As duas simulacdes seguintes, com obstdculos atraidos pelo robo, exploram situagdes de
perseguicdo. Agora, além de buscar o alvo, o rob6 deve fugir do obstidculo que o persegue.
Na primeira simulacao, a velocidade do obstidculo € maior que a do robd. As duas situacdes
extraidas desta simulag@o (Figura 7.4) mostram como o robd ndo tem tempo suficiente para
realizar uma manobra de desvio, o que € agravado pelo fato de ele reduzir sua velocidade

quando da aproximacao.

Desta forma, colide contra o obsticulo em (b). A partir de entdo, a cada colisdo, sua
velocidade se torna mais baixa diante do obstdculo, quando o desejavel neste caso seria que
a velocidade aumentasse, caracterizando uma manobra de fuga. Como isto ndo ocorre, o
robd nunca consegue se livrar do obstidculo que o persegue, e por conseqii€éncia, nunca

atinge o alvo.

a) b)

Figura 7.4 — Simulacao com obstdculo rapido atraido pelo robo
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Na segunda simulacdo com obstdculos méveis atraidos pelo robd (Figura 7.5), a velocidade
de deslocamento dos obstdculos € menor que a metade da velocidade do robd. Com isto,
contorno do obsticulo que se desloca em sua direcdo € facilmente realizado e o alvo €
atingido sem problemas, mesmo diminuindo sua velocidade ao se aproximar do obsticulo.

Isto pode ser observado nas trés situacdes extraidas da simulagao.

9

Figura 7.5 — Simula¢@o com obstaculo lento, atraido pelo robo

A simulagdo seguinte utiliza obstdculos méveis atraidos pelo robd para a constru¢do de um
ambiente muito interessante e que sujeita o rob0 a situagdes que exigem capacidades
basicas de previsao de manobras. Este ambiente, por ser peculiar, foi batizado de prisdo
aberta, dado que, apesar de o robd ndo conseguir escapar do ambiente, inicialmente sua
passagem encontra-se aberta, e o fato de ele estar preso se deve apenas a suas proprias
limitacdes, como € apresentado na Figura 7.6. Antes dos comentdrios relativos a simulagao,

uma breve descricdo do ambiente e de suas caracteristicas principais se faz necessaria.

Observando a situagcdo (a) da Figura 7.6, os quatro obsticulos internos sdo imdveis e

constituem as paredes da prisdo. Os quatro obsticulos externos, sdo obstdculos mdveis
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atraidos por robds. Nesta simulagdo, sua velocidade € maior que a metade da velocidade do
rob0 que se encontra inserido na prisao. Na parte externa da prisao, nos cantos do ambiente,

trés alvos sdo posicionados.

Além disso, um segundo rob6 € posicionado do lado de fora da prisdo. Este segundo robd é
responsavel pela dindmica da simulagdo, pois a medida que captura um alvo, faz com que
outro alvo seja exibido, levando o robd que se encontra dentro do ambiente a dirigir-se para
este novo alvo, o que promove uma modificacdo na configuracdo do ambiente conforme

serd descrito a seguir.

I
| — —
?

a) b)

c) d)

Figura 7.6 — Simulacdo no ambiente prisdo-aberta

Uma caracteristica dos obstdculos atraidos por robos, é que sua atragdo se dd apenas pelo

robd mais préoximo a eles. Logo, para ndo interferir nos movimentos destes obstdculos,
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tanto os alvos quanto o robd externo a prisdo sdo posicionados a uma distancia maior que a
maxima distancia que o robd interno possa apresentar com relacdo a qualquer dos

obstaculos moéveis.

Antes do inicio da simulagdo (a), todas as portas da prisdo estdo abertas. Quando a
simulagdo comeca, os dois robds se dirigem na direcdo do alvo. Entretanto, conforme o
rob0 interno a prisdo se aproxima de uma das saidas, o obstdculo mével por ele atraido se
transforma em uma porta que se fecha, impedindo sua passagem, de forma que ele deve
retroceder (b). Por medida de clareza, nem a trajetdria, nem as colisdes do robo interno sdo
apresentadas, embora algumas colisdes tenham ocorrido. Apds a captura do primeiro alvo
pelo robd externo, o rob6 interno também € guiado para o alvo seguinte (c). Novamente, os
obstdculos por ele atraidos se transformam em portas que impedem sua passagem, 0 mesmo

acontecendo com relagdo ao dltimo alvo (d).

7.3.2 Simulagdes com multiplos robds

A Figura 7.7 apresenta uma simulacdo em que quatro robOs previamente treinados em
conjunto foram colocados em um mesmo ambiente de navegagdo. Foram utilizados 20
alvos para o treinamento e, embora submetidos as mesmas condi¢des iniciais, o nimero de
neurdnios de cada robd ao final do treinamento foi diferente, variando de dezesseis a vinte e
dois. Esta diferenga pode estar ligada a questdes tao sutis quanto a posi¢do de um robdé com
relacdo aos demais no momento em que um novo alvo é apresentado como pode também

refletir colisdes entre dois robos, dado que cada robd representa um obstaculo aos demais.

Figura 7.7 — Multiplos robds navegando em formagao
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Simulagdes como a apresentada na Figura 7.7 se tornam mais interessantes quando os robds
tém controle de suas velocidades. Caso contrario, sua habilidade de manobras € reduzida,
acarretando um nimero indesejado de colisdes entre os rob0ds apds a fase de treinamento, o
que complicaria a navegacdo. Para ilustrar este fato, a Figura 7.8 apresenta duas simula¢des
em um ambiente contendo quatro rob0s cujas velocidades de deslocamento sdo constantes e

iguais a 0,6 ud./i.

A situacdo (a) representa a fase de treinamento do MC. Os quatro robos sdo posicionados
inicialmente, dois a dois, nos lados esquerdo e direito do ambiente, préximos as dreas onde
as colisoes sdo observadas. Nesta fase de aprendizado, as colisdes de todos os robds somam
dezenove, sendo que a partir de entdo, nenhuma outra colisdo € observada no ambiente e os
robds passam a desenvolver trajetdrias ciclicas em torno do ambiente sem conseguir
atravessar as passagens que os separam do alvo. Estas passagens possuem largura de 20 ud.

cada, sendo que os robds possuem largura de 16 ud. cada.

Figura 7.8 — Robos com velocidades constantes iguais a 0,6 ud./i.: a) periodo de
aprendizagem com 19 colisdes; b) colisdes entre robds treinados

Em uma segunda simulacdo (situacdo (b)), os mesmos quatro robds treinados na situacio
(a) sdo inicialmente agrupados dois a dois em fila indiana, sendo que uma fila € posta de
frente para a outra e os robds de cada fila se locomovam em direcdes opostas. Como pode
ser observado, o fato de os robds estarem treinados ndo evita que algumas colisdes ocorram

entre eles. Outro fato interessante é que, uma vez pressionado pelos demais, um dos robds é
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empurrado para a passagem que dd acesso ao alvo e consegue atingi-lo, mesmo que de

forma ocasional.

Diferentemente da Figura 7.8, em que os robds possuem velocidades constantes, na Figura
7.9 os robds sdo capazes de controlar suas proprias velocidades. Para verificar a eficicia
deste controle do sistema frente ao caso em que tal controle estd ausente, 0 mesmo
ambiente e as mesmas condi¢des iniciais da Figura 7.8 foram observados em ambas as
situacOes apresentadas agora. Assim, o que se observa em (a) € o periodo de aprendizagem

dos quatro robos.

Observa-se que conforme dito no capitulo 4, o controle de velocidade envolve um niimero
maior de conhecimento. Neste caso, as colisdes de todos os robds para que as estratégias de
coordenacdo fossem desenvolvidas, quando somadas, totalizam setenta e trés, um nimero
muito maior quando comparado ao da simulagdo com velocidade constante. Por outro lado
um dos robds consegue atravessar as passagens estreitas e atingir o alvo no momento em

que um segundo robo ja entrava pela mesma passagem.

Além disso, o que se observa na situagdo (b), em que os robds j4 se encontram treinados, é
que embora naveguem em direcdes opostas, conseguem controlar com sucesso suas
velocidades de forma que nenhuma colisdo entre eles ocorra, o que confirma o que foi dito
anteriormente sobre os beneficios do controle de velocidade sobre navegagdes com
multiplos robds. Deve-se reparar também que, embora o nimero de colisdes para a
aprendizagem seja maior, estas tendem a praticamente desaparecer apds esta fase, ao passo
que as colisdes entre robds observadas na Figura 7.8 (b) tendem a ocorrer indefinidamente,

sempre que os robds estiverem em rota de colisdo.

Um outro ponto, que ja foi observado nas simulagdes apresentadas, é que até o momento
nao ha nenhum mecanismo explicito nos robds de reconhecimento mutuo para apresentacao
de comportamentos de colaboracdo durante a navegacdo. O sistema de controle autbnomo

utilizado nas simulacdes deste capitulo € o mesmo apresentado e descrito nos capitulos 3 e
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4. Entretanto, hd indicios de que o processo de aprendizagem se torne mais eficaz quando

diversos rob0s sao treinados simultaneamente em um mesmo ambiente.

Figura 7.9 — Robds com velocidades varidveis: a) periodo de aprendizagem com 73
colisdes; b) navegacao sem colisdes entre robos treinados

Uma razdo para isto é que quando colidem repetidas vezes entre si, os robds aceleram o
processo de treinamento. Além disso, como todos se movimentam na direcdo do alvo,
acabam exercendo o papel de guias uns dos outros. Embora sejam competidores na busca
do alvo, colaboram indiretamente para se manterem no caminho certo. Retomando a Figura
7.7, pode-se observar os robds caminhando em formagao rumo ao alvo. De certo modo, esta
formacdo oferece beneficios a todos os seus membros, embora ndo haja nenhuma intenc¢ao

explicita para tal.

Colaboracdo ndo explicita pode ser encontrada em diversos sistemas biolégicos. Em
particular, processos de co-evolucdo natural fornecem exemplos interessantes deste tipo de
efeito. DAWKINS (1998) apresenta o caso das vespas e dos figos. Dentre todas as espécies
de vespas de figo, cada uma possui sua propria espécie de figo, a qual poliniza e da qual
extrai seu alimento. Ambas as espécies (vespa e figo) evoluiram e se especializaram através
de mutagdes e selecdes e terminaram por colaborarem mutuamente de forma a dependerem
uma da outra para a sobrevivéncia, mas sem que jamais houvesse uma pretensdo explicita
do figo em alimentar a vespa ou uma pretensdo explicita da vespa em permitir a procriagao

do figo.
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Além da Figura 7.7, outra demonstracio de como os robds colaboram indiretamente na
obtencdo de seus objetivos individuais estd presente na Figura 7.10, que compara a
navegacdo com multiplos robds e a navegacdo com um unico robo. O controlador
apresentado no capitulo 4 € capaz de superar maximos locais’ que ndo apresentem um grau
de dificuldade muito elevado, conforme pode ser observado na situacdo (a), em que um
rob0 inicialmente desprovido de treinamento consegue, apds algumas colisdes, contornar o

beco sem saida e atingir o alvo.

b) c)

Figura 7.10 — Desempenhos do sistema frente a minimos locais: a) sucesso com um robd;
b) fracasso com um robd; ¢) multiplos robds dos quais um obtém sucesso

No entanto, quando a dificuldade do mdximo local se torna demasiadamente desafiadora, o
sistema, por ser reativo, fica preso pelo obsticulo sem poder avancar em uma dire¢do

alternativa que o levaria para o alvo, o que pode ser observado na situagdo (b) com um robd

1 L. . S _ R
Por médximo local entende-se, neste trabalho, o ponto do ambiente mais préximo do objetivo do robd que

pode ser atingido por uma estratégia de maximizagdo gradiente, mas que ainda néo é o objetivo do robd.
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inicialmente sem qualquer treinamento. Por outro lado, quando quatro robds sdo colocados
no mesmo ambiente da situagdo (b) e sob as mesmas condi¢des iniciais, o resultado € outro.
Da mesma forma como na Figura 7.8 (b), em que um dos rob0s € pressionado pelos demais
para dentro da passagem estreita, na Figura 7.10 (c) um dos robos € pressionado para fora

do compartimento que prende os demais e consegue atingir o alvo.

Diante desta situagc@o, parece muito interessante capacitar os robds com a habilidade de
observar o comportamento de seus semelhantes e aprender a imitar suas agdes. Caso este
mecanismo estivesse implementado na situagc@o (c) da Figura 7.10, os demais robds que
ficaram presos pelo minimo local poderiam tentar seguir o robd que conseguiu escapar, €
eventualmente todos os robds poderiam escapar do compartimento. A situagdo (c) atenta

também para o grande nimero de colisdes entre os robds durante a fase de treinamento.

Por fim, na Figura 7.11, um nimero maior de robds (seis) sdo dispostos no mesmo
ambiente utilizado nas simulacdes da Figura 7.10 (b) e (c), sendo que desta vez os robds ja
haviam sido previamente treinados em conjunto. Algumas poucas colisdes esporddicas
entre os robds devido as dimensdes reduzidas do ambiente ndo sdo apresentadas para
facilitar a visualizacdo. Em (a), pode-se observar o momento em que o primeiro robd a
escapar do compartimento ¢ empurrado para fora. Em (b), este robo ja pode ser observado

fora do compartimento e um segundo robd segue o0 mesmo caminho.

Nas simulagdes em (c) e em (d), as trajetdrias descritas pelos robds também sdo ocultadas
para facilitar a visualizacdo. Em (c), os dois primeiros rob0ds a escaparem do minimo local
j4 se aproximam do alvo e um terceiro robd pode ser observado sendo pressionado para
fora do minimo local. Em (d), o primeiro robd a escapar da armadilha atinge o alvo. Neste

ponto, o terceiro robd a escapar da armadilha j4 se aventurava para fora do ambiente.
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Figura 7.11 — Simulacdo com seis robds em ambiente com minimo local do qual trés
conseguem escapar

7.4 Visao sintética do capitulo 7

A partir das simulagdes realizadas com obstidculos mdveis, conclui-se que o robd ndo
consegue reconhecer uma situagdo em que o obstaculo, por vezes, aja deliberadamente com
o sentido de evitar que o alvo seja atingido. Isto porque todo o treinamento modelado nos
capitulos 3 e 4 leva em consideracdo apenas obstdculos estdticos. Os casos de simulagcdes
com multiplos robos sdo diferentes, pois embora cada robd seja um obstdculo mével para
os demais, ndo hd nenhuma relacdo intencional por parte dos robds em prejudicar o
desempenho dos demais. Se bem que esta seria uma caracteristica muito interessante, se

desenvolvida.

O grande problema verificado em todas as simulacdes com obstidculos méveis € que o robd
diminui sua velocidade ao se aproximar de um obstdculo. Uma solu¢@o para este problema

seria desenvolver nos robds, através de aprendizagem, um comportamento de fuga em que
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a velocidade de deslocamento se tornasse maior quando uma aproximacao lateral ou
traseira fosse detectada. Entretanto, ndo basta que um obstdculo seja notado através dos
sensores destas regides do robd. E preciso ainda que o controlador seja capaz de estimar a

ocorréncia de movimento realizado pelo obstéculo.

Com este tipo de habilidade, o robé poderia, uma vez tendo reconhecido uma ameaca
movel, diminuir sua velocidade, como ja € capaz de fazer, evitando uma colisdo frontal, e
acelerando quando € perseguido. Além disso, em situagdes em que os obstidculos ndo
possuam o intuito de perseguir o robd, como no caso dos obstdculos com movimento
vertical, horizontal e aleatério, mas também como no caso do problema da prisdo aberta,
muitas vezes € preciso estimar o momento exato de aumentar a velocidade de forma a
aproveitar as oportunidades de transposi¢cdo. Também este tipo de problema poderia ser

resolvido com um comportamento como o descrito no pardgrafo anterior.

O grande problema em se desenvolver este tipo de comportamento consiste na necessidade
de se reconhecer movimentos, o qual pode ser realizado através da utilizacdo de técnicas
analiticas. Entretanto, a abordagem utilizada até aqui na concep¢do do controlador
autdbnomo de navegacdo compreende o desenvolvimento de comportamentos emergentes
complexos a partir da interacdo de estruturas relativamente simples. Esta abordagem parece
concordar com a organizacdo observada em sistemas bioldgicos. Com isto, ao invés do
desenvolvimento explicito de técnicas de reconhecimento de movimento, uma alternativa
mais interessante € mais robusta seria a concepcdo de uma memoria de curta duracdo, capaz

de extracdo de padrdes de movimento.

A utilizagdo de uma memodria levanta uma questdo muito criticada por pesquisadores
adeptos a robodtica baseada em comportamentos, que geralmente véem com maus olhos
algumas formas de representacio do conhecimento. N3do obstante, os resultados
apresentados pelas simulagdes anteriores deixam claro que um modelo puramente reativo e
baseado em comportamentos estd restrito a tarefas simples e que ndo contemplam todas as

possibilidades verificadas em ambientes naturais.
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Algumas vantagens de sistemas reativos frente aos modelos de inferéncia simbdlica,
fundamentados nas teorias da Inteligéncia Artificial Cldssica, t€ém sido amplamente
apresentadas desde que os primeiros modelos comegaram a aparecer com mais €nfase, em
meados dos anos 80. Entretanto, negar o poder de formas de representacdo do
conhecimento diretamente relacionadas ao ambiente de acdo do agente é negar em parte a
base bioldgica que inspirou a prépria abordagem comportamental em robética, uma vez que
a maioria dos organismos bioldgicos evoluidos apresenta algum mecanismo de

representacao de conhecimento.

As simulacdes com multiplos robds superaram as expectativas anteriores, por apresentarem
a emergéncia de comportamentos que ndo haviam sido previstos na arquitetura do
controlador, como: diminui¢io no tempo de aprendizagem de cada robd, e por
conseqiiéncia, diminuicdo do tempo de captura dos alvos; formagdo de agrupamentos que
lembram padrdes de ataque organizados, como os que ocorrem em algumas espécies de

animais predadores.

Mais ainda, foi apresentado em simulacdes que o desempenho de navegacdes com
multiplos robds € melhorado quando se considera o controle de velocidade proposto no
capitulo 4 e que em ambientes com méiximos locais, a colabora¢do indireta dos robds pode
fazer com que um dos individuos consiga superar a dificuldade, fato improvével para um
unico individuo. Neste caso, a implementacio de mecanismos para reconhecimento e

imitacdo de atitudes entre os robds se torna interessante.
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Capitulo 8

Consideracoes Finais

8.1 Recapitulacao geral e consideracoes adicionais

Ao longo dos capitulos que compdem este texto, um modelo de controlador autdbnomo
modular e hierdrquico baseado em redes neurais nebulosas foi apresentado e descrito sob
diversos aspectos. O trabalho aqui apresentado consiste de uma extensdo daquele proposto
por FIGUEIREDO (1997) e o desenvolvimento desta extensdo foi motivado, em parte, por
limita¢des encontradas no modelo de FIGUEIREDO (1997), e em parte por perspectivas de
resultados promissores advindas da observagdo da fisiologia de sistemas bioldgicos. Estas
perspectivas acabaram por se confirmar, como atestam os resultados expressos pelas

simulagdes que foram apresentadas.

Assim, visto que o modelo de FIGUEIREDO (1997) ndo possuia um controle dedicado a
velocidade de deslocamento do robd, este controle foi acrescentado a estrutura do
controlador e proposto no capitulo 4. Também uma visdo evolutiva de sintese dos médulos
inatos de busca de alvos e desvio de obstaculos foram apresentadas no capitulo 5, a qual
evidenciou a robustez proporcionada pelos algoritmos genéticos. Por outro lado, sua
utilizagdo evidenciou também a dificuldade na realizacao da atividade de atribui¢do de
créditos de maneira satisfatéria aos cromossomos da populacdo, quando se trata de avaliar a

navegacdo de um robd moével.

O mecanismo de Aprendizagem por Recordagdo, descrito no capitulo 6, foi proposto com
base na capacidade que sistemas bioldgicos evoluidos possuem de reforcarem suas crencas
sobre determinado conceito simplesmente através da lembranca de sua ocorréncia, sem a
necessidade da observacdo ou presenca fisica do objeto ou conceito que se esteja
recordando. Simulagdes com o modelo de Aprendizagem por Recordagcdo apontaram para
um melhor desempenho no que se refere ao ndmero de colisdes necessdrias para que o robd

aprenda a coordenar adequadamente seus movimentos.
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Além da motivacdo bioldgica, a Aprendizagem por Recordacdo complementa em parte o
processo de aprendizagem que ocorre apds um alvo ser atingido. Uma vez que o robd deve
sempre buscar novos alvos no ambiente, o processo de aprendizagem disparado pelo fato de
se atingir um alvo se repete durante toda a navegacdo, em detrimento da aprendizagem apds
uma colisdo, que cessa tdo logo o robd aprenda a coordenar seus movimentos de forma a
nido mais colidir contra obstidculos. Esta desigualdade faz com que apds diversos alvos
atingidos, o MC passe a dar mais importancia a busca de alvos que ao desvio de obstaculos.
Este problema foi apresentado no capitulo 3 e parcialmente solucionado com a introducao

da propriedade sindptica VAAS.

Entretanto, 0 VAAS ndo elimina a causa do problema, que € a saturacdo dos neurdnios do
MC que ponderam o sinal de busca de alvos. O que o VAAS faz ¢ tratar o problema, uma
vez identificado, mas ndo é capaz de identific-lo antes da ocorréncia de sua conseqiiéncia,
que € a colisdo. O mecanismo de Aprendizagem por Recordacdo, a exemplo da
aprendizagem apdés um alvo ser atingido, também permanece atuante no MC mesmo
quando as colisdes ji ndo mais ocorrerem. Desta forma, o refor¢co nos neurdnios de
ponderacdo do sinal de busca de alvos também € seguido pelo reforco nos neurdnios de

ponderacao do sinal de desvio de obstaculos.

Esta forma de refor¢o de ambos os lados pode, no entanto, ter ainda um aspecto negativo.
Conforme visto no capitulo 2, quando algumas consideragdes sobre refor¢o e puni¢do em
sistemas bioldgicos foi feita, observou-se que em alguns casos o excesso de reforco pode
levar a uma saturacao e, nestas condi¢des, o reforco pode mesmo agir como uma punigao.
No caso do excesso de aprendizagem mediante alvos atingidos, as conseqiiéncias negativas
foram apresentadas. No caso do excesso de reforco das sinapses dos neurdnios de
ponderacdo do sinal de desvio, a conseqii€éncia negativa é o robd se tornar excessivamente
cauteloso e evitar atravessar portas ou corredores, o que pode comprometer seu

desempenho ou impedir o atendimento de objetivos.

Embora estes casos de saturacdo nao tenham sido tratados no ambito deste trabalho, uma

possivel solugdo para o problema € reduzir progressivamente o reforco ao longo do tempo,
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terminando por extingui-lo completamente. Esta solu¢do, embora careca de comprovacio
pratica, parece ser uma boa alternativa. Seguindo o que foi dito sobre refor¢o e punicao no
capitulo 2, a privacdo prolongada do reforco evidencia sua importancia. Esta caracteristica
pode ser utilizada, por exemplo, na concepcao de um mecanismo de enfraquecimento das
sinapses menos utilizadas em determinado momento da navegacdo, de forma a enfatizar a

importancia de um eventual reforco nas mesmas quando forem novamente necessarias.

Por fim, o capitulo 7 ndo teve como meta a agregacdo de novas extensdes ao modelo de
controlador apresentado nos capitulos 3 e 4, mas sim testar este modelo em ambientes que
apresentassem caracteristicas dindmicas, como obstidculos modveis e diversos robds
navegando simultaneamente em um mesmo ambiente. Neste caso, o principal interesse do
capitulo se concentrou na identificacdo das virtudes e deficiéncias do modelo frente a

condi¢des mais drduas de navegagao.

Quanto a inclusdo de obstdculos mdveis, ficou evidente a necessidade de uma adaptacao no
mecanismo de controle de velocidade do robd. Este mecanismo foi originalmente proposto
para navegacdes em ambientes estdticos e, por isso, o robd aprende a diminuir sua
velocidade ao se aproximar de obsticulos. No caso de obstdculos mdveis, que podem
inclusive se deslocar na direcdo do robd, seria necessario um comportamento de fuga.
Entretanto, a implementacdo deste comportamento requer do robd a habilidade de
reconhecer quando fugir e quando diminuir a velocidade diante de um obstidculo, o que
implica alguma forma de identificar movimentos e que, por sua vez, implica a capacidade

de se estabelecer relacdes espago-temporais com o ambiente.

No que se refere a multiplos robos, observou-se que a navegagdo coletiva pode ajudar na
superacdo de algumas dificuldades impostas pelo ambiente. A implementa¢do de um
modelo de percep¢cdo e comunicag@o entre robds tornaria a tarefa de comunicacdo conjunta
muito mais interessante, pois abriria espaco para o estudo de comportamentos coletivos
coordenados. Um exemplo deste tipo de comportamento se d4 através de manifestagdes
sociais. Entretanto, este tipo de comportamento requer determinadas especializacdes por

parte dos membros da sociedade e, neste sentido, o controlador apresentado neste texto
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ainda carece de desenvolvimento, uma vez que nenhum dos robds apresentados nas
simulacoes do capitulo 7 possuiam especializagdo, pois foram implementados

independentemente para desempenhar tarefas equivalentes.

Tanto no que se refere ao reconhecimento de movimento em um obstdculo, quanto ao
estabelecimento de comunicagcdo e especializacdo entre robds, € possivel que solucdes
possam ser implementadas através de modelos matemdticos sem engajamento bioldgico.
No entanto, a exemplo do que foi feito com o MDO e com o MBA no capitulo 5, este
trabalho se preocupa em manter uma aproximacdo com caracteristicas de sistemas
bioldgicos conexionistas por entender que estes sistemas sdo fontes seguras de inspira¢do

para a proposicdo de sistemas complexos artificiais autonomos.

8.2 Autonomia

E sabido que a teoria de controle cldssico exibe limitagdes no tratamento de problemas de
controle autdonomo, definidos em ambientes complexos e caracterizados por elevados graus
de incerteza (ANTSAKLIS et al., 1996; FIGUEIREDO, 1999). Além disso, segundo SMITHERS
(1997), embora o termo autonomia venha sendo empregado amplamente na literatura com
os mais diversos significados, o simples fato de um robd possuir capacidade de locomocgao

sem a presenca de um piloto ndo faz dele uma maquina autonoma.

Ao contrario, na visao de autores como SMITHERS (1997), FIGUEIREDO (1999) e STEELS
(1995), este tipo de comportamento caracteriza apenas o controle automatico, sendo que um
comportamento efetivamente autdnomo estd relacionado diretamente a aquisi¢do, por parte
do préprio agente, do conhecimento necessario para a constru¢do de seu comportamento.
Neste sentido, para SMITHERS (1997), a introducdo de conhecimento em um determinado
sistema por meio de uma fonte externa implica perda de autonomia. Com isto, segundo esta
visdo, autonomia estd diretamente ligada ao sentido de identidade do agente autbnomo, que
pode ser distinguido dentre outros semelhantes. A capacidade de possuir propdsitos, ou
motivagdes, também € tipica de sistemas autdnomos. No caso do sistema apresentado neste
trabalho, a busca por alvos e o desvio de obstdculos caracterizam propdsitos manifestos do

modelo.
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FIGUEIREDO (1999) entende ser possivel a determinacdo de conhecimento a priori em um
agente sem que sua autonomia seja prejudicada. De fato, em sistemas biolégicos evoluidos,
a filogénese se encarrega de trazer para um individuo de determinada espécie uma carga de
caracteristicas fisicas e comportamentais particulares aquela espécie. Entretanto, o grau de
liberdade para o aprendizado de novos comportamentos, a partir de interacdes com o

ambiente, varia bastante de espécie para espécie.

Ha espécies em que o individuo estd fortemente limitado a desenvolver comportamentos
inatos (e.g. insetos) tendo pouca capacidade de aprendizado. Entretanto, em outras espécies,
a influéncia de seus comportamentos inatos € notada em menor grau no individuo, sendo-
lhe dada maior margem para o aprendizado de novos comportamentos (e.g. seres humanos).
Pode-se dizer que tantos os insetos quanto seres humanos sdo organismos essencialmente
autobnomos. Entretanto, FIGUEIREDO (1999) também entende que a presenca de
comportamentos inatos, agindo em diferentes graus para diferentes espécies, torna plausivel
a argumentacio de que sistemas nao possam ser diferenciados claramente entre autdnomos
e ndo-autdnomos, mas que graus de autonomia devam ser considerados. Neste sentido, por
exemplo, insetos sociais como formigas ou abelhas t€ém menos autonomia para

sobreviverem individualmente na natureza que insetos ndo-sociais como a mosca.

Por fim, uma caracteristica negativa apontada por FIGUEIREDO (1999) com relacdo a
autonomia, apesar de seus muitos pontos positivos, € que ela torna inevitdvel a ocorréncia
de tentativa e erro, na medida em que boa parte das capacidades que podem ser
desenvolvidas por um sistema autdonomo (natural ou artificial) é a ele incorporada por
aprendizagem mediante sua interagdo com o meio. Neste sentido, sistemas de controle
cldssicos, projetados a partir da definicdo precisa da tarefa a ser executada, podem ser
definidos para atender seus objetivos com custo garantido. No entanto, perdem a

capacidade de adaptacdo a mudangas nas condic¢des iniciais de projeto.

De tudo o que foi considerado acima, pode-se dizer que o controlador proposto ao longo

deste trabalho apresenta muitas das caracteristicas de um sistema autonomo. Da forma
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como foram apresentados no capitulo 5, o Médulo de Desvio de Obstaculos e o Mddulo de
Busca de Alvos, responsaveis por comportamentos inatos, foram sintetizados de forma
automdtica. O Mddulo de Coordenagdo, por sua vez, € capaz de adquirir suas proprias
estratégias de coordenagdo de movimentos através de aprendizagem. As estruturas que
compdes estes modulos (i.e. topologias das redes neurais nebulosas) podem ser
consideradas parte de uma informacdo inata herdada, que inclui as caracteristicas fisicas

dos sensores e dos atuadores e a forma do robo.

Através das simulacdes apresentadas ao longo dos diversos capitulos, pdde-se notar que o
controlador autdbnomo proposto € dotado de adaptacdo frente a ambientes e situacdes
desconhecidos, € que por isto estd sujeito a eventuais e inevitdveis falhas, representadas por
colisdes contra obstdculos quando o conhecimento adquirido pelo sistema ao longo se suas
interagdes com o ambiente ndo permite tratar convenientemente uma destas situagdes
desconhecidas. Contudo, apesar da ocorréncia de colisdes, associadas a processos de
tentativa e erro, o sistema na grande maioria das vezes suporta bem condi¢des adversas de

navegagdo, como foi notado ao se introduzir ruido nos sensores no robd nos capitulos 4 e 5.

8.3 Aprendizagem por reforco

A forma como o Mddulo de Coordenacdo aprende a ponderar de maneira coerente 0s
comportamentos de desvio de obsticulos e de busca de alvos se dd por meio de
mecanismos de aprendizagem por refor¢o. Segundo esta técnica de aprendizagem, ndo ha a
figura do supervisor, que avalia qudo correta foi a acdo do sistema frente a uma
determinada situacdo no ambiente. Neste caso, a maneira como as proprias necessidades do
sistema sdo satisfeitas em cada passo do processo de interagdo com o ambiente fornece os
indicios necessdrios para a avaliacdo de seu desempenho, levando a punicdo ou ao refor¢o

de um determinado comportamento.
Contudo, apesar de apresentar estas caracteristicas, a forma de implementacdo do

mecanismo de aprendizagem do MC difere sob diversos aspectos da teoria de

aprendizagem por reforgo tradicional, vinculada a Processos de Decisdao e Markov (PDM) e
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baseados em processos de busca heuristica (SUTTON & BARTO, 1998), como foi

apresentado no capitulo 2.

Diversos modelos de controladores para navegacdo de robds moveis seguindo técnicas de
aprendizagem por refor¢o deste género tém sido propostos na literatura. Nestes
controladores, os estados do sistema representam o conjunto de informagdes sensoriais em
determinado momento da navegacdo, sendo que em cada estado é preciso decidir por uma
acdo dentre um conjunto de acdes possiveis de serem tomadas, como por exemplo ajuste na
direcdo e velocidade do robd, tal como € feito pelo controlador proposto neste trabalho.
Freqiientemente, o nimero de estados possiveis em um ambiente € muito elevado,

especialmente porque um mesmo ponto do ambiente pode representar diversos estados,

dependendo da direcao de navegacao do robd.

Uma vez escolhida a acdo, o estado e a acdo a ele associada sdo armazenados. Isto sendo
feito a cada passo, o controlador termina por construir uma representacdo interna do
ambiente com base nos estados visitados. Quanto mais vezes um mesmo estado € visitado,
tanto mais o sistema é capaz de reforcar sua seguranca quanto a melhor acdo a ser tomada
para aquele estado, uma vez que acdes que tenham levado a resultados ruins passam a ter

menos probabilidade de serem novamente escolhidas.

Sistemas desta natureza sdo um meio termo entre as abordagens puramente reativas e as
abordagens puramente deliberativas. Podem ser considerados reativos na medida em que
tém sua acdo diretamente associada a informacgdo sensorial corrente. Por outro lado, por
necessitarem de uma estrutura de representacao que lhes indique, por meio de uma busca a
estados subseqiientes, a acdo atual que lhes proporcionard melhor desempenho em médio e
longo prazo, tais sistemas também podem ser considerados como deliberativos em um certo

grau.

Exatamente pelo fato de sistemas de aprendizagem por refor¢o baseados em mecanismos de
busca heuristica terem seu desempenho melhorado com o passar do tempo, a partir da

agregacdo de conhecimento e refinamentos sobre seu modelo de representagdo do
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ambiente, alguns autores falam em navegacdo em ambiente inicialmente desconhecido
(BRAGA & ARAUJO, 1998). De fato, trabalhos apresentados na drea costumam empregar
exemplos de navegacdo considerando sempre um determinado ambiente de navegacdo
(BRAGA & ARAUJO, 1998; SUTTON et al., 1999; FOX et al., 1998), o que mostra que o
conhecimento adquirido por um sistema de controle de navegacdo em um ambiente tem
poucas chances de ser estendido a outros ambientes, a menos que um grande esfor¢o de

adaptacdo da estrutura interna de representacdo do sistema a nova topologia seja realizado.

Por outro lado, dado um ambiente sujeito a poucas alteracdes em suas condigcdes
topoldgicas, sistemas de controle de navegacdo baseados em aprendizagem por reforgco
mediante processos de busca heuristica podem apresentar resultados melhores que aqueles
observados por sistemas reativos sob as mesmas condi¢des. Este melhor desempenho pode
variar, desde a realizacdo de percursos mais curtos até a transposi¢do de obstdculos dificeis
para sistemas reativos, como aquele apresentado pela Figura 7.10 (b). Nao ¢ dificil se
prever, no entanto, que o mesmo ganho de desempenho ndo deve ser observado em
ambientes dinAmicos como os apresentados no capitulo 7, para os quais se considerava a

ocorréncia de obstdculos méveis ou de multiplos robos.

O sistema de controle proposto neste trabalho também se baseia na representacdo de
estados e agdes, assim como nos modelos de aprendizagem por refor¢o discutidos acima.
Além disso, no modelo proposto, os estados também representam o conjunto de
informacdes sensoriais do robd em determinado momento, e os estados e acdes mais

promissores t€m sua expressividade refor¢ada ao longo da navegacao.

A primeira grande diferenca entre os dois modelos consiste na auséncia de necessidade de
armazenamento de todos os estados do sistema por parte do MC para que sua decisdo seja
realizada. Ao contrdrio, apenas estados considerados criticos para o desempenho do robd,
ou seja, aqueles que acarretaram colisdes ou alvos atingidos, sdo armazenados nos
neurdnios do MC. Além disso, ndo hd um nimero discreto de acdes dentre as quais uma
serd escolhida. Uma ag¢@o neste caso corresponde a um valor real assumido no intervalo [0,

1] e nenhum processo de busca por solugdes € realizado.
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Com isto, o modelo apresentado neste trabalho perde a capacidade de previsdao dos métodos
baseados em busca heuristica, que confere a capacidade aos robds de transpor obstidculos
dificeis. Voltando a Figura 7.10 (b), pode-se observar como o rob6é niao consegue transpor
sozinho o obstaculo. Entretanto, as vantagens apresentadas por esta nova abordagem se
exprimem tanto pela substancial redu¢cdo da quantidade de informacdo a ser armazenada,
quando pelo cardter genérico que este conhecimento adquire, podendo ser facilmente
aplicado a ambientes com topologias totalmente diferentes daquela sobre a qual o MC do
controlador foi treinado. A Figura 8.1 ilustra este fato, apresentando em (a) o ambiente de
treinamento de um robd e em (b) um ambiente totalmente diferente do primeiro, mas
considerando-se o robd treinado em (a). Neste caso, o robd consegue atingir o alvo sem
colidir e sem nunca antes ter navegado pelo ambiente (b), entretanto, a trajetdria descrita

em (b) ndo € a mais curta possivel.

a) b)

Figura 8.1 — Generalizacdo do conhecimento: a) ambiente de treinamento;
b) navegacdo com robd treinado em (a)

Alguns resultados de publicagdes apresentam simulacdes em ambientes que possuem
apenas corredores estreitos € nenhum espago amplo por onde o robd possa se locomover
com maior liberdade. Neste caso, a pressao exercida pelas paredes dos corredores faz com
que o robd se dirija com maior facilidade através do ambiente. Por isto, neste trabalho
optou-se preferencialmente por ambientes com alternincias entre espacos abertos,
corredores e portas. A Figura 8.2 (a) ilustra como a utilizacdo de corredores estreitos
permite a constru¢do de ambientes que guiam o robd, tendo havido 10 colisdes, ao passo

que em (b) o robd encontra dificuldades de locomocgao, tendo colidido 12 vezes.
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a) b)

Figura 8.2 — Influéncia da topologia sobre a navegacdo: a) corredores estreitos;
b) espacos alternados

Finalmente, ao longo dos capitulos que compdem este trabalho, apresentou-se um
mecanismo de controle inteligente para a navegaciao de robds mdveis, baseado no trabalho
de FIGUEIREDO (1997) e tendo como interesse central a utilizacio de mecanismos de
aprendizagem que permitissem que uma quantidade reduzida de conhecimento inicial fosse
necessdria para a solucdo do problema. Esta abordagem pode, em principio, apresentar
algumas desvantagens com relacdo a mecanismos de controle dedicados a navegacido em
ambientes especificos e de topologias bem definidas. Contudo, ao possuir capacidade de ter
seu desempenho melhorado com base na prépria experiéncia, o controlador proposto passa
a apresentar perspectivas muito interessantes no que diz respeito a realizacido de tarefas
mais complexas para as quais uma defini¢do formal seja dificil, sendo impossivel de ser
proposta. Algumas contribuicdes originais foram apresentadas: introdu¢do de um
mecanismo de controle de velocidade, balanceamento e ampliagdo dos processos de

aprendizagem verificados no trabalho original.

Com base no que foi apresentado neste trabalho, e no que se refere as perspectivas de
futuros aperfeicoamentos do modelo, bem como do desenvolvimento de linhas de
investigacdo até o momento inexploradas, alguns comentérios se fazem pertinentes. Em
particular, a iniciativa de considerar multiplos robds em um mesmo ambiente de navegacao
abre espago para um vasto campo de exploracio na robdtica mével. Conforme ja

mencionado, neste trabalho os robds nao foram projetados para desenvolver qualquer tipo
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de comportamento de colaboracio ou competicio explicita. Mesmo assim, estes

comportamentos puderam ser implicitamente verificados.

O desenvolvimento de técnicas de aprendizado que levem em consideragcdo a presenca de
outros individuos semelhantes no ambiente de aprendizagem pode levar a geracdo de
comportamentos até entdo desconhecidos. Seria muito interessante observar a emergéncia
de especializacdes dentro de um grupo de robds, onde cada qual se adaptasse a uma
determinada atividade, colaborando na solu¢@o de um problema complexo demais para um
unico robd. Neste momento, afirmacdes sobre comportamento social poderiam se tornar

validos para organismos artificiais.

Entretanto, para ser capaz de levar em consideracio a presenca de um individuo semelhante
a si durante um processo de aprendizado, cada robd deve em primeiro lugar ser capaz de
reconhecer-se como individuo. O reconhecimento de si mesmo como uma entidade que
engloba todos 0os mecanismos que o compdem € uma tarefa extremamente complexa, dado
o nivel de subjetividade envolvido em tal relacdo. No entanto, é possivel que alguma forma
de auto-conhecimento e auto-preservagdo possa ser atribuida a mecanismos de
aprendizagem e as estruturas criadas por estes mecanismos. Em particular, o mecanismo de
correcdo de saturacdes em neurdnios do Médulo de Coordenagdo através da utilizacdo do
Valor Acumulado de Ativagdo Sindptica, descrito no capitulo 3, constitui uma forma de
reconhecimento de uma anomalia do sistema realizada pelo préprio sistema seguida pela
recuperagdo de sua estabilidade. Esta atividade constitui uma forma primitiva de auto-

conhecimento e aponta para caminhos que podem levar a expansdo deste conceito.

Por fim, constitui parte essencial das perspectivas de desenvolvimentos futuros, a
implementagdo em um robd real, dos conceitos apresentados neste trabalho. S6 entdo toda a
teoria apresentada durante os capitulos deste trabalho poderd ser definitivamente
comprovada. Tal implementacdo certamente constituird um grande desafio dadas as
decisdes que devem ser feitas quanto a escolha de parametros, nimeros e tipo de sensores e
adaptacdes do mecanismo de aprendizagem, embora o modelo do controlador se mantenha

inalterado.
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Apéndice A

Sistema de Simulacao Computacional

Uma das principais caracteristicas oferecidas pelo sistema de simulacdo computacional de
ambientes de navegacado € sua flexibilidade. Tendo sido projetado em linguagem Delphi 5.0
para ser executado em sistema operacional Windows, permite que a topologia do ambiente
virtual possa ser rapidamente definida através da inser¢do de uma série de obstaculos e
alvos, cujas posi¢des sdo determinadas pelo usudrio. Além disso, modificagdes na
configuracdo do ambiente também podem ser realizadas com facilidade. Por medida de
simplicidade, a geometria dos obstdculos € restrita a formas retangulares. Além disso,
apesar da possibilidade de inclusdao de multiplos alvos no ambiente de navegacdo, apenas

um alvo € habilitado por vez durante uma simulagao.

O nimero de obsticulos e de alvos que podem compor um ambiente de navegagdo é
limitado apenas pelos recursos computacionais disponiveis e pelas dimensdes do ambiente.
Na primeira versao do sistema, cada simulagdo s6 poderia ser realizada com um tnico robd.
Atualmente esta restri¢do deixou de existir, conforme apresentado no Capitulo 7. Assim, da
mesma forma como ocorre com obsticulos e alvos, o nimero de robds suportados em uma

mesma simulacdo € limitado apenas pela disponibilidade de recursos computacionais.

A Figura A.1 apresenta um processo de navegacdo em andamento no sistema de simulacao,
onde se pode notar, por exemplo, os obstdculos (poligonos pretos), a trajetdria descrita pelo
robo (linha preta), o ponto onde o robd colidiu contra um obstaculo (ponto vermelho), um
alvo ja capturado (ponto amarelo), as linhas que simulam os sensores de obstdculo (linhas
pontilhadas pretas), o préximo alvo a ser capturado (ponto azul) e o menu de contexto com

as opcdes de exibicdo de recursos grificos.

Além de recursos graficos, o sistema oferece ao usudrio uma série de informacdes
numéricas relativas a simulacdo em curso, que compreendem posicdo, dire¢do e velocidade

de deslocamento do robd, niimero de colisdes e alvos ja atingidos, dire¢do relativa ao alvo,

169



distancia percorrida, dura¢do da navegacdo, nimero de iteragdes do robd com o ambiente,
nimero de neur6nios no Modulo de Coordenacdo, numero de aprendizagens por
recordacgdo, além de uma série de sinais dedicados a monitoragdo, durante a navegacao, das
estruturas do Mddulo de Coordenacdo descritas no Capitulo 3, tais como saidas dos

neurdnios motores e sinais Wr e Ws

Em particular, os sinais Wr e Ws também podem ser visualizados graficamente para
facilitar o acompanhamento da resposta do Mddulo de Coordenacdo frente as entradas
sensoriais. Ainda na Figura A.l, pode-se observar o grifico de saidas do Moddulo de
Coordenacdo no canto superior esquerdo, em que a série em vermelho corresponde ao sinal

Wr e a série em azul corresponde ao sinal Ws.
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Figura A.1 — Ambiente de navegacdo em procedimento de simulacio

N3ao obstante estes recursos, as principais ferramentas que o ambiente de simulacdo oferece

sdo relativas a andlise de resultados. Isto ocorre porque, durante uma simulacdo, os
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principais dados sobre o desempenho de cada robd sdo armazenados. Estes dados sdo entio
apresentados sob a forma de relatérios ao final do processo de navegacdo, podendo ser
armazenados em arquivos e posteriormente confrontados com dados de outras simulacdes.
Muitos destes recursos sdo utilizados para a ilustragcdo das caracteristicas do controlador ao
longo desta dissertagdo. Os recursos do relatério de simulacdo serdo apresentados mais

adiante.

Os moédulos que compdem o sistema de simulacdo de navegacdo podem ser observados no
diagrama de blocos apresentado na Figura A.2. De acordo com este diagrama, o médulo de
Inicializagdo corresponde a sec¢do do sistema destinada a permitir a montagem do ambiente
a partir da insercdo e edicdo de obsticulos e alvos, além da manipulacdo de arquivos. A

inser¢do do robd no ambiente também pertence a Inicializacdo.

[ Inicializacio ] “—> [ Relatorio ]

ClClO de Navegacdo ¢ T

[ Sensoriamento ] 4 |

R

- AIYO Presenca de
Navegacio atingido colisiio
Ausénciade | [ [ Aprendizagem ]
colisdo e alvo

ndo atingido Presencga de
L ' [ ] colisdo ou

Atualizacao alvo atingi do

Figura A.2 — Diagrama de blocos do Ambiente de Simulagao.

A constru¢do de um ambiente de navegacdo € realizada através do estabelecimento da
configuracdo de seus obstaculos e alvos. A insercdo destes objetos € feita de forma répida
com o auxilio do mouse. Em particular, no que se refere aos obsticulos, hd ainda a
possibilidade, apds sua insercao, de que estes sejam animados. A Figura A.3 apresenta um

ambiente simples, onde um dos obstidculos € selecionado e animado para descrever
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movimento aleatério. A caixa de didlogo apresenta as propriedades do obsticulo
selecionado. Além do tipo de movimento, o usudrio pode editar a velocidade do obstéaculo,
o grau de aleatoriedade do movimento (no caso de movimento aleatério) conforme

discutido no capitulo 7 e as dimensdes do obstaculo.

Figura A.3 — Edi¢do das propriedades de um obstaculo

A secdo de inicializacdo oferece também a oportunidade de configuracio do Mddulo de
Desvio de Obsticulos (Figura A.4(a)) e do Mddulo de Busca de Alvos (Figura A.4(b)),
apresentados no Capitulo 3 como responsdveis pelos sinais de ajuste na direcdo de
deslocamento do robo. A configuracdo destes mdédulos implica decidir se os mesmos serdo
modelados através de regras heuristicas pré-definidas do tipo Se <Antecedentes> Entao
<Conseqiiente>, onde os antecedentes correspondem as leituras sensoriais € o conseqiiente
ao sinal de ajuste direcional, ou se as regras serdo sintetizadas através de um processo de

evolucdo genética.
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Figura A.4 — Configura¢do dos médulos de nivel hierdrquico inferior: a) MDO; b) MBA
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O processo de inser¢do do rob6é no ambiente de simulag@o é particularmente interessante,

pois o usudrio é capaz de determinar rapidamente o nimero e a distribui¢do dos sensores de

obstaculos (Figura A.5(b)) e o nimero dos sensores de alvos (Figura A.5(c)) em torno do

robd, o que possibilita a avaliacdo da relacdo custo/beneficio de diversas configuracdes,

com uma margem de confiabilidade segura, antes de uma implementacdo pratica. Além

disso, ha a possibilidade de introducao de ruido nos sensores (Figura A.5(d)). Um préximo

passo € o posicionamento do robd em um ponto qualquer do ambiente (exceto sobre

obstaculos) e a determinagao de sua direcao inicial de deslocamento.

/' Propriedades do robd

Padrdo | Sensores de obstéculo | Sensores de alva I Fuido nos sensores I

~Propriedades padiiio————————————

- 37 sensores de obstaculo
- 36 zenzores de alvo [antenag]

- Distribuic:3o uniforme dos sensores

/* Propriedades do robé

Padido  Sensores de obstaculo | Sensores de alva I Ruida hos sensores I

r~Distribuigio Uniforme——

r—Distribuicio por regides
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- Sem ruido nos sensores de obstaculos Lateral tediana
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Figura A.5 — Propriedades do robd: a) propriedades padrdo; b) quantidade e distribui¢do
dos sensores de obsticulos; ¢) quantidade dos sensores de alvos;
d) manipulagdo de ruido nos sensores

A modelagem de ruido nos sensores de obsticulos e de alvos € feita através de dois

pardmetros. De acordo coma Figura A.5 (d), tanto para os sensores de obstdculos quanto
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para os sensores de alvos, o campo probabilidade indica a possibilidade percentual de
ocorréncia de ruido em um determinado sensor e o campo variacdo média indica o quanto a
ocorréncia do ruido altera o sinal do sensor. No caso dos sensores de obstaculos a variagdao
méaxima permitida é de 25 e ¢ medida em unidades de deslocamento (ud.) e no caso dos

sensores de alvos a variacdo maxima € de 1.

Na secao de Inicializacdo também € possivel salvar em arquivo a configuracdo do ambiente
de navegacdo, a organizacdo do Mddulo de Coordenagdo de cada robo e o relatério de
simulagdo que serd apresentado a diante. Uma vez tendo sido salvas, estas informagdes
podem ser utilizadas em futuras investigacdes, como por exemplo, o teste de caracteristicas
diferentes do controlador em um mesmo ambiente, a comparacio do desempenho de
controladores entre simulacdes diferentes e sujeitos a condicdes diferentes e mesmo a

reutilizagdo do Médulo de Coordenacdo em diversas simulagdes.

Ap06s a construgdo do ambiente de acordo com as especificagdes do usudrio e a insercdo do
robd neste ambiente, termina a secdo de Inicializacdo. A partir de entdo, inicia-se o ciclo de
navegacdo do robd. Como pode ser observado na Figura A.2, a primeira secao deste ciclo
corresponde ao Sensoriamento. Isto ocorre pois para iniciar o processo de tomada de
decisd@o o robd deve primeiramente situar-se no espaco em que se encontra. Nesta secao,
cada sensor de obsticulo registra a distdncia do robd com relagdo ao obsticulo em sua
direcdo, além de que, cada o sensor de alvo registra a intensidade do sinal emitido pelo alvo
em seu campo de sensibilidade, sendo que, a partir da agregacdo das informacdes de todos

os sensores de alvos, a dire¢do do alvo com relacdo ao rob6 é determinada.

Ap6s a secdo de Sensoriamento o robd inicia a Navegagdo, onde o controlador autbnomo
utiliza os dados dos sensores de obstdculo, de alvo, de colisdo e de captura do robd para
produzir uma nova direcdo e uma nova velocidade de navegacdo. Terminada a secdo de
Navegacdo, o sistema inicia a se¢do de Atualizacdo, onde a posicao do robo € alterada no
ambiente. O robd entdo avanga na direcdo estabelecida pela se¢do de Navegacgao, de acordo

com a velocidade estabelecida.
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Duas situacdes distintas podem ocorrer apds a Atualizagcdo: caso nao haja colisdo e nenhum
alvo tenha sido atingido, o sistema inicia imediatamente a se¢do de Sensoriamento de forma
a iniciar um novo ciclo de navegacdo. Entretanto, caso o robd colida com algum obstaculo

ou algum alvo seja atingido, inicia-se a secdo de Aprendizagem.

Na secdo de Aprendizagem, o rob0 utiliza algoritmos de aprendizagem ndo supervisionada
(Capitulos 3 e 4), para realizar o treinamento da acdo de coordenacdo dos comportamentos
de busca de alvos e desvio de obstaculos. A partir da Aprendizagem, duas situacdes podem
ocorrer: caso o robd tenha sofrido uma colisdo, a se¢ao de Reflexo é executada. Entretanto,
se 0 robd passou por um processo de aprendizagem pelo fato de ter atingido um alvo, entdo

o ciclo de navegacao continua na secdo de Sensoriamento.

A secdo de Reflexo ocorre apds uma colisdo do robd contra um obstdculo. A esta acdo
corresponde uma resposta instintiva por parte do robo, que consiste na mudanga de direcdao
em 180° com relacdo a direcdo no momento da colisdo. Apds a secdo de Reflexo, o robd

finalmente continua o ciclo de navegacdo a partir da se¢do de Sensoriamento.

O ciclo de navegagdo pode ser interrompido a qualquer momento. Neste caso, o sistema se
torna apto a execugdo da sec¢do de Relatorio. Ao longo de toda a simulacdo, diversos dados
considerados importantes para a andlise do desempenho do robd sio coletados. Na secdo de
Relatorio estes dados sdo organizados em forma de graficos, que apresentam por exemplo a
evolucdo da aprendizagem do robd, bem como o registro das decisdes tomadas pelo

controlador diante de situagdes criticas.

Uma das informacdes apresentadas no relatério de simulagdo se refere ao préprio evento,
representado de acordo com o ilustrado na Figura A.6. No caso da simula¢do representada
por esta figura, dois robds foram introduzidos no mesmo ambiente de navegacdo. Como
ambos j4 haviam sido treinados, nenhuma colisdo ocorreu. E interessante notar na Figura
A.6, que € possivel discriminar o robd a ser representado na ilustragdo. Além disso, o robo
escolhido para ser representado serd aquele ao qual as informagdes dos demais quadros do

relatdrio irdo se referir.
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Além dos recursos graficos, dados numéricos referentes a simulacdo constam do relatorio,
como ¢ apresentado na Figura A.7. Este painel € interessante na medida que permite um
confronto de informacdes precisas de simulagdes diferentes, dando margem a uma andlise
apurada de desempenho entre sistemas de controle. Ainda mais, estes valores podem ser
registrados ao longo de sucessivas simulagdes com o mesmo rob0d, o que permite tracar um

perfil da evolucdo do mecanismo de aprendizagem utilizado.
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Figura A.6 — Representacdo gréfica da simulagdo
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Figura A.7 — Dados numéricos sobre a simulac¢io

Um outro recurso interessante do relatério de navegacdo é o quadro de observagdes
apresentado pela Figura A.8. Através deste quadro, pode-se registrar os aspectos mais
relevantes da simulacdo realizada, de forma que, com esta informacido se mantenha salva
junto com os demais parametros de avaliacdo da simulacdo. Com isto, pode-se ter uma

interpretacdo precisa do foco de interesse da situagdo.
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Figura A.8 — Quadro de observagdes sobre a simula¢ao

Os neurdnios do Moédulo de Coordenacdo também sdo representados no relatério de
simulacdo. Esta representacdo, ajuda sobremaneira a compreensdo dos mecanismos de
aprendizagem implementados naquele médulo, bem como a observag@o de suas falhas. A
Figura A.9 apresenta duas representacdes apds capturas para um neurdnio de um dos robds
da simulag¢do da Figura A.6. Em (a) tem-se o neurdnio recém inserido, pela captura do
primeiro alvo. As barras amarelas representam os pesos sindpticos wi;, 1 =1, ..., 71 ligados
aos sensores de alvos e os pontos vermelhos representam os pesos sindpticos s;; (vide
Capitulo 4). Em (b), observa-se o reforco dado pelos pesos sindpticos s;; a0s pesos wj; cuja

relevancia se mostra maior ao longo de ambas as capturas.

Hrawr | aprrmmreges | i | - dgepmeiyagee

Figura A.9 — Dois momentos de aprendizagem apds captura para um neurdnio do
Moédulo de Coordenagao

De forma andloga ao observado na Figura A.9, a Figura A.10 apresenta dois momentos de
aprendizagem de desvio de obstidculos de um neurénio do Mdédulo de Coordenacdo. As

N

representacdoes nao mais se referem a simulacdo da Figura A.6. As barras amarelas se
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referem agora aos pesos sindpticos wji, j = 1, ..., 37 ligados aos sensores de obstdculos e os
pontos vermelhos se referem aos pesos sindpticos s;; (vide Capitulo 3). Em (a), o neur6nio
recém inserido; em (b), a representacdo de uma aprendizagem por recordagdo, rotulada na

figura como “Aprendizagem Sem Colisao”.

a) b)

Figura A.10 - Dois momentos de aprendizagem de desvio em um neurdnio do
Moédulo de Coordenacado

Outra informacdo interessante sobre o desempenho do sistema é fornecida pelo gréfico
apresentado na Figura A.11. Este grafico verifica a resposta do controlador diante da
aproximacdo de um obsticulo em uma situa¢do que resultou em colisdo. A linha vermelha
representa o sinal Wr do controlador, a linha azul representa o sinal Ws e a linha verde
representa a velocidade do robd. A distdncia do robd com relagdo ao obstidculo mais
préximo é representada no grafico pelas barras amarelas. Na figura nota-se que, conforme

esta distancia diminui, o sinal de desvio de obstaculos aumenta e a velocidade diminui.

Colisgo 3

[ Disténcia1: 41
W

Wi

W velocidade

T T i T " v T i i T
125 130 133 140 145 130 155 160 163 170
teracies

Figura A.11 — Resposta do controlador antes de colisao

A Figura A.12 apresenta uma situagdo semelhante aquela apresentada na Figura A.11,

entretanto, agora a resposta do controlador € verificada diante da aproximacdo de um alvo.
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As interpretagdes dadas as séries do grafico sdo as mesmas, exceto pelas barras, que agora

representam angulos de desvio da direcdo de navegacdo do robd com relagdo a direcdo do

alvo. Agora, a medida que o robd se dirige para o alvo, o sinal de busca se torna mais forte

e, quando o alvo se encontra muito préximo, a velocidade cai. Este comportamento é

analisado no Capitulo 4.

Captura 2
™

tteragies

[ Desvio 1% 28°

W
Wiz
W velocidade

Figura A.12 — Resposta do controlador antes de captura de alvo
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