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“It’s clearly useful to have machines doing jobs that are insufficient for the human
brain and thus leave human beings the possibility of devoting themselves to more creative
Jabors that will stretch and expand their minds.”

Isaac Asimov, 1920-1992



Resumo

Neste trabalho € apresentada uma arquitetura de controle para navegagdo de veiculos
autdnomos, usando auto-organizacdo e técnicas de redes neurais e 16gica nebulosa. O objetivo ¢

encontrar alvos posicionados em um ambiente desconhecido, sem entretanto colidir com

utilizados para fornecer informagBes que possibilitern aos campos adaptativos ativarem agdes
nebulosas emn resposta as caracteristicas encontradas no ambiente. Ou seja, o sistema de controle
desenvolve um comportamento adaptativo através das interagdes entre o veiculo e o ambiente, e de
estratégias de aprendizado. Resultados de simulagdo mostram que o sistemna apresenta capacidade
de aprender estratégias de navegacdio que proporcionam um melhor desempenho quando

comparadas com esquemas alternativos utilizados para a soluciio do mesmo problema.
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Abstract

In this work a self organizing, neurofuzzy control architecture for a class of autonomous
vehicles' navigation is presented. The aim is to find target positions, without colliding with

obstacles of an unknown environment. The architecture uses neural networks and fuzzy systeins

together with-the theory of neuronal-group- setection to-learn navigation skills:- Neurofuzzy-sensor-

information builds up adaptive fields whose intensity triggers fuzzy control actions in response to
the environment characteristics. That is, the control system develops adaptive behavior from the
interactions between the vehicle, the environment, and learning strategies. Simulation resuits show
that the control system is able to efficiently learn navigation strategies that perform better when

compared with alternative schemes.
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1. Introducao

1.1. Sistemas Autdnomos

Sistemas auténomos sio sisiemas dotados de propriedades que permitem a execugio de
determinadas tarefas sem a necessidade de interferéncia externa durante o processo. Uma das
principais caracteristicas do comportamento autdnomo decorre da necessidade do sistema de se
adaptar, eventualmente se auto-organizar, de forma a contornar situacdes imprevistas.
Exemplo tipico ocorre quando o sistema interage com um meto externo dindmico, isto €, cujos
pardmetros sdo varianies no tempo. Em particular, a navegagdo autdnoma de veiculos em
ambientes com obsticulos constitui-se uma importante classe de sistemas autdnomos, a gual
vem sendo estudada devido as inerentes complexidades e relevincia tecnoldgica.

1.2. Formulacao do Problema

O problema bdsico da navegacdo auténoma de veiculos € a determinacio de uma
trajetdria, de modo que o veiculo possa navegar em seguranca (sem colidir com obstdculos) até
alcangcar uma ou mais posigdes pré-estabelecidas no ambiente. A complexidade envolvida
relaciona-se com a multiplicidade de posigGes relativas distintas do veiculo, e a necessidade de
reconhecimento e tratamento especifico de cada situagio encontrada. Para estabelecer as
decistes de controle apropriadas a cada situac@o, o sistema de controle deve ser capaz de
reconhecer e tratar cada siteacao especifica, ou possuir capacidades de generalizacio.

As dificuldades intrinsecas do problema de navegacdo autSnoma tém interessado
muitos pesquisadores do campo da inteligéncia artificial, com vérias solu¢des sendo propostas.
Sdo duas as principais classes de abordagens para esta classe de problemas: planejamento de
trajetérias {abordagens baseadas em modelos) e navegacio utilizando informacdes fornecidas
por sensores (abordagens baseadas em sensores).

As abordagens baseadas em modelos utilizam um modelo do ambiente, no qual se
encontra o veiculo, para definir uma trajetoria pela qual possa haver a movimentacdo em
direciio ao alvo, evitando obsticulos. Estas metodologias s&o capazes de encontrar um caminho
capaz de levar o veiculo de uma posigio inicial até o alvo, sem colidir com os obstdculos do
ambiente. Entretanto, é necessario. em todos os métodos, wn modelo adequado do ambiente no
qual o veiculo se locomove. A eficicia destes métodos depende, principalmente, da precisdo do
modelo, para possibilitar a gerago de trajetérias gue ndo levem o veiculo a colidir. O problema
referente 4 utilizagho destas técnicas decorre da dificuldade de obter modelos precisos de
ambientes com caracteristicas dindmicas. Estas técmicas sdo mais apropriadas para
planejamento de trajetGrias em ambientes estiticos e controlados.

As abordagens baseadas em sensores utilizam medi¢Ges realizadas diretamente no
ambiente, para determinar o préoximo movimento do veiculo, com o objetivo de evitar
obstaculos, ao mesmo tempo que dirigem o veiculo em diregdo ao alvo. Uma classe de
metodologias baseadas em sensores utiliza o conceito de comportamenios{Bro86]. Cada
comportamento ¢ baseado em leituras de sensores especificos. Exemplos de comportamentos
incluem alcancar alvo e desviar obstdeulos. A principal vantagem da navegag@o baseada em
sensores é que o veiculo pode navegar em ambientes dindmicos e desconhectdos, pois as fnicas
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informagdes necessdrias para a movimentacgiio sdo obtidas dos préprios sensores. Entretanto, as
dificuidades apresentadas no projeto de tais abordagens sdo grandes devido a imprevisibilidade
do ambiente, e as indmeras situagdes reais com as quais o sistema poderd se defrontar.

As abordagens baseadas em modelos e baseadas em sensores podem ser combinadas
em abordagens hibridas[Ver93]. Uma configuracdo tipica € a utilizagie de um modelo
incompleto do ambiente para um planejamento de trajetérta inicial, ¢ técnicas de navegacio por
sensores para desviar obstdculos que possam ser encontrados no caminho planejado.
Entretanto, existemn as dificuldades de formulacio de modelos, ainda que incompletos, ¢ de
fusiio entre os comportamentos, gue podem por vezes apresentar saidas conflitantes [Pay90].

1.3. Motivacao e Relevancia

O problema da navegaciio autbnoma tem sido muito estudado, devido & sua
complexidade e potencial de aplicacio em aplicacdes reais. Vdrias abordagens jd foram
propostas, tendo cada uma suas vantagens e [imitagOes.

As abordagens de planejamento de trajetdrias, baseadas em modelos e em técnicas da
inteligéncia artificial(IA) classica, apresentam sérias [imitagdes. Em primeiro lugar, a
necessidade da manutencio de um meodelo completo do ambiente no qual se trabalha leva a um
problema conhecido como Frame Problem: os recursos necessdrios para manter um modelo
completo do ambiente crescem exponencialmente com a complexidade deste ambiente, e com o
nimero de modificagdes gue nele podem ocorrer [Pyl87]. Deste modo, torna-se impossivel
manter um modelo detalhado de um ambiente complexo e com caracteristicas dindmicas, como
as que ocorrem no mundo real. A solugdo deste problema nido depende apenas de um aumento
das capacidades computacionais envolvidas, pois por mais que se aumente o poder
computacional empreendido para a manutencdo do modelo, ainda seria impossivel manter o
modelo completo necessario para o planejamento das trajetdrias, e ainda operar sobre este
modelo em tempo real. Isto esta relacionado com a impossibilidade de manutencio constante do
modelo, pois a cada mudanga no ambiente real, devem ser escolhidos e modificados pontos do
modelo relacionados com esta mudanca, e esta escolha ndo & trivial [Ver93]. Mesmo
abordagens hibridas, que necessitam apenas de modelos aproximados do ambiente, recaem
neste problema. Um outro problema relacionado € a quesido da localidade, ou situadness: o
sistema deve operar no mundo real, e portanto estar baseado em informacSes recebidas
diretamente do ambiente [Suc87], via sensores, e ndo sobre um modelo interno do ambiente.

Para contornar estes problemas das abordagens tradicionais da 1A, outras foram
desenvolvidas, principaimente baseando-se em leituras de sensores em tempo real. Neste caso,
as vantagens ecstdo principalmente relacionadas com a ndo necessidade de manutencio de
modelos detalhados do ambiente, ¢ com a possibilidade de resposta em tempo real. Virias
propostas foram apresentadas para o tratamento do problema, porém as que se mostraram mais
promissoras para a solucdo de problemas complexos foram as baseadas em logica nebulosa e
redes neurais.

Metodologias baseadas na teoria de conjuntos nebulosos possuem vantagens quanto ao
tratamento das varas situacdes possiveis, sem necessitar de um medelo detalhado do ambiente.
Entretanto, a definigde e refinamento das regras de controle podem se tornar muito trabalhosas
e demoradas|Ver93]. Outro problema € gue a construciio e o refinamento das bases de regras
dependem do conhecimento especialista.
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Com o intuito de contornar estas deficiéneias, foram propostas metodologias baseadas
em redes neurais. Estas metodologias possuem a vantagem de ndo precisar de programacio
explicita, e sim de um treinamento composto por padrdes de comportamento esperados durante
a navegacdo. Entretanto, as metodologias baseadas em redes neurais ndo apresentam a
generalidade necessdria para o tratamento de todos os casos que podem ser encontrados em
ambientes reais.

Devido a estes fatos, neste trabalho ¢ desenvolvida uma arquitetura composta,
utilizando-se de redes neurais e de sisternas nebulosos, visando contornar parte das dificuldades
mencionadas previamente. O {rabalho € motivado pela necessidade de se desenvolver sisternas
de controle de veiculos autdnomos e de se analisar a viabilidade de uso de redes neurais e
sistemnas nebulosos em sistemas comn aprendizagem. A aplicacio de tais sistemas autdnomos é
especialmente importante em situagOes como: ambientes hostis & presenca humana, realizacdo
de tarefas mondtonas porém em ambientes com mudancas dindmicas, sistemas automaticos de
manufatura e manuseio, dentre outros.

Este trabalho € baseado no conceito de controle distribuido introduzido por Verschure
et. al.[Ver92], o qual, por sua vez, estd baseado na teoria dos grupos neurais desenvolvida por
Edelman{Ede87]. Esta proposta foi considerada por apresentar os resultados mais promissores
em tenmos de-adaptagio-interativa-a antbientes desconhecidos: -

1.4. Objetivos

O objetivo deste trabalho € o de utilizar redes neurais, notadamente a teoria dos grupos
neurais de Edelman[Ede87], em conjunto com técnicas provenientes da teoria dos conjuntos
nebulosos, em particular regras de inferéncia nebulosa[Zad88], para desenvoiver wmn sistema
capaz de controlar a movimentagdo de um veiculo autdnomo em um ambiente com topologia
desconhecida. Um dos principais objetivos consiste no desenvolvimento de wm sistema de
controle que opere independentemente das caracteristicas do ambiente em que se encontrar,
possibilitando assim seu uso em condicdes genéricas, semelhantes as encontradas em ambientes
reais. Qutro objetivo é a wutilizacfio de técnicas de auto-organizacio, de modo a obter um
sistema de controle adaptativo que possa se adequar, durante a interagdo, 4s mudangas que
ocorram no ambiente, ou a outros ambientes distintos com os quais se defrontar,

1.5, Organizacao da Tese

Ap6s esta introdugiio, no capitulo 2 sdo revistos os conceitos basicos de redes neurais,
sistemas nebulosos e grupos neurais, relevantes ao entendimento do trabatho. E apresentada
também uma revisdo bibliogrifica das propostas existentes para a solucdo do problema da
navegacdo auténoma, baseando-se principalmente nestes conceitos. No capitulo 3 &
apresentada a proposta de Verschure et. al.[Ver92], na qual foi baseado o desenvolvimento
deste trabalho. No capitulo 4 sfio apresentadas as extensdes ¢ modificagdes do modelo original,
utilizando para isto técnicas da teoria dos conjuntos nebulosos. No capitulo 5 sdo realizados
experimentos ¢ comparagdes, demonstrando os avancos obtidos com a introduciio das
modificacGes. No capitulo 6, apresentamos as conclusdes obtidas, e propostas de trabalhos
futuros.




2. Fundamentos Tedricos

2.1 Introducao

Neste capitulo siio apresentados conceitos necessdrios para a compreensio das técnicas
utilizadas na proposta de controle auténomo desenvolvida nesta dissertagdo. Serdo revistos
conceitos de redes neurais, sisternas nebulosos, e teoria de grupos neurais. Serd apresentada
também uma revisio bibliografica dos trabathos na drea de controle auténomo, principalmente
aqueles que utilizam os conceitos mencionados.

2.2 Redes Neurais

2.2.1. Introducao

Redes neurais artificiais sdo modelos computacionais construidos a partir do estudo de
sistemnas neuro-bioldgicos encontrados nos animais e nos seres humanos. O mais notavel e
estudado destes sistemas é o proprio cérebro humano, composto por conexdes entre suas
células bdsicas, os neurdnios. Estes elementos possuem um grande nimero de vias de entrada
(os dentritos), um corpo celular (soma), e uma dnica via de saida {0 ax0nio), que pode estar
conectada a intimeras outras entradas de diferentes neurnios. Um modelo da estrutura e do
fancionamento de um neurdnio foi primeiramente apresentado por McCulloch e PittsiMP43], e
den origem as pesquisas sobre redes neurais artificiais.

A Figura 2.1 mostra um modelo de neurdnio artificial, em comparac@o 2 um neurdnio
real. Neste modelo simplificado, proposto por Rosenblatt{Ros59], X & um vetor de valores
apresentados na entrada de cada neurdnio. Cada conexdo de entrada possui um peso w;
associado. Estes pesos modelam uma caracteristica dos neur0nios reais, de possuirem conexoes
que propagam estimulos de maneira varidvel, podendo ser excitatérias ou inibitorias, em maior
ou menor grau. Usualmente, os valores de entrada (xj) sdo multiplicados pelos pesos
associados a cada entrada{w;), e os resuitados sdo aplicados a uma fungdo de agregacao.
tipicamente via a soma dos produtos entre x; € wi. O valor obtido € processado por uma funcio
de ativacdo, que define o valor de saida do neurdnio.
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Dentritos Corpo Celular (Soma) Axdnto
(Entradas) (Saida)

@

O

Neurdnio Natural

Funcio de Funcio de
X Wi Agregacio Ativacio

Saida y
Entradas  X»

X Wn
Neurdnio Artificial
Figura 2.1 - Neurdnio natural e modelo simplificado (neurGnio artificial)
A funcio de ativacdo pode induzir tanto uma saida bindria, por exemplo, v & {0,1},

como na Figura 2.2, guanto valores continuos em um intervalo, por exemplo v € [0,1], como na
Figura 2.3.

Saida
AN
I e ——
>
0 o Entrada

Valor de Afivacao

Figura 2.2 - Funcéo de ativagio Degrau
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i
{} o
Entrada

Figura 2.3 - Funcgio de ativagio Sigméide

2.2.2. Aprendizado

aprender. O conhecimento contido na rede estd representado na sua estrutura € nos pesos
sindpticos das conexdes entre os neurdnios. Deste modo, ac se modificar os pesos, pode-se
atualizar o conhecimento contido, induzindo a adaptacio do sistema. Este processo de
modificacio dos pesos das conexdes é denominado treinamento, e as primeiras 1déias a esse
respeito foram sugeridas em 1949 por Donald Hebb [Heb491.

Hebb prop6s o conceito de aprendizado por correlacio (correflation learning), também
conhecido por aprendizado Hebbiano, onde os pesos das conexdes sio ajustados de acordo com
os niveis de ativacio dos neurnios conectados:

AW;: = Oaja; 2.1)

onde o representa a taxa de aprendizado, a; o nivel de ativagdo do neurdnio 1 de uma camada, e 4
o nivel de ativagiio do neurSnio j da camada seguinte, e W, denota o peso da conexdo do
neurdnio 1 para o neurdnio j.

Um exemplo que ilustra a idéia basica de Hebb considera os experimentos de Paviov
[Pav27] com treinamento condicionado. Na Figura 2.4 sdo apresentados trés neurdnios, A, B e
C, dispostos em duas camadas, representando os neurdnios cerebrais de um cfo. O neurbnio A
¢ estimulado por entradas sensoriais de viso, enquanto o neurdnio B € estimulado por entradas
sensoriais de som. Ambos estido conectados ao neurdnio C, responsivel pela acdo de salivagio,
que ¢ acionada quando suas entradas, moduladas pelos pesos de conexdo S,. e Sy,
apresentam valores excitatérios suficientes. Isto €, suponha inicialmente que, quando A é
ativado, C awtomaticamente também se ativa; ¢ que quando A nio esta ativo, C também nio
estd ativo, independente da ativacdo de B. Supondo agora que € apresentada a visdo de
alimento (A ativo), o que provoca a ativagdo de C (e consegiiente salivagdo), e que
simultaneamente B € ativado por um estimulo sonoro caracteristico, por exemplo o soar de um
sino. De acordo com Hebb, a conexdo Sy serd reforcada, pois os dois neurdnios por ela
conectados estdo ativados. Repetindo este experimento sucessivamente, a influéncia de B sobre
a ativagdo de C crescerd contmuamente, chegando, apos determinado periodo, a ser suficiente
para ativar C independentemente da ativacio de A. Isto significa que apenas o soar do sino
proveca a salivagdo, mesmo antes da apresentacdc do alimento. Tal experimento, realizado
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com animais, mosira ser correta a proposta sugerida por Hebb para o treinamento por
correlacio em redes neurais.

Visdo

Sdlivacao

Audicdo

Figura 2.4 - Experimento de Pavilov

2.2.3. Classificacao das Redes Neurais

Redes neurais artificiais podem ser classificadas quanto ao tipo de treinamento
utilizado, e quanto a topologia das conexdes entre os neurdnios. Os métodos de treinamento
para redes neurais podem ser agrupados em duas classes: treinamento supervisionado e ndo-
supervisionado. No treinamento supervisionado, pares de padroes de entrada/saida relacionados
sio apresentados a rede, que entdo utiliza um algoritmo de modificagdo dos pesos das conexdes
para aprender o mapeamento desejado entre estes padrbes. Um exemplo de rede com
treinamento supervisionado € a rede do tipo Perceptron{Res539]. No caso do treinamento nao-
supervisionado, os padrfes sdo apresentados a rede, a qual procura criar classes a partir das
similaridades encontradas nos padroes, a fim de classificd-los automaticamente. Um exemplo
de rede com treinamento nio-supervisionado ¢ a rede de Kohonen[Koh84].

De acordo com a topologia das conexdes entre os neuronios, as redes neurais artificiais
podem ser ainda divididas em redes recorrentes e nio-recorrentes. Redes néo-recorrentes nao
possuemn conexdes de realimentagio, sendo que o sentido das conexdes sempre parte da camada
de entrada, passando por eventuais camadas intermedidrias, e se dirigindo para a saida da rede.
Por ndo existir realimentagiio, ndo existem problemas como o de estabilidade, pois a rede €
sempre estdvel, e qualquer entrada provocard uma saida também estavel. A Figura 2.5 mostra
um exemplo de rede ndo-recomrente.
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Enfradas : ‘ ; Saidas

Figura 2.5 - Exemplo de rede neural ndo-recorrente

Redes recorrentes, por outro lado, possuem realimentagido entre os neurdnios, levando
4 necessidade de "t processode estabilizagio para - obter-se o resuitado. Um exernpio,
apresentado na Figura 2.6, ¢ a rede de Hopfield [Hop82].

A
g —

Figura 2.6 - Rede neural recorrente de Hoptield

Dentre as vantagens das redes neurais, quando comparadas 4 sistemnas computacionais
tradicionais, estd o processamento massivo de Informacdes, onde cada elemento de
processamento, ou neurdnio artificial, pode ter associado um processador fisico independente,
levando a um alto grau de paralelismo. Outra caracteristica ¢ a capacidade de aprendizado
através de mudancas nos pesos das conexdes entre os neurdnios. Estas caracteristicas sio
importantes na solucio de problemas encontrados na vida real. A capacidade de adaptagio e
aprendizado € vital em dreas como reconhecimento de voz, controle, e em problemas que
requerem interacido com ambientes dindmicos. Devido 4 sua inerente caracteristica distribuida,
redes neurais sio também robustas quanto & ocorréneia de falhas nas unidades de
processamento.

E apresentada a seguir a descricio de algumas redes representativas das classes
definidas.
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2.2.4. Redes Multicamadas

Uma das estrutura composta por neurdnios artificiais mais utilizadas é a rede
denominada multicamadas. Esta rede pode ser treinada para reconhecer padrdes ou aproximar
fungtes. Utilizando treinamento supervisionado, basta apresentar o padrio a ser reconhecido
nas entradas da rede e alterar os pesos proporcionalmente ao erro encontrado entre as saidas
desejadas e as apresentadas na saida. Por meio desta alteragdo nos pesos, a rede pode aprender
0 mapeamento correto, e efetuar o reconhecimento. Na Figura 2.7 € apresentada uma estrutura
tipica de uma rede neural feedforward do tipo multicamadas.

MyA

Camada Camada Camada
de Entrada Intermedidna de Saida

Figura 2.7: Estrutura de uma rede neural do tipo multicamadas

No treinamento desta classe de rede, uma possibilidade de regra de aprendizado deriva
da proposta de Hebb, denominada regra delta, ou de Widrow-Hoff[Wid601.

A‘Wij = ofay* - ai)aj (2.2)

sendo a;* a ativagio esperada do neurfnio i da camada de saida, a; a ativacio obtida
pela propagacio da rede, a;a ativacio do neurbnio j da camada intermedidria, e o a taxa de
aprendizagem.

Em 1986, RumelhartfRum86] apresentou um algoritmo de treinamento para o
Perceptron com mais de wuma camada intermedidria (multicamadas), denominado
backpropagation, que utiliza uma regra de aprendizado denominada regra delta generalizada
para realizar uma busca no espago de pesos via métedo do gradiente. Foi demonstrado que este
tipo de algoritmo de treinamento pode aproximar, com precisio arbitrdria, qualquer funcio
com um nymero finito de descontinuidades {Hor89].

O algontmo de treinamento opera em duas fases: na primeira, 0 padrido de entrada é
propagado da entrada para a saida, ponderado pelos dos pesos de cada camada de conexdes da
rede. O resultado obtido na camada de saida € entfo comparado ao resultado esperado, e o erro
¢ retro-propagado, alterando os pesos através da regra delta generalizada.
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O pnncipal  inconveniente deste algoritmo € a velocidade de convergéncia,
caracteristica da busca pelo gradiente. Virias propostas ja foram apresentadas para a melhora
deste método treinamento, desde mecanismos de acelerag@of{Sil90], até propostas de
implementacdo paralela[Gho89]. Um novo algoritmo, baseado no método de busca pelo
gradiente conjugado{Hes52], foi recentemente desenvolvido[Mol93]. procurando atenuar este
problema.

2.2.5. Redes Concorrentes

Redes auto-organizaveis si#o as que ndo necessitam de treinamento supervisionado.
Este tipo de rede, por exemplo, classifica padrdes apresentados em sua entrada a partir das
similaridades encontradas entre estes padrdes, criando automaticamente classes que agregam
padrdes similares. Um exemplo sdo as redes competitivas[Rum85], utilizadas para
classificacdo de dados em agrupamentos {(clusrers) com caracteristicas semelhantes. Estas
redes sdo ditas competitivas pois, a cada apresentacdo de um padriio de entrada, os neurdnios
competem pela classificagio, e o neurénio mais ativo inibe os outros. O neurénio vencedor
representa a classe a qual pertence o padrio de entrada, e os pesos das conexdes sio entdo
modificados de acordo com a classificacfio. Na Figura 2.8 € apresentado um exemplo de rede
COMPELLiva U TS

Saidas

Entradas

Figura 2.8 - Uma rede competitiva.

Nesta rede, 0s pesos Wy 530 inicializados, por exemplo, com valores randdmicos.
Apés, os padrdes a serem classificados sfo apresentados nas entradas x;, e as sa{das a; de cada
neurdnio sfo calculadas, por exemplo, como:

a; = ijij'xj (2.3)

Para cada padrao apresentado, o neurdnio com o maior valor de saida a é o vencedor, e
suas conexoes sio reforcadas. Este esquema de operaciio é denominado winner-take-all, pois
apenas um neurdnio € o vencedor em uma iteracdo. Deste modo, apés vdrias iterages sobre o
conjunto de padrGes a serem classificados, a rede se auto-organiza, de modo que cada neurbnio
de saida se torna representative de uma classe de padrdes de entrada.
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2.2.5.1. Rede auto-organizivel de Kohonen

A estratégia utilizada pelas redes competitivas € a inibigdo lateral dos outros
neurdnios, de modo que apenas um saia vitorioso. Tal estratégia ¢ inspirada em estudos sobre o
funcionamento do cértex cerebral humano, e leva a classificagio de padrées nfo muito
diferentes em neurdnios contiguos (preservando a topologia dos padrdes de entrada). Baseado
nestas idéias, Kohonen[Koh82] propés uma extensio as redes competitivas, o denominado
mapa de caracteristicas de Kohonen. Na Figura 2.9 € apresentada uma rede de Kohonen
tipica. Existe apenas uma camada de neur6nios, em forma de grade, na qual as conexdes sdo
restritas aos neurdnios na vizinhanca imediata. Cada sinal de entrada ¢ conectado a todos os
neurfnios, cada um representando uwma saida, e correspondendo & uma determinada classe. O
algoritmo de auto-organizagio atua como um classificador de caracteristicas dos padrdes de
entrada, descobrindo as regularidades, dividindo-os em classes de elementos similares. As
conexdes entre 0s neurdnios na vizinhanca s@o inibitdrias, fazendo que um neurdnio ativo niba
a ativagiio de todos os que o circundam. Na Figura 2.9, o neurdnio marcado com um X estd
ativo, intbindo todos os neurdnios em uma vizinhanca, que aparece preenchida.

Entradas

Mapa Auto-
Organizavei

Figura 2.9 - Mapa Auto-Organizdvel de Kohonen

Do mesmo modo que nas redes competitivas, a cada padrdo de entrada apresentado, o
neurdnio vencedor é definido, e as conexdes sdo atualizadas. Neste caso, entretanto, todas as
conexdes da rede sdo atualizadas, de acordo com:

wi(t+1) = wilt) + yh(ik}{x(t) - wi(0) (2.4}

sendo v a taxa de aprendizagem, e h(ik) uma fungio da distincia entre o neurdnio i sendo
atualizado e o neurbnio vencedor k para um determinade padrio. Uma funcio comumente
utilizada € a gaussiana, que em uma dimensdo pode ser expressa, por exemplo para duas
dimensoes:

h(i,k) — esql’t{(ix - kx)z g (ly - ky)z) (25)
onde (ix,iy) e (kx,ky) sdo as coordenadas das posigOes dos neurénios na rede.
Uma das caracteristicas principais da rede de Kohonen € a auto-organizacio, pois 0s

padrdes sfio classificados pela rede em um processo niio supervisionado. Entre as principais
aplicacdes desta rede, encontram-se as de processamento de imagens e de fala]Koh84].
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2.3. Sistemas Nebulosos

Observando que muitos conceitos no munde real ndo podem ser bem representados
usando Hrnites claramente definidos, Lofti A. Zadeh desenvolveu a teorta dos conjuntos
nebulosos (Fuzzy Sets[Zad65]). Esta teoria generaliza a teoria cldssica dos conjuntos para
permitir que objetos possuam graus de pertinéncia a determinados conjuntos, possibilitando
assim a representacio de conceitos vagos e imprecisos, porém mantendo a precisdo matematica
no tratamento. O grau de pertinéncia de um elemento de um universo a um determinado
conjunto & representado por um ndmero real no intervalo [0,1], que representa o quio
verdadeira ¢ a afirmaciio de que este elemenio pertence a este conjunto. Um grau de
pertinéncia de 1 equivale ao classico simbolo de pertinéncia €, e um grau de pertinéncia de 0
equivale ao cldssico simbolo €. Entretanto, graus intermedidrios também podem ser tratados
com idéntica facilidade.

Um conjunto nebuloso € caracterizado por meio de uma fungiio, denominada funcgdo de
pertinéncia, que relaciona os elementos de um universo de discurso X aos seus respectivos
graus de pertinéncia gp(x) ao conjunto nebuloso F, que pode ser descrito como um conjunto de
pares ordenados

F={(x pe(x)), x € X} (2.6)

Na Figura 2.8 ¢ apresentada uma funciio de pertinéncia para o conjunto nebulosos
perto, em relagio a medidas de distdncia genéricas. Nesta funcio, distincias entre 0 e 20
unidades possuem valor de pertinéncia p(x)=1.0, significando que estas distincias possuem
total compatibilidade com o conceito de perro. Distdncia maiores de 20 e menores de 250
unidades apresentam valores de pertinéncia decrescentes, representando afinidades cada vez
menores com o conceito perto. Distdncias acima de 250 unidades possuem grau de pertinéncia
1(x)=0.0, isto é, ndo sdo consideradas como tendo qualquer compatibilidade com o conceito
representado. Os conceitos da teoria dos conjuntos nebulosos aproximam-se muito dos
utilizados na linguagem e no raciocinio humano.

Os conjuntos nebulosos sido uma maneira de representar a imprecisao e a incerteza
encontrados normalmente em problemas reais, aos quais os conjuntos tradicionais niio podem
representar adequadamente. O poder de representagio dos conjuntos nebulosos encontra-se na
capacidade de representar conceitos vagos e imprecisos, os quais seres humanos tratam com
grande habilidade. A maioria dos problemas encontrados na vida real pode ser resolvida com
base em informacdes imprecisas, incompletas e vagas que estdo disponiveis no momento, e
mesmo assim as pessoas conseguem resolver estes problemas satisfatoriamente. Isto € devido
ao processo de raciocinio aproximado a partir destas informagdes, de modo a obter um
resultado também aproximado, porém satisfatério para o problema em questdo.
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p(per’roX \
1.0
0.5
0.0 - ; dEs’rﬁncicL
0 20 100 250 -

Figura 2.10 - Fungdo de pertinéncia para o conjunto perto.

Do mesmo modo que a teoria cldssica dos conjuntos permite que se efetuem operagdes
de complemento, intersec¢do e unido, assim também as permitem os conjuntos nebulosos.
Entretanto, com o advento do conceito de fungdo de pertinéncia, deve-se rever as operagGes
basicas sobre estes conjuntos. Considerando os conjuntos nebulosos P e Q em um universo X,
define-se:

Conjunto vazio: P = se e somente se Vx € X, fp(x) =0
Conjuntos iguais: P = Q se e somente se Vx & X, Hp(x) = Up(X)
P subconjunto de Q: PcQse Vxe X, Hp(X) S Hp(x)

As funcdes de pertinéncia generalizam o conceito de conjuntos, mas podem também ser
empregadas para a representacio de comjuntos cldssicos, como no exemplo abaixo.
Utilizaremos como universo de discurso X = {0,1.2, ..., 10}, 1.e., ¢ conjunto dos numeros
inteiros ndo negativos entre 0 e 10. A fungio de pertinéncia que caracteriza o conjunto classico
A=(x10<x £3, x € X) ¢ a dos niimeros menores ou igaais a 3. Observa-se a divisio brusca
entre os elementos pertencentes ao conjuntos (0,1,2 e 3), com valor de pertinéncia 1.0, e valores
nio pertencentes (4,5....10), com valor de pertinéncia 0.0. Para realizar comparacGes,
apresentamos também um conjunto nebuloso P, que denota o conceito de niimero pequeno.
Observa-se claramente a suavidade na diferenciacio entre elementos pertencentes e nio
pertencentes a este conjunto nebuloso.

A
1.0 1.0
0.0 - OO YO S T N S 0.0 T I S | I NN N N
1 1 H i H I I H i 1 ] ¥ i i 1 I i ¥ J
01234567 86910 01 234567 86910
Figura 2.11 - Conjunto cldssico A e conjunto nebuloso P
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As operagdes bisicas de complemento, unido e intersecciio de conjuntos cldssicos e
nebulosos sfo discutidas a seguir:

A operagiio de complemento sobre o conjunto cldssico A realiza uma inversdo da
funcio de pertinéncia, resultando no conjunto ~A = (4 < x < 10). A mesma operagdo pode ser
realizada sobre o conjunto nebuloso P, aplicando a cada ponto a regra W(~p) = (1 - u(p)).
Assim obteremos o conjunto ~P, que pode ser descrito como o conjunto dos ndmeros ndo
pequenos, ou grandes. Podemos definir entio a operagdo de complemento como:

~A = (6 BAG) Ty = 1- 1 (0)] @

Para o caso da unido, considere um conjunto B = {x | 2 <x < 3, x € X). A unido dos
conjuntos A e B resulta no conjunto C = (x | T < x < 5). Esta operagio pode ser vista como o
mdxime dentre as fun¢des de pertinéneia de A e B, tomado ponto a ponto.

AUB = {(x, ha B} (x) = max(i,(x), Hg(x))}

(2.8)

Do mesmo modo, a interseccdo entre A e B resultano conjunto D =(x 12 < x < 3), e
pode ser vista como o minimo sobre as fungdes de pertinéncia de A e B.

AMB = {(x, BB TR (x) = min(a(x), Hg(x)} 2.9

Para ilustrar é apresentada na Figura 2.12 a aplicacio da unido e da intersecciio
classica e nebulosa, sobre os conjuntos classicos A e B, e sobre os conjuntos nebulosos P ¢ ~P.
Um ponto muito importante a ser notado € que o principio do meio-excluido, A N ~A = &,
fundamental para a légica cldssica (e base para os paradoxos nela encontrados) nao € mais
valido. No caso dos conjuntos nebulosos, P m ~P pode ser diferente de &J, como estd
apresentado na figura.
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Figura 2.12 - Exemplos de Negacdo, Unido e Intersecgdo em conjuntos cldssicos e nebulosos

As operagdes que podem ser aplicadas aos conjuntos nebulosos ndo limitam-se
somente ao MAXIMo e minimo, mas formam wma familia de normas, denominadas normas
triangulares(normas T) ¢ Co-normas triangulares(co-normas T, também conhecidas como
normas S). Uma norma triangular(norma-T) é uma funcio 1:[0,1] X {0,1] — [0,1] tal que, Vx,
y, z, w € [0,1] com as seguintes propriedades:

L XTwsEyTz, SexXsy,wiz (Monotonicidade)
. xTy =y TXx {Associatividade)
. (xTy)tz=x1(yt2) (Comutatividade)
iv. Xx10=0;x11=x {Contorno)

Uma co-norma triangular (ou norma-S) é uma funcio o:[0.1] X [0,1] — [0,1]
satisfazendo as propriedades i) a ii} acima, e ainda:

iv. xo0=x;x0l=1 {Contorno)
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Entre as normas triangulares incluem-se o proprio operador minimo, o produto algébrico, o
produto limitado e o produto drastico , definmdos abaixo:

intersec¢ao ou minimo: XA Y= min(xy)
produto algébrico: X .Y=Xy
produto limitado: X &y = max(0, x+y-1)
X se y=1
produto dréstico: XMy =1y se x=}
0 se x,y<!

Entre as co-normas triangulares, incluem-se o operador mdximo, soma algébrica, soma
limitada e soma drastica, definidas a seguir;

uniAo ou MAximo: XV y = max(x,y)
A
soma algébrica: X+y=X-+¥-Xy
soma limitada: Xx@®y=min(l, x+y)
x se y=0
soma dristica: XUy =1y sex=0
I se x,y>0

2.3.2. Produto Cartesiano e Relaciio entre Conjuntos

O produto cartesiano entre conjuntos cldssicos X e Y, ¢ representado por X X Y e
definido como:

XxY=[x,y)lxe Xeye Y}.

Esta definicio pode ser generalizada para uma familia de conjuntos cldssicos X,
Xssees X, e denotada por X X X, x ... X X . Elementos do produto cartesiano sio n-tuplas do
tipo (X, Xy, .- Xyh demodoque x; € Xy, X, € Xy, o, e X, € X,

Uma relagio entre conjuntos classicos X, X,...., X, € um subconjunto do produto
cartesiano por eles formado. Este subconjunto representa as n-tuplas que pertencem a relacio.
Utilizando a notagdo de funcbes de pertinéncia, poder-se-ia dizer que as n-tuplas deste
subconjunto possuem pertinéneia [ 4 essa relagiio, enguanto que todas as outras possiveis n-
tuplas possuem pertinéncia 0. Deste modo, torna-s¢ possivel estender o conceito de relagio
entre conjuntos para os sistemas nebulosos.
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2.3.3. Relacdes Nebulosas

Uma relaciio nebulosa R entre dois conjunto cldssico X ¢ Y € um subconjunto nebuloso
do produto cartesiano X x Y, definido pela func¢do de pertinéncia Up(x,y) e expressa por:

R = { HR(X!Y) "r (va)s XQX 1 yEY }

Uma relag@o nebulosa expressa o grau de correspondéncia entre os elementos dos
conjuntos cldssicos X e Y, expresso como valores no intervalo [0,1], representando o nivel de
afinidade do par a relacdio. Um exemplo é a relacio nebulosa de proximidade entre diferentes
cidades, como na tabela abaixo:

Relacio Proximidade Sdo Paulo Campinas Rio de Janeiro
Rio de Janeiro 0.5 0.6 1.0
Curitiba 0.6 0.4 0.3
Jundiai 0.9 0.95 0.5

Tabela 2.1 - Um eXerhplo de uma relagio nebulosa

2.3.4. Conjuntos Nebulosos e Variaveis Linguisticas

Os conjuntos nebulosos representam uma informacio imprecisa de maneira direta,
através de graus de pertinéncia p(x) de cada elemento x de um conjunto nebuloso. Um exemplo
cldssico é o tratamento humano a referéncias de altura: em lugar de usar nimeros precisos, as
pessoas utilizam um grupo de conjuntos nebulosos representativos. Neste caso, estes conjuntos
poderiam ser simplesmente Baixo, Médio e Alto, e poderiam ser representados como a seguir:

1t {altura)

0.25

.0

106G 160 175 185 190
160

Alturalem)

Figura 2.13 - Conjuntos Nebulosos representando altura.

Deste modo, pessoas podem ser classificadas de acordo com a altura, em um (ou mais)
dos conjuntos nebulosos representativos deste conceito. Qualquer pessoa com menos de 150
centimetros, ou um metro ¢ melo, teria grau de pertinéncia p{x)=1.0 ao conjunto nebuloso
Baixo, isto €, se enquadraria totalmente no conceito de estatura baixa. Note também que os
Hmites entre os conjuntos se sobrepdem, podendo assim um mesmo individio, de um metro e
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sessenta (160 centimetros), por exemplo, se classificar tanto como Baixo quanto como Médio.
mas com diferentes graus de pertinéncia. Uma representacio precisa pode ser feita utilizando a
notacdo valor/conjunto, sendo este elemento com 160 centimetros de altura caracterizado como
0.75/Baixo + 0.25/Médio. Cabe observar que a distribuicio dos conjuntos sobre o universo de
discurso pode ser arbitrdrio, que as fungdes podem tomar quaisquer formato (trapezoidal, como
no exemplo. mas também triangular ou gaussiana), e que pode ou nio haver sobreposiciio de
conjuntos. Toda esta generalidade proporciona uma alta capacidade de representagio e de
adequacio ao problema a ser tratado.

Um conceito relacionado com conjuntos nebulosos € o de variavel linguistica. Entende-
se por variavel um identificador que pode assumir urn dentre virios valores. Deste modo, uma
varidvel linguistica pode assumir um valor linguistico dentre vdrios em um conjunto de termos
hnguisticos. No exemplo da Figura 2.13, a varidvel poderia ser denominada afrura, e assumir
um dos seguintes valores: baixo, médio ou alto, elementos do conjunto T={baixo, médio, aito}.

Formalmente, uma varidvel linguistica € caracterizada pela quintupla{ X, T(X), U, G,
M}, onde X € o nome do conjunto de termos (altura, no exemplo), U o universo de discurso, G
uma gramatica para gerar os termos T(X), e M o significado dos termos linguisticos,
representado através de conjuntos nebulosos.

Varidveis linguisticas podem também conter modificadores (também linguisticos) que
alteram seu valor. Exemplos de modificadores vélidos sdo: muito, pouco, ndo muite, mais ou
menos. Existem também conectivos que podem ser aplicados a estas varidveis, ¢ e ou. Assim,
um valor valido para a varidvel lingnistica altura sena nde muito alto e ndo muito baixo. Qs
modificadores linguisticos podem ser definidos matematicamente, como no exemplo dos
conjuntos baixe € muito baixo, onde o modificador muito € caracterizado por elevar cada ponto
da funcio de pertinéncia a segunda poténcia. Os conectivos and(e) e orfou) sio equivalentes s
operagoes de unido e intersecgdo de conjuntos, respectivamente, podendo dar origem a
conjuntos complexamente definidos, porém representados lingiiisticamente de maneira simples.
Na Figura 2.14 € apresentado um exemplo da aplicaciio dos modificadores lingiifsticos muiro e
nde ao conjunto nebulosos pequeno (P).

1.0 1.0

P ~P

0.0 i 0.0

| P
210 01 2345%¢6

3 o
e e
o i

Figura 2.14 - Modificadores linguisticos muito pequeno (P%) e ndo pequeno (~P)

2.3.5. Proposicoes Nebulosas

Seja uma frase da forma (X € A), onde X é o nome de uma varidvel linguistica e A um
subconjunto nebuloso definido no universe de discurso X. Esta frase é denominada proposigio
nebulosa. Proposicdes nebulosas podem ser combinadas utilizando-se operadores 16gicos E e
OU, ou de implicagio da forma SE..ENTAQ. As proposicdes nebulosas resultantes podem ser
descritas em termos de relacBes nebulosas, como 4 seguir.
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Sejam X e Y varidveis linguisticas com universos de discurso X e Y, respectivamente.
Sejam A e B conjuntos nebulosos definidos respectivamente em X ¢ Y. As preposicGes
nebulosas (X é A) e (Y é B) podem ser conectadas pelo operador OU, como abaixo, gerando a
proposi¢io nebulosa bindria, através de uma relagdo nebulosaRem X X Y:

(XéA)ou(YéB)—>({X)ER, n)
A relacdo nebulosa R, 5 € determinada por uma norma-S:

RA{}UB = { MR(XJ) = HA(X) o MB(y) » X € X3 Y e Y}

De modo andlogo, a relagdo R, 5 € determinada por uma norma-T.

A implicagio Iégica SE ... ENTAQ ¢ também conhecida como declaragio condicional
nebulosa, regra nebulosa ou implicacdo nebulosa. Este operador descreve a dependéncia do
valor de uma varidvel nebulosa em relacdo ao valor de outra. Implicacdes sfo da forma:

SE (X é A) ENTAO (YéB)

que pode ser representado por:

( (x9y) é RA@B )

A relacdo nebulosa de implicagdo R, g pode ser obtida através das funcdes de
pertinéncia individuais [(x) e W(y) de diversas maneiras, como definido a seguir:

{1y Mamdani (1974) : MR, gxy)= MA(X) A Ug(y)

(2) Larsen (1981) 1 iR, (%) = HaGR) - Hp(y)

(3) Implicagdo Nebulosa aritmética de Zadeh: ug, (x.y) =1 A (1 - LA (X) + ug(y))

{4) Implicacio Nebulosa MaxMin de Zadeh: up AMB(x,y):(u A A Mgy v (1 - [1,(x))

sendo as mais utilizadas, em aplicagdes de controle, as propostas por Mamdani {Mam74] e
Larsen[Lar80). Para realizar a combinagfo de N declaragGes nebulosas do tipo SE ... ENTAO,
utiliza-se o conectivo OU, usualmente implementado pelo operador max (v) [Lem84%:

Up(x,y) = VJ ( fJ-Aj(x) A FLB;'(Y) ), =2, N

2.3.6. Composicio de Relacdes Nebulosas

A composigio C entre duas relagdes P(X.Y) e Q(Y,Z), denotada por:
CXZD) =PXY) - QY. %)

é definida como o subconjunto C(X,7Z) de X x Z, tal que (x,2) € C se e somente se existe ao
menosumy e Ytalque(x,y) e Pe(y,z) e Q.

Do mesmo medo que as operagdes bdsicas possuem uma variedade de generalizacSes
para 0s conjuntos nebulosos, a operacdo de composicdo de relagdes nebulosas pode tomar
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diversas formas. A mais comum destas formas é a composicdo max-min, definida [Zad65]
COMmo:

Up.o(x.2) = max min{Hp(X,y), Uo(y.2)]
yeY

para todo xeX ¢ zeZ. Entretanto, pode-se utilizar qualquer norma-T em substituigdo ao
operador minimo, como o produto algébrico[Kau75], produto limitado ou o produto
dristicofMiz81].

2.3.7. Regra de Inferéncia Composicional

Considere-se duas proposigdes nebulosas:

SE(XéA)ENTAO (YéB) ((X.")éRD)
SE (Yé B)ENTAO (Zé C) : ((Y.Z)é RZ)

Estas duas proposigfes podem ser compostas de forma a resultar em:

SE(Xé A)ENTAQ (ZéC) ((X.ZyéR12)

Como ji apresentado, R1Z = R1 o R? ¢ determinada pela composiciio sup~T. Por exemplo, esta
pode ser definida por uma regra do tipo max-min:

Mplog2 (X,2) = max min [Up1(X.y), g2 (¥,2)]
yeY

ou por uma regra do tipo max-produto:

Uplog2 (%,2) = max (UgpifX,y) . Hp2 (¥,Z})
yeY

2.3.8. Logica Nebulosa

Bascada na teoria dos conjuntos nebulosos, a logica nebulosa proporciona os
mecanismos para realizar inferdncias  logicas baseadas em informagBes imprecisas.
Analogamente a teoria dos conjuntos, a légica nebulosa € uma generalizacio da légica
tradicional. Utihizando os respectivos conceitos de negacgdo, unifo e interseccio nebulosas, é
possivel realizar todos os processos de inferéncia jd conhecidos na légica tradicional com
conjuntos nebulosos. A principal regra de inferéncia da l6gica cldssica é o modus ponens.
Segundo esta regra, a partir do conhecimento de um fato (X € A’) e da existéncia de uma regra
do tipo “se (X &€ A) entdo (¥ é B)”, pode-se inferir (¥ é B’). Esta regra bdsica foi generalizada
para a utilizacio com a légica nebulosa, dando origem ao modus ponens generalizado. Nesta
nova regra, os conjuntos envolvidos, A e B, sdo conjuntos nebulosos, e conclusdes podem ser
obtidas sempre que o antecedente é parcialmente satisfeito, da seguinte forma:
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(X é A,) : A= { (!-LA’(X)’X)’ Xe X}

se (X € Ayentdo (YéB) : (X,F3éR

Dadas estas duas proposicdes nebulosas, pela regra da composigido pode-se inferir:
(YéB")

Por exernplo, utilizando-se a regra de inferéncia max-min, teremos que:

B'=A’sR : Bi{y)= V_(1a(0) A p(xy) )

2.3.9. Controle Nebuloso
A 16gica nebulosa pode ser utilizada para a implementacio de controladores nebulosos,
varidveis linguisticas confere ao sistema de controle vérias vantagens, incluindo:

- simplificagdo do modelo do processo;

- melhor tratamento das imprecisdes inerentes aos sensores utilizados;

- facilidade na especificagio das regras de controle, em linguagem préxima a natural;
- satisfacAo de muiltiplos objetivos de controle;

- facilidade de incorporaco do conhecimento de especialistas humanos;

Entretanto, quando tanto as leituras de sensores quanto os sinais esperados pelos
amadores do sistema de controle niio sdo nebulosos, sfo necessarios elementos adicionais entre
o controlador nebuloso e o processo a ser controlado. Estes elementos sdo denominados
fuzificador e defuzificador, e estdo posicionados na entrada e saida do sistema de controle,
respectivamente. Estes elementos sdo responsdveis por transformar as medidas obtidas dos
sensores em conjuntos nebulosos (fuzificador), e em transformar os comjuntos nebulosos
obtidos na saida do controlador em valores ndo nebulosos de controle para o processo
(defuzificador).
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Fuzificador Procedimento Defuzificador
de Inferéncia

{Sensores Processo HA?UGdores ]'

Figura 2.15 - Estrutura basica de um controlador nebuloso

Como exemplo, € apresentado o problema de controle de direcdo de um veiculo,
apresentado na Figura 2.16. As leituras realizadas pelos sensores sfio a distincia para a
esquina(x,), o fngulo entre a dire¢do seguida pelo carro (x;), e as distincias laterais até as
paredes(x, e X,). Com base nas respostas (imprecisas) dos sensores, 0 sistema de controle deve
ser capaz de fazer o carro contornar a curva, ¢ continuar seu caminho. O primeiro passo é
realizado pelo fuzificador, que recebe as leituras dos sensores e as transforma em conjuntos
nebulosos a serem tratados pelo procedimento de inferéncia. A fuzificacio consiste da
transformacio das leituras emn conjuntos nebulosos que representem tanto ¢ valor Hdo, como a
falta de precisio deste valor. A técnica de fuzificacdo mais utilizada consiste da atribuicio de
uma funcao de pertinéncia triangular ou gaussiana ao valor lido, centrando esta funcio no
exato valor passado pelo sensor. Os conjuntos nebulosos gerados sdo entdo armazenados na
base de dados, e utilizados para realizar as inferéncias nebulosas. Esta base de dados contém
também a defini¢iio dos conjuntos nebulosos que caracterizam os valores que poderfio ser
assumidos pelas varidveis linguisticas utilizadas pelo controlador. Na Figura 2.16 sio
apresentados exemplos das fungoes de pertinéncia das varidveis x| e x,. O cerne do controlador
nebuloso € a base de regras, a qual armazena regras linguisticas que definem ¢ comportamento
do sistema. As regras sdo da forma “se (x, € A)e (x, é B)e (x; € C) e (x, € D) entdo (y é E)",
sendo X|, X5, ..., X, € y varidveis linguisticas, ¢ A, B, C, D e E valores que estas varidveis
podem assumir. Um exemplo vilido de regra, a qual deve ser explicitada por um especialista no
processo controlado, €:

- se (x,(distincia até a esquina} € grande) e (x,(dngulo com a parede) ¢ frente)
e (X, e x, (distincias laterais) ndo sio grandes)
entdo (y(atuacdo no volante do carro) € frente).
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Figura 2.16 - Exemplo de aplicaciio de controle nebuloso

2.3.10. Inferéncia Nebulosa

O processe de inferéncia ocorre através da determinacio do valor de cada conseqgliente
das regras nebulosas, a partir dos graus de compatibilidade entre as proposi¢ées derivadas das
medidas com as respectivas proposicdes presentes nos antecedentes das regras.. Cada medida
dos sensores a e b, apds fuzificada (gerando os conjuntos nebulosos A’ € B”), é comparada com
os antecedentes de todas as regras nebulosas. Esta comparacio ¢ realizada aplicando-se o
operador de interseccio{min} entre os conjuntos representativos da leitura do sensor(A’e B) e
do antecedente de cada regra(Al e A2). Este processo resulta no nivel de satisfacio que cada
leitura de sensor apresenta para cada regra. Apds este cdlculo, para todas as entradas, &
realizada a inferéncia, isto &€, a propagagio dos valores verdade através das regras nebulosas,
gerando conjuntos nebulosos representativos dos consegiientes de cada regra. Para isto €
utilizada a regra da composicio de relagdes. A contribuicio de cada regra é levada em
consideracdo via, por exemplo, a unifio{max) enire os conjuntos nebulosos resultantes das
regras (C1 e C2). Neste ponto, ji se possuem as respostas para ¢ controlader, mas na forma de
um conjunto nebuloso (C1UC2). Para que se possa aplicar tal resposta ao processo, através
dos atuadores, € necessdria uma defuzificacio do resultado. Existem vdrios métodos de
defuzificacio, sendo os mais usados o do valor miximoe e o do centro de drea.
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Figura 2.17 - Um exemplo do processo de inferéncia nebulosa.

Na Figura.2.17 sdo apresentados. exemplos de.inferéncia nebulosa, com duas regras
operamndo sobre os mesmos conjuntos de entrada. Os conjuntos A’ e B’ representam leituras de
sensores, ja fuzificadas. Estes conjuntos sdo comparados com os antecedentes nebulosos das
regras | e 2, e € realizada a intersec@o entre os conjuntos. Os conjuntos Cl1” e C2° siio
formados a partir do menor valor de pertinéncia encontrado, propagado para os conjuntos Cl e
C2. O conjunto C'= CI"wC2’ € o resultado da inferéncia nebulosa das regras 1 e 2, e em geral
necessita ser defuzificado para fornecer um sinal de controle para o sistema controlado. Nesta
figura sdo também apresentados os dois pontos mais comuns utilizados pela defuzificacao,

correspondendo ao cilculo do centro de drea (Cd1), ou @ média dos maximos (Cd2).
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Regra2-Se X & A2 e Y& B2 entdo 762
Figura 2.18 - Outro exemplo de inferéncta nebulosa - utilizando regra do produto.

A Figura 2.18 apresenta o mesmo mecanismo de inferéncia, mas utilizando o operador
max-produte de Larsen na composi¢ic das relacdes.
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2.4, Teoria da Selecao de Grupos Neurais

A teoria da selecdo de grupos neurais(neuronal group selection) foi apresentada por
Gerald Edelman[Ede87] como uma teoria sobre o funcionamento do cérebro e do
comportamento. Esta teoria foi baseada principalmente nos estudos de Edelman a respeito do
sistema imunolégico humano, pelos quais ele recebeu um prémio Nobel. As nocdes
fundamentais siio baseadas nas hipdteses de evolucio e desenvolvimento seletivo, apresentadas
por Darwin[Dar66]. Esta teoria propde uma nova visio, conexionista, baseada em interaciio de
elementos simples, os neurdnios, para o desenvolvimento de reacfes complexas quando em
interacio com o ambiente.

Os principais elementos da teoria de Edelman sdo a selegdo por desenvolvimento
(developmental selection), a sele¢io por experiéncias (experimental selection), ¢ os
mapeamentos reentrantes (reentrant mappings). A primeira idéia (developmental selection)
dita que as arquiteturas neurais de um cérebro em desenvolvimento sio determinadas através de
selecdo de grupos de células neurais, que ¢ determinada pelos mecanismos de crescimento,
divisdio, adesdo e morte destas células. Este processo de desenvolvimento depende de processos
regulados pela genética do individuo, e leva a formacao de repertdrios primdrios (primary
repertoires), OU grupos neurais primarios, que consistem em grupos de neurdnios
interconectados. A criagio destes grupos, por depender de influéncias dindmicas do ambiente,
apresentam grande diversidade entre individuos. Esta diversidade proporciona uma base para
selecdo, além de apresentar um fundamento para o processo de adaptacio. Este processo,
entretanto, é o responsdvel pelas capacidades bdsicas de sobrevivéncia de todos os individuos
da espécie, provendo fungdes bdsicas, como reconhecimento de alimento e movimentagio, e
cutras fungdes automdticas, como respiraciio ¢ batimento cardiaco. Em determinadas espécies
estas capacidades, definidas geneticamente, proporcionam aos individuos recém-nascidos até a
capacidade de locomocdo independente, como por exemplo em animais que, logo apds o
nascimento, devem acompanhar o rebanho, sob pena de serem abandonados.

No proximo estigio de desenvolvimento, as conexdes sindpticas entre os elementos de
cada grupo sdo reforcadas ou enfraquectdas, devido a sele¢do por experiéncia. Este processo
depende dos sinais provindos do ambiente, ¢ dos mecanismos de mudanga nas conexdes
[Pav27]. Nesta fase, sdo formados os repertonos secunddrios (secondary repertories) de modo
a expressar uma maior adaptacdo as caracteristicas do ambiente. Repertérios primdrios e
secunddrios s&o relacionados a formacdo de mapas de percepgéo sobre o mundo no qual o
agente se encontra. Tal percepcdo consiste de uma categorizac@o dos sinais e dos processos
com o0s quais o agente deve operar. Tal categorizagio deve ser o mais fiel possivel ao mundo do
qual ela é extraida, e para isto Edelman considera que s6 € possivel de ser atingida através de
um acoplamento constante com o mundo no qual se estd interagindo.

O terceiro mecanismo crucial € o de mapeamentos reentrantes entre 0s grupos neurais.
Os repertorios de tais grupos devem estar conectados, de modo a possibilitar interactes
coordenadas. Devido & estas interagSes entre grupos de diferentes (ou complementares)
funcdes, sdo formados mapeamentos globais (global mappings), que possibilitam a realizacio
de fungdes mais complexas de classificagio que os repertdrios separadamente. Os
mapearmentos globais possibilitam categoriza¢Ses nas quais tanto a percepgio do mundo como
as acbes nele realizadas estdo fortemente relacionadas. O processo de reentrincia entre os
grupos neurais evolui e se modifica constantemente, e reflete a continuidade dos processos
dindmicos que ocorrem no mundo real, possibilitando a criagdo de expectativas a respeito dos
eventos e sinais obtidos deste mundo.
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Com base nestas definices, € possivel desenvolver agentes auténomos capazes de
realizar categorizagio, evoluirem através de aprendizado por interagfio, e apresentarem
comportamentos inteligentes, independente da necessidade de treinamento prévio ou
especificagcfio de regras. Esta proposta apresenta uma alternativa as abordagens tradicionais,
tanto da inteligéncia artificial cldssica, como das propostas de redes neurais comumente
utilizadas nos mais diversos sistemas.

Devido as bases desta proposta estarem fortemente relacionadas & processos biolégicos
apenas recentemente descobertos, existe uma expectativa na possibilidade de sua utilizacdo em
problemas de dificil tratamento, induzindo novos paradigmas para a solugio de problemas
[Ver93].

2.5. Abordagens para o Controle Autdnomo de Veiculos

Conforme mencionado anteriormente, o planejamento de (rajetérias (baseado em
modelos completos do ambiente), € uma proposta de solugio do problema de navegacao de
veiculo autdnomos. Lozan-Pérez[l.oz79], por exemplo, apresentou um método de cilculo de
trajetérias utilizando um método de configuracio de espacos em ambientes que podem ser
modelados por-poligonos. Véarios outros métados para planejamento-global de trajetéria foram
propostos, sendo o mats conhecido o meétodo STRIPS[Fik72}, o qual usa técnicas de
manipulagio de conhecimento sobre o ambiente para modelid-lo, e busca no espago de estados
gerado para encontrar uma trajetéria segura. Estes métodos conseguem resolver o problema do
planejamento de trajetorias em ambientes totalmente conhecidos. Entretanto, quando se trata de
ambientes desconhecidos, ou ambientes com caracteristicas dinimicas, estes métodos nao
podem ser utilizados. Para superar estas dificuldades, sdo necessarios métodos que utilizem
informacdes adquiridas diretamente do ambiente, em tempo real, através de sensores. Baseado
nas medicdes provenientes dos sensores, o veiculo deve ser capaz de realizar um planejamento
local da trajetoria e tomar a agio de controle adequada.

Borenstein e Koren [Bor89] desenvolveram o método do campo de forca virtual para a
solugiio deste problema. Este método utiliza leituras provenientes de sensores ultrasénicos para
determinar localmente a direcio a seguir, usando campos de for¢a virtuais para evitar
obsticulos. Entretanto, dificuldades sdo encontradas com os coeficientes de forca quando em
ambientes que nio podem ser representados por um modelo matemdtico preciso [Bor91],

Brooks[Bro86], por outro lado, propds uma abordagem baseada em comportamentos,
denominada subsumption architecture. Este método é baseado na pré-especificacio de
comportamentos através de mddulos de realizagio de tarefas. Cada mdédulo € responsdvel por
um comportamento especifico, como desviar obstdculos, alcangar alvo, ou contornar
obstdculo, e da interagio entre estes comportamentos stmples se obtém um sistema de controle
complexo. Esta experiéncia apresentou sucesso na navegaciio em ambientes desconhecidos,
mas depende das estruturas de conhecimento pré-definidas e programadas em cada madulo.
Estes métodos apresentam, entretanto, grande dificuldade no controle em ambientes com muitos
obstaculos e, por exemplo, com alvos aleatoriamente posicionados, que nio podem ser
descritos por modelos matemdticos, devido & complexidade da interaciio que dai advém.

Vdarias outras abordagens foram recentemente propostas, principalmente usando
conjuntos nebulosos e redes neurais. A abordagem usando sistemas nebulosos tem a vantagem
de poder tratar incertezas e imprecisdo usando bases de conhecimento simples[Ish91]. O
conhecimento € representado na forma de regras nebulosas, devendo modelar as a¢des a serem
tomadas a partir de leituras de sensores. Entretanto, mesmo ap6s a definigio e refinamento das
regras, € geralmente dificil tratar todos as possiveis sitnagBes através de regras especificas.
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Uma alternativa, recentemente apresentada por Beom ¢ Cho[Beo92), utiliza bases de regras
nebulosas para os diferentes comportamentos e, através de funcdes de avaliacio de
desempenho, o sistema realiza aprendizado por reforco para sintonizar as regras nebulosas
para o ambiente especifico em que se encontra. Tal sisterna necessita de uma pré-especificacio
das regras, de modo genérico, e de periodos de aprendizado inicial antes de entrar em operagio.

Para evitar estes inconvenientes, foram também desenvolvidas metodologias de
controle baseadas nas técnicas de redes neurais. A principal vantagem das redes neurais é que
nio € necessdria programacdo explicita de conhecimento. Deste modo, utilizando por exemplo
uma rede multicamadas e treinamento backpropagation, € um conjunto de padrdes de
treinamento [Koz91], € possivel tretnar um veicolo para navegar em vérios ambientes {Sek90].
Entretanto existem indmeras situagGes especificas a serem tratadas, quando em ambientes
complexos, gerando dificuldades no treinamento.

Visando combinar o melhor das tecnologias de planejamento de trajetérias, navegacio
baseada em sensores, ldgica nebulosa e redes neurais, Beom e Cho [Beo95] desenvolveram
recentemente um sistema de controle que utiliza o seguinte mecanismo: uma rede neural
recebendo entradas provenientes de sensores € treinada para reconhecer a situacdo em que o
veiculo se encontra; a seguir uma base de regras nebulosas criada especialmente para aquela
sitnagiio ¢é utilizada para definir a movimentacdo. Ainda assim, a definicio e refinamento das
regras sdo realizadas manualmente, ¢ dependem do conhecimento de um especialista. Outra
alternativa foi também recentemente apresentada por Oliveira[Oli95], utilizando algoritmos
genéticos para a otimizacio dos parametros de uma rede newro-nebulosa, de modo a obter um
sistema de navegacdo melhor adequado ao ambiente no qual estd inserido. Um inconveniente
desta metodologia ¢ a necessidade de um longo periodo inicial de adequacio ao ambiente,
devido ao custo computacional da utilizagio dos algoritmos genéticos.

Uma metodologia baseada nas técnicas de redes neurais, apresentada por Verschure
[Ver92], denominada controle adaptativo distribuido, apresenta novas alternativas de
adaptaciio 4 ambientes desconhecidos. Esta arquitetura de controle pode aprender a navegar um
veiculo a partir de sua interagio com o ambiente, sem a necessidade de programacio ou
treinamento prévios. Neste caso, o sistema produz um comportamento emergente durante o
processo de aprendizagem. Os principais problemas sdo relacionados ao desempenho em
dificeis situagOes reais encontradas na navegacio.

A proposta desenvolvida neste trabalho & uma arquitetura de controle auto-organizavel,
utilizando técnicas de sistemas nebulosos, e baseada no modelo de Verschure[Ver92] para o
controle de navegacdo de wm veiculo auténorno em ambientes desconhecidos. O conceito de
sensores neurais-nebulosos {Gom92] e um conjunto bdsico de a¢bes motoras [Ede87] sdo
usados para construir uma arquitetura de controle capaz de aprender e incrementar seu
desempenho a partir de interagdes com o ambiente.

2.6. Resumo

Neste capitulo foram apresentados os conceitos basicos que fundamentam este
trabalho. O problema de navegagio auténoma foi colocado, enfatizando as principais
dificuldades encontradas na sua solucfio, e exemplos de virias abordagens ja desenvolvidas,
Foi também apresentada uma breve revisdo das técnicas utilizadas na solucido do problema,
inciuindo aquelas baseadas em redes neurais e sistemas nebulosos. O capitulo seguinte
descreve a proposta de Verschure et. al., na qual este trabalho foi baseado, por ser esta
considerada uma das mais promissoras abordagens para a solugio do problema de navegacio
de veiculos autdnomos em ambientes desconhecidos.




3. Controle Adaptativo de Veiculos Autdnomos

3.1. Introducao

O controle de veiculos autdnomos € uma drea onde, tradicionalmente, sio utilizadas
técnicas de inteligéncia artificial, devido a complexidade envolvida, 3 necessidade de
planejamento, e a interacio com o mundo. Entretanto, devido & estas caracteristicas, os
modelos baseados nos métodos da inteligéncia artificial tradicional sé podem tratar problemas
reduzidos, pois as necessidades de processamento requeridas impossibilitam o tratamento de
situa¢des complexas, como J4 foi discutido na se¢éo 1.3.

Devido a necessidade de resposta em tempo real, o processamento associado aos
métodos tradicionais torna-se muito lento. ao tratar problemas complexos, impossibilitando, em
geral, o tempo de resposta necessdrio. Qutro ponto de interesse € o fato de que ¢ ambiente nem
sempre € completamente conhecido, sendo  necéssiatic dotar ¢ sisterma de controle de
mecanismos de adaptacdo face as mudangas que podem ser encontradas, e as novas situacdes
que podem OCOrTer.

Com base nestes fatos, foi proposta por Verschure et. al. uma nova metodologia de
controle, denominada Controle Adaptativo Distribuido{Ver92]. Esta metodologia baseia-se na
teoria dos grupos neurais de Edelman[Ede87] para obter um sistema de controle que se adapte
em funcdo do ambiente, o qual é continnamente observado através de sensores. Este sistema
pode, entdo, aprender uma forma de navegar em um ambiente, sem a necessidade prévia de
programacio ou treinamento.

As principais vantagens desta metodologia sio: a capacidade de adaptacio,
caracterfstica das redes neurals, € a operagio paralela de todos os elementos constituintes do
sistema de controle, viabilizando sua utilizacio em controle.

3.2. Definicao do Problema

O problema considerado €, essencialmente, o de controlar a movimentagio de um
veiculo auténomo em um ambiente composto por obstdculos , paredes, e posigdes para as quais
o veiculo deve se movimentar (alvos). O veiculo deve interagir com o ambiente, evitando colidir
com obstdculos e alcangando os alvos.

A interacac do veiculo com o ambiente é feita através de conjuntos de sensores: de
colisfio, de distdncia at€ os obstdculos, e de posicdo do alvo, respectivamente. Os sensores de
colisio e de distincia sio distribuidos por posigdes na frente do veiculo, da seguinte maneira:

- os sensores de distdncia e colisdo estdo espacados desde a posigio -90° até +90°,
como apresentado na Figura 3.1;

- nas posicdes mais extremas, estes sensores estdo mais espagados, enquanto que na
regido central préxima ao 09, os sensores estdo mais perto um do outro, permitindo uma maior
precisdo na diregéo na qual o veiculo normalmente se move, isto é, para frente;
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- os sensores de alvo s@o 2, posicionados a -90° e +90° | ¢ apresentam resposta
proporcional & distdncia do sensor ao alvo; a partir destes dados, o sistema de controle pode
inferir a posi¢io reiativa do alvo, mais 4 direita ou mais a esquerda do veiculo;

- 08 sensores de distncia apresentam resposta proporcional A distAncia do sensor ao
obstdculo mais proximo, apresentando uma resposta exponencial que atinge 0 maximo a uma
determinada distincia pré-especificada;

- 0s sensores de colisfo apresentam resposta bindria, sendo ativados somente quando o
vefculo colide com um obsticulo ou com uma parede;

A seguir € apresentado um diagrama esquemitico do posicionamento dos sensores:

d
20
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+3
+6
33
36
40
45
=

Figura 3.1 - Posicionamento dos sensores de distiancia e colisio

Figura 3.2 - Exemplo de um ambiente

O veiculo deve, continuamente, procurar atingir o alvo, desviando dos obsticulos que
porventura estejam no caminho. As capacidades de movimentacdo do veiculo sdo: andar um
passo para frente, virar a direita ou a esquerda um determinado grau (fixo), e dar marcha-a-ré
(para os casos em que houver colisio). O ambiente € considerado fechado, possuindo
obstdculos, e com alvos definidos por pontos, como mostrado na Figura 3.2.
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3.3. Controle Distribuido Adaptativo

O controle adaptativo estd baseado na teoria do estimulo condicionado cldssico,
apresentado por Verschure e Colen[Ver91], e nos estudos de Edelman e Pavlov. Segundo esta
teoria, os seres podemn aprender com base em sua prépria iteracdo com o ambiente,
modificando seu comportamento para adequa-lo ao ambiente encomtrado. No caso da
navegacdo autdénoma, o objetivo do sistema € aprender a chegar ao alvo, a partir de qualquer
posicéio que se encontre, sem colidir com os obstaculos intermedidrios. Inicialmente, o sistema
de controle nio possui informacdo nenhurna sobre o ambiente, nem sobre como e onde desviar
dos obstaculos, nem que tipo de obstdculos serfio encontrados. Deste modo, o aprendizado é
realizado no decorrer da interacio com o ambiente, e é ndo supervisionado, sendo fornecida
somente uma lei de aprendizagem, a qual dita que: em caso de colisdo, o veiculo deve modificar
seus pardmetros internos de modo a evitar que colisdes voltem a ocorrer novamente ; ¢ em caso
de alcance de alvos, o veiculo deve reforcar os pardmetros, de modo que outros alvos em
sitnacdo semelhante sejam também alcancados; como isto € feito € explicado a seguir.

3.3.1. Grupos Neurais

O sistema de controle € composto por virios grupos neurais [FHde87], correspondendo
no caso a conjuntos de neurbnios conectados aos sensores. Existem trés grupos, cada grupo
conectado & um conjunto de sensores do mesmo tipo, sendo que cada neurdnio recebe entrada
de um dnico sensor (tais grapos sio denominados Colisdo, Alvo e Distdncia, dependendo dos
sensores que estio sendo utilizados, como na Figura 3.3). Os grupos Colisio e Alvo recebem,
em adi¢fo, entradas provenientes das saidas do grupo Distincia, moduladas por uma matriz de
pesos entre cada saida do grupo Distdncia e cada entrada dos neurdnios destes dois grupos.
Desta forma, ao modificar estes pesos, é possivel alterar o comportamento do controlador, e,
conseqiientemente, o comportamento do veiculo.

Os grupos neurais utilizados neste sistema de controle podem ser classificados
como redes neurais na@o-recorrentes, por ndo possuirem conexdes de realimentacio entre
neurénios de um mesmo grupo. Quanto a aprendizagem, os grupos neurais de Colisdo e Alvo
utilizam treinamento ndo-supervisionado, do tipo Hebbiano, pois € o tipo de treinamento que
melhor se adequa a teoria do condicionamento cldssico e de aprendizado por experiéncia. Uma
explicagido mais detalhada € encontrada na secao 3.3.2.

Ha ainda um outro grupo, responsdvel pelo comando motor. Este grupo mapeia as
saidas dos grupos Alve e Colisdo em agbes motoras responsdveis pela movimentagdo do
veiculo, através de uma rede neural previamente treinada (treinamento supervisionado). Este
grupo ¢ implementado através de uma rede do tipe Perceptron multicamadas, recebendo
entrada de cada safda dos neurdnios dos grupos Colisdo e Alvo (39+2=41 entradas), possuindo
20 neurdnios na camada intermedidria, e apresentando 4 neurfnios de saida, correspondendo as
acdes de controle de movimentacfo previamente citadas.

Da interacdo entre estes quatro grupos, 0S quais, por sua vez, interagem com 0O
ambiente através dos respectivos sensores ¢ atuadores, se forma o comporiamento do
controlador e do sistema como um todo. Devido as constantes modificacSes que sio efetuadas
nos pesos inter-grupos, o sistemna estd em constante adaptagio, procurando sempre se adequar
ao ambiente e as situacdes nele encontradas.

A seguir, na Figura 3.3, é apresentado um diagrama esquematico do controlador
adaptativo e as respectivas conexdes entre os grupos neurais.
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Figura 3.3- Controlador adaptativo ¢ conexdes entre 0s grupos neurais

O circulo central, marcado com a letra "I", € um moédulo mibidor, que atua mibindo as
saidas do grupo de Alvo sempre que houver uma saida ativa no grupo Colisdo. Isto €
necessario para, caso um obstdculo se encontre muito proximo, fazer com que seja mais
relevante evitar colisdes que chegar ao alvo. Assim, o controlador guia o veiculo num
procedimento de contorno de obsticulo, até que este esteja fora do caminho para o alcance do
alvo.

Inicialmente, o comportamento do sisterna nio esta definido. Conseqilentemente, o
vefculo ndo apresenta wm comportamento adequado, avancando na diregio do aivo até colidir
com algum obstdculo. O veiculo entdo retrocede, vira para algum lado (colisdes pela direita
tendem a fazer o veiculo virar para a esquerda, e vice-versa), ¢ novamente tenta ir em dire¢io
ao alvo. Apés sucessivas colisdes, 0s pesos viio sendo progressivamente modificados, fazendo
com que o controlador atue com mais eficiéncia, girando antes de colidir, até o momento em
que ndo ocorrern mais colisdes. Nestas circunstincias, considera-se que o sistema adaptou-se
ao ambiente. Uma modificagio do ambiente, ou inclusio/modificacio de obstaculos, também
modifica o comportamento do controlador, provocando eventuais colisdes.Contudo, apds algum
tempo interagindo com o ambiente, o sistema se re-adapta, atingindo os alvos e evitando
colisdes com os obstdculos.

3.3.2. Aprendizagem e Adaptacio

O sistema, ao contrario de sistemas cldssicos de inteligéncia artificial, ndo possul uma
representacdo interna explicita do ambiente em que estd operando. Ao contrério, a fonte de
informacio a respeito do ambiente ¢ fornecida pelos sensores. Com base exclusivamente nesta
informacio, e nenhuma pressuposicio sobre a topologia do ambiente e os obstaculos nele
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posicionados, € necessdrio que o sistema aprenda uma estratégia que o leve a realizar a tarefa
definida.

No caso do grupo de colisbes, as modificagBes nos pesos sindpticos (segundo a regra
de Hebb) ocorrem somente quando um neurénio ligado & um sensor de colisdo é ativado. No
inicio da interagio, os neurdnios do grupe de colisio s se ativam quando realmente ocorre
uma colisdo. Os pesos sio entdo modificados, de forma que outra colisdo nesta mesma posicio
nao aconteca novamente. Apos um periodo de adaptagiio, os préprios pesos provocam a
ativagio do neurbnio do grupo de colisdo, antes que a mesma ocorra, prevendo deste modo a
colisdo, tomando uma acdo (comando motor) para evitd-la.

Quando o veiculo atinge um alvo especificado, os pesos relacionados aos respectivos
neurdnios sao modificados, numa tentativa de reforcar o comportamento responsivel pelo
alcance do alvo. Deste modo, regras simples e locais de modificagdo de pesos de conexdes
levam, quando tomadas em conjunto, ¢ apds um perfodo adequado de adaptaciio a um ambiente
especifico, 2 um comportamento global inteligente, pois os objetivos de movimentar, atingir
alvos e evitar colisdes sdo alcancados satisfatoriamente. Conseqiientemente, o sistema faz
emergir o comportamento responsdvel pela navegacio autdnoma.

3.3.3. Condicionamento Classico

O modelo de Controle Adaptative Distribuido proposto por Verschure ¢ baseado no
estudo do condicionamento cldssico em amimais, estudado por Pavlov[Pav27]. Este estudo foi
realizado para compreender o comportamento adotado por animais em sua interacdo com
determinados estimulos, caracterizando deste modo um processo de aprendizagem dos mesmos.

O mecanismo de condicionamento pode ser visto como uma forma que um organismo
possui de, baseado em experiéncias de interagio com o ambiente, fazer predicdes sobre os
estimulos que serdo encontrados.

O condicionamento cldssico pressupde que um organismo € capaz de perceber um
determinado conjunto de estimulos do ambiente, os quais antomaticamente provocario resposta
do seu prdprio sistema nervoso. Um exemplo clissico é o do cdo que, ao sentir a presenca de
alimento através de sensores de olfato efou visdo (um estimulo), comeca a salivar (reflexo
automatico). Esta relagéio estimulo-reflexo pode ser vista como definida geneticamente, pois
implica diretamente na sobrevivéncia do animal se ele € capaz de reconhecer o seu alimento,
sem que seja preciso treind-lo para tal.

A teonia do condicionamento clissico define que o organismo pode desenvolver outras
associagdes, que ndo as definidas geneticamente, para provocar reagdes que melhor o adequem
ao seu ambiente, como no caso da associagio do soar de uma sineta ao reflexo de salivacio.

Uma outra propriedade conhecida sobre o condicionamento é que "um organismo
somente aprende quando os eventos ocorridos violam suas expectativas'[Res72]. Somente
eventos nio usuais, do ponto de vista do organismo em relago 4 sua interaciio com o ambiente,
€ que podem ser considerados como relevantes em um processo de condicionamento.

Esta teoria, embora simples, mostra-se adequada & proposta de controle adaptativo
distribuido, por ser baseada no aprendizado via interagdio com o ambiente, realizando um
mapeamento das respostas obtidas nos sensores com um comportamento apresentado pelo
sistema de controle.
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3.3.4. Implementacio

Os experimentos realizados no controle do vefculo foram feitos em um ambiente de
simula¢do implementado especialmente para esta fungdo. Neste ambiente foram desenvolvidos
simulagdes para um conjunto de obstaculos, um alvo a ser atingido, e 0s sensores necess4rios,
sendo estes de distincia, de colisdo e de localizagio do alvo. A movimentagio do veiculo é
definida da seguinte maneira:

* as capacidades de movimentagiio do veiculo resumem-se em: andar para frente, realizar
rotacdo a esquerda ou 3 direita, e dar marcha-a-ré:

* a agdo default ¢ avangar em velocidade constante, exceto no caso de colisio com algum
obstaculo, quando entdo deve-se parar, realizar um retrocesso seguido de rotagdo, e entio
continuar a movimentacio;

* por simular um sistema de movimento por eixos com rodas, o veiculo somente realiza
rotagdo para qualquer lado em conjunto com um movimento para frente ou para tras,;

* o angulo de rotacio do eixo, a cada passo, € constante e ¢ igual a 99, tanto para a esquerds
quanto para a direita;

A cada passo de simulago, 0s sensores posicionados em volta do veiculo fornecem as
entradas para os respectivos grupos neurais. O estado sj relativo ao neurdnio j do grupo neural
conectado aos sensores de distincia ¢ dado por:

1

Sj = %h_—.e-f“;-“fmm} (3])

sendo rj a resposta do sensor de distancia j, x um fator para controle da curvatura da
fun¢do exponencial, e d_ . a distdncia (minima) a partir da qual o sensor apresenta saida
maxima (completamente ativada). Esta fungfio € chamada funcdo de transducdo por traduzir
eventos fisicos relacionados pelo sensor no estado de um grupo neural. Esta funcgio € utilizada
para representar uma medida de rempo para contato[Lee76] com um obsticulo, i.e., quanto
falta para a colisio com um obsticulo em se continuando o movimento nesta direcdo. A
fun¢do exponencial ¢ utilizada para prevenir que o valor de s; cres¢a infinitamente para
distdncias muito pequenas. Nas simulagdes apresentadas x possuivalor 0.1 ed valor 15,

Para os grupos neurais de colisdo e alvo, a saida de cada neurdnio (sj} € um padrio

bindrio, 0 ou 1, dependendo se o valor dado pela seguinte férmula ultrapassar ou nio um
determinado valor limite (0.5 nas simufa¢des):

h* :c?‘+ZK.;.‘S. (3.2)

O parimetro A denota o grupo neural, podendo ser C (colisdo) ou A (alvol. cj‘ denota
a entrada proveniente do préprio sensor. N é o mimero de neurdnios do grupo neural de
disténcias, enquanto o somatdrio encarrega-se de levar em consideracio as saidas do grupo
neural de distdncias, ponderadas pelos pesos (K ,.?“ ) associados as conexdes entre o0s neurbnios

dos dois grupos neurais. Estes pesos sfio modificados segundo a seguinte lei, proposta por
Verschure:

PR 3 IR A i
AK} m—&-—[n s's, —es K] (3.3)
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onde nk denota a taxa de aprendizagem das conexdes entre os grupos neurais de
colisdo e alvo e o de distdncia (1= 0.2 nas simulagGes). € denota a taxa de decaimento(e= 0.8),
esa ativagio média de todo o grupo A. Este iltimo parimetro faz com que o “esquecimento”
do sisterna seja proporcional i atividade do grupo neural. Assim. somente ocorreri um
decréscimo nos pesos das conexdes no caso em que houver atividade no grupo neural. Isto é
importante pois, caso contrdrio, seria impossivel obter um estado estivel dos pesos, pois
mesmo  que nao  ocorressem  eventos (colisdes, por exemplo) os pesos diminuiriam
continuamente até chegarem novamente a zero, estado em que nfio hd nenhum cophecimento
sobre o ambiente. Esta caracteristica permite ac sistema adquirir conhecimento somente
quando ocorre um evento ndo esperado, como uma colisdo. Por outro lado, enguanto ¢ sistema
consegue desviar-se com sucesso dos obstdculos, o conhecimento previamente adquirido deve
ser mantido.

O elemento inibitério entre os grupos neurais de colisio ¢ alvo possui uma ativacao
continua, dada por:

alt +1)= {Xa(r)ﬁ-rﬂ-/—}_-—Z-si(x) . (3.4)

onde & denota a taxa de decaimento (@=0.1), M~ o mimero de elementos no grupo
neural de colisGes, ¢ sj 0 nivel de ativagdo do elemento i deste grupo. A saida do elemento
inibidor € bindria, dependendo se o valor atual ultrapassa ou nio um limiar (0.15). Se a
ativagdo do grupo de colistes for grande o suficiente, o grupo de alvo & inibido, parando de
atuar no controle da movimentagdo. Isto € necessdrio para que o grupo de colisdo possa desviar
os obstaculos encontrados mais facilmente, sem precisar sempre seguir em direciio ao alvo até
colidir.

3.4. Analise da Abordagem

Esta abordagem para o problema do controle autbnomo de veiculos auto-gmados
apresenta muitos pontos interessantes, quando comparada a outras propostas mais tradicionais.
Primeiramente. a utilizacdo de elementos neurais que distribuem a tarefa de controle permite
uma implementagiio paralela com respostas em tempo real. Quiro item a destacar é a
capacidade de adaptagdo durante o processo de interagdo com o ambiente. Isto prové o sistema
de controle com uma capacidade de atuagdo nos mais diferentes ambientes, sem a necessidade
de tremnamento prévio. Um terceiro ponto relevante desta proposta é a capacidade de gerar
comportamentos emergentes, provindos da propria experiéncia obtida durante a interaciio com
o ambiente.

Entretanto, devido a relativa simplicidade dos sensores e mecanismos utilizados, o
sistema de controle ndo consegue obter resultados satisfatérios quando em sitnacdes muito
genéricas ou complexas de interacdo. Devido & isto, nossa proposta procura aumentar os
potenciais de adaptagdo e generalizacio deste sisterna, utilizando para tal as técnicas de
sistemas nebuiosos, pelos seguintes motivos:

* sistemas nebulosos capturam e tratam com facilidade incertezas encontradas com freqiiéncia
emn ambientes e sensores reais;

e o controle nebuloso prové a capacidade de acdes de controle mais suaves, em lugar dos
padrdes fixos utilizados na proposta atual, nos comandos do grupo motor;

* a flexibilidade apresentada pelos sistemas nebulosos podem contribuir para melhorar o
tratamento das informacdes provindas dos sensores, aumentando deste modo a robustez do
sistemna de controle como um todo;
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3.5. Resumo

Neste capitulo foi detalhada a proposta original de controle adaptative distribuido de
Verschure et. al.[Ver9Z]. Foram discutidos os conceitos relacionados & esta proposta, bem
como sua implementagido. Foi realizada também uma discussiio de suas caracteristicas. Fm
vista disto, este trabatho propde, no préximo capitulo, modificacdes baseadas nas técnicas de
sistemas nebulosos, com o objetivo de incrementar o desempenho do sistema de controle,

aumentando sua flexibilidade, sua generalidade, e sua capacidade de operaciio em ambientes
complexos.




4. Controle Neuro-Nebuloso de Veiculos Auténomos

4.1. Introducao

Este capitulo considera uma extensdo do modelo de controle adaptativoe proposto por
Verschure et. al., utilizando para isto técnicas e abordagens baseadas na teoria de sistemas
nebulosos. Objetiva-se com isto o incremento das capacidades de navegacdo ¢ adaptacio a
ambientes desconhecidos, preservando as caracteristicas principais de auto-adaptacio e
obteng@o de comportamentos emergentes. Para tal, sdo introduzidas modificagées no modelo
original de Verschure, consistindo na substitui¢do dos sensores de alvo e colisio por sensores
nebulosos, além da introducdo de um mecanismo de controle de movimentacio baseado em
l6gica nebulosa. E introduzido também um mecanismo de fusdo dos comportamentos de desvio
de obstaculos e localizagdo- de alvos; visando obter um melhor compromisso em situagdes
onde estes dois comportamentos estio em conflito.

4.2 Arquitetura do Sistema

O diagrama da arquitetara do sistema de controle neuro-nebuloso proposto é mostrado
na Figura 4.1. As modificaces introduzidas, as quais se basearam nas observacdes sobre o
comportamento do sistema apresentado no capitulo anterior, estdo resumidas a seguir:

* Os sensores de colisdo e alvo originalmente utilizados no modelo de Verschure
apresentam resposta bindria, fornecendo pouca informagio sobre a situagio em que
o veiculo se encontra no ambiente. Esta informacio resume-se na “‘posicio de
colisdo”, no caso dos sensores de colisdo, e na “direciio do alvo”(direita/esquerda),
no caso dos sensores de alvo. Com a introducdo dos sensores nebulosos de colisdo e
alvo, a situagio do veiculo fica melhor caracterizada devido ao efeito granular da
informacio fornecida.

e A caracteristica bindria dos sensores de colisio leva o sistemna original a,
necessariamente, realizar um retrocesso para desviar dos obstidculos. A
impossibilidade de um monitoramento continue do posicionamento quanto aos
obstdculos obriga o sistema a, sempre que defrontar um obsticulo, realizar um
retrocesso para s6 entdo efetuar a agfio de desvio. A utilizacio de sensores
nebulosos torna possivel a monitoragdo ¢ previsio de colisdes, bem como a
realizaciio de agOes de desvio na proporgio necessaria a situagio corrente.

» A utilizagdo de uma rede neural do tipo feed-forward codificando acdes de controle
motor rigidas ¢ com angulos fixos (99 a direita, 9° a esquerda, ré), impde uma
limitagio na capacidade e flexibilidade de movimentagdo, caracteristicas que sdo
essenciais para a operagio em ambientes complexos.

e Um problema adicional encontrado no modelo original € a sua dificuldade em
coordenar as tarefas distintas de evitar colisdes e alcancar alvos, principalmente em
situagGes em que o alvo se encontra préximo ao obsticulo. O tratamento sugerido
por Verschure consiste em apenas fomecer uma prioridade para o comportamento
de desvio de obstdculos, impossibilitando deste modo o alcance de alvos em
posicGes muito proximas ao contorno do ambiente ou aos préprios obsticulos. Com
a introdugdo de um esquema de selecdo proporcional de comportamento o sisterna
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de controle modificado estabelece compromissos entre as tarefas, quando em
situagdes de conflito, a partir do grau de ativagio dos grupos neurais associados.

Sensores de Senscres Nebuloses de ColisGo
Distancia

Acoos de
Controte Motor

7% .
% :
3° L_~asquerda
0® L Oeireiion
]
:zo L Ofrente
(defat)
5%
-45° Regras Nebulosas
-6
-75°
-50%
3% neurénios

on O O
Senggres Nebuiggos de Alvo
Figura 4.1 - Arquitetura do Sistema

Analogamente ao caso anterior, a interacdc do veiculo com o ambiente é realizada
através de sensores de distdncia a obstdculos, e de sensores de colisdo e direcdo do alvo, os dois
tltimos nebulosos[Fab96a]. Os sensores estao posicionados conforme jd explicitado na secdo
3.2. Do mesmo modo, continnam existindo apenas 2 sensores de alvo, 39 sensores de colisio e
39 de distiincia. A seclio seguinte (se¢do 4.3} detalha o funcionamento dos sensores nebulosos.

O mddulo inibidor, utilizado na proposta de Verschure para inibir a saida do grupo
neural de alvo, no caso de proximidade de algum obsticulo, foi substituido por outro,
denominado Seletor Proporcional de Comportamento[Fab96b], responsavel pela composicio
(fusdo) das saidas dos dois grapos (de Colisio e de Alvo), no caso de proximidade simuitinea
de alvo e obstiaculo, A seciio 4.6 apresenta o funcionamento deste seletor.

O grupo de controle motor substitui a rede neural utilizada na proposta de Verschure
por uma base de regras nebulosas de controle. Estas regras obtém dados referentes s varidveis
dos seus antecedentes tanto dos sensores nebulosos, quanto a partir de um processo de
fuzificagdo das saidas dos grupos neurais. A utilizac@o de regras nebulosas possibilita que os
comandos motores do veiculo sejam continuos, substituinde os comandos rigidos anteriormente

utilizados (vire a direita 9°, vire & esquerda 9°) por comandos linguisticos com maior contetido
sermdntico (eX.: vire muito & esquerda, vire um pouco 4 direita). Estes comandos motores linguisticos
sdo defuzificados para a determinaciio da rotagido do veiculo. As regras de controle nebuloso
utilizadas, bem como uma explicagio detalhada de seu funcionamento, sdo apresentados na
secdn 4.5,
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4.3. Sistema de Sensores
4.3.1. Sensores Nebulosos de Colisao

Normalmente, sensores de colisiio sdo sensores de contato, apresentando safda bingria;
mativo enquanto nao colidiu, e ativo quando € detectada uma colisdo. Neste trabalho utilizam-
se sensores baseados na teorta dos conjuntos nebulosos[Gom92][Fou941l. Os sensores de
colisio nebulosos substituern a saida bindria dos sensores de contato por um valor que
representa uma medida de fempo para colidir{lLee76]. Deste modo, cada sensor nebuloso
fornece um grau de colisdo, dependendo da proximidade do obstaculo. As saidas dos sensores
sd0 usadas pelo sistema de controle para atualizar os pesos entre os grupos neurais de colisio e
distincia, e pelas regras de controle para acionar agdes de acordo com a situagio.

Ativacdo dg\
Sensor de
Colisdo

L0 RN IR W ST ISR - e

0.0 >

QL 1 \]/ 2 3\ Dist@ncia
Qo obstdculo
Colidiu Perfo

Muito Perto Longe

Figura 4.2 - Conjuntos Nebulosos Associados & cada Sensor de Colisdo

Quanto ao sistema de controle, as entradas provenientes destes sensores (posicionados
sobre o veiculo) servem de entrada para o grupo neural de detec¢iio de colisdo. Isto é realizado
através de um processo de defuzificagdo que, a partir dos conjuntos nebulosos gerados por
cada sensor, calcula um valor no intervalo {0,1] correspondente 4 uma medida de possibilidade
de colisdo. Valores proximos de 1.0 indicam que existe uma alta chance de haver uma colisio.
A fungdo que faz a defuzificagdo é definida de forma a fomecer resultado 0.0 no caso do
SENSOr apresentar como resposta o conjunto nebuloso Longe, ¢ resposta 1.0 no caso da resposta
ser o conjunto nebuloso Colidiu.
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Procedimente Defuzifica_Lelturas_dos_Sensores _de Colisdo
Infcio
Para cada sensor faca:
~ Realize leitura do sensor nebuloso
- Calcule nivel defuzificadeo de ativacdo do sensor:

Sn: {uLonge*O 00+ {;"l“Per*:,c:rj‘f 9.3)+ “’LMuito?erto*O ST+ (F’LColidiu*l -0)
FimPara
Fim
Algoritmo 4.1 - Defuzificagfio das leituras dos sensores de colisio

As respostas dos sensores nebulosos s@c também utilizadas pelo mecanismo de
controle motor. Neste caso, os conjuntos nebulosos niio sdo defuzificados, e sim passados
como antecedentes para as regras de controle responsaveis pelo desvio de obsticulos. Este
mecanismo € detalhado na segio 4.4.

4.3.2. Sensores Nebulosos de Alvo

Consideram-se somente dois sensores de alvo, posicionados. 2 -90° e +90° da frente do
veiculo. A saida destes sensores fornece uma estimativa da distincia até o alvo. Destas duas
medidas, o sistema de controle pode inferir o lado para o qual virar a fim de dirigir-se ao alvo.
Assim, se o alvo estd a esquerda, mas estd longe, entdo o veiculo pode virar apenas um pouco
nesta dire¢do. Por outro lado, se o alvo estd muito préximo, entdo a acdo de controle deve ser
mais acentuada, e o veiculo deve virar mais rapidamente para alcancar o alvo. As leituras
destes sensores também sio defuzificadas e utilizadas como entradas para o grupo neural de
alvo, seguindo um algoritmo equivalente ao apresentado na secfo anterior.

Ativacao
do Sensor 2\
de Alvo

10 N AT T T N T

0.0 =

% 5 \L 10 0\ Distéincia
ao Alvo
Muito Perto Longe
Perfo Muito Longe

Figura 4.3 - Conjuntos Nebulosos Associados a cada Sensor de Alvo
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4.4. Variaveis Lingiiisticas Obtidas dos Grupos Neurais

Para as regras nebulosas de controle, sdo necessarias informacoes sobre a distincia ao
alvo, a direcio do alvo, a distincia ao obstdculo mais proximo, e também a direciio deste
obstaculo. As distincias sfo fornecidas através das leituras dos sensores nebulosos, As
direcGes, entretanto, devern ser obtidas a partir da visio que o veiculo possui do ambiente, para
a obtencdo do controle adaptativo através do aprendizado nos grupos neurais. Deste modo,
para determinar a direcdo do alvo e do obstdculo mais proximo, é necessirio um processo de
Juzificagdo das saidas dos grupos neurais de detecéo de alvo e de obstdculo, respectivamente.
Isto se realiza através de uma comparacgéo entre os niveis de ativacio de todos os neurénios do
grupo: o nivel mais alto representa a posicao do obsticulo mais préximo. E também necessario
fuzificar a posi¢io ao redor da qual se encontram os neur6nios mais ativos, representando
assim a possibilidade de uma colisiio iminente em toda esta vizinhanga. Os conjuntos utilizados
para esta situagdo sdo apresentados na Figura 4.4. Para obsticulos & esquerda, os conjuntos
s#o andlogos, mas com os dngulos negativos.

N

1.0

0.0

S
=
OiL 10 25 \tl@ 68 |\ Angulo correspondente
_ & posicdo do obstaculo
Quase A direita

afrente  m vouco & direita Muito & direita
Figura 4.4 - Conjuntos Nebulosos representando direcio do obstdculoe mais proximo.

A seguir € apresentado o mecanismo de controle motor por regras nebulosas, o qual
utiliza estas informagdes,
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4.5. Regras de Controie Nebulosas

A arquitetura original proposta por Verschure utiliza uma rede neural pré-treinada
para relacionar as saidas dos grupos de alvo e colisdo com agdes de controle rigidas e diretas
(Ex: vire & direita 9°,vd em frente, de a ré). Neste trabalho as aces bisicas de controle sio
especificadas por um conjunto de regras de controle nebulosas. As regras nebulosas sio
ativadas de acordo com informacdes provenientes dos sensores nebulosos, e com as saidas dos
grupos neurais. Os sensores necbulosos de colisio e alvo fomecem informaces sobre o
ambiente. Do grupo neural de colisGes, o sistema obtém informacio sobre a posicdo do
obstdculo. Esta informagdo é obtida encontrando o neurdnio mais ativo. Os neurdnios sio
associados com posi¢tes de obsticulos, descritos pelos seguintes conjuntos nebulosos: quase a
frente, um pouco, normal ¢ muito, seguidos pelo lado onde o obsticulo se encontra, esquerda
ou direita. Com esta informacio, as regras de controle tornam-se muito simples. Por exemplo:

Se o obstdculo estd muito a direita, entdo vire um pouco a esquerda.

Regras nebulosas de controle adicionais sio usadas para evitar colises, como no
seguinte exernplo, onde sensor de coliséo e posicdo do obstdculo sio varidveis nebulosas:
Se o sensor de colisao estd no nivel colidiu e o obsticulo estd a direita, entio de g ré e vire
a esquerda.

Se o sensor de colisdo estd perto e o obstaculo estd & muito a direita. entiio vire um pouco &
esquerda.

Posigdo do obstdculo — | Quase a frente, | Um pouco 2 | A direita Muito i direita

Sensor de colisio 4 a direita direita

Colidiu ré, muito a|ré, muito 2a|ré aesquerda | ré, um pouco a
esquerda esquerda esquerda

Muito Perto ré. muito 2| ré, muito A ré desquerda | ré, um pouco a
esquerda esquerda esquerda

Perto muito a | muito 4| &esquerda um  pouco i
esquerda esquerda esquerda

Longe siga em frente | siga em frente | siga em frente | siga em frente

Tabela 4.1 - Regras nebulosas de desvio de obstaculos
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As regras para alcance de aivos sdo do tipo mostrado pelo seguinte exemplo, onde
direcdo do alvo ¢ distdncia para o alvo so varidveis nebulosas:

Se o alvo estd a direira, e a distincia para o alvo é perto, entdo vire muito a direita.

Direcfio do Alvo — Quase a frente, | Um pouco a | A direita Muito a direita

Distancia ao Alvo { a direita direita

Muito Perto um pouco a | a direita a direita muite 4 direita
direita

Perto a direita a direita roulto a direita | muito a direita

Longe wm  pouco  a | um pouco a | adireita a direita
direita direita

Muito Longe um pouco A | wn pouco a j um pouco 4 um pouco i
direita direita direita direita

Tabela 4.2 - Regras Nebulosas de alcance de alvos

Observe que as regras de alcance de alvo ¢ desvio de obsticulos podem ser
conflitantes; por isto € necessdria a presenca do seletor de comportamento proporcional.

4.6. Selecao Proporcional de Comportamento

Para assegurar o desempenho global do sistema em encontrar alvos e desviar de
obstacules, mesme quando os alves se encontram présimos a obsticulos, foi introduzido um
seletor proporcional de comportamento. Este seletor realiza suas decisdes baseado em
medidas de ativacdo dos grupos neurais de aivo e colisdo, sendo as regras de controle
propercionalmente compostas para decidir a aco final a ser tomada. As férmulas para calcular
os niveis de ativacio sio:

o Ativagido do Grupo de Celisoes (o)

o =

[
—é—— s, 4.1)
A oh=1

onde mg € o nimero de neurdnios do grupo de colisBes(m=39) e s, sio os niveis de
ativaciio dos neurdnios.

e Ativacido do Grupo de Alvos (o ):
1
o, =MW (4.2

Y dist,
n=1

onde dist ¢ uma fungfio que avalia a distincia entre cada sensor ¢ o alvo. O fator [t é
utilizado para compatibilizar os niveis de ativagio, e my € o nimero de neurbnios do grupo de
alvos(m,=2). Neste trabalho, considerou-se U = 10.
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Procedimento Seletor_Proporcional de Comportamento
Inicio
~Calcular ativacdo do grupo de colisdes - o -Foérmula 4.1
~Calcular ativacg8o do grupo de alvos =~ O-Fdrmula 4.2
(dist = defuzificacdo da leitura do sensor nebuloso)
-Calcular resposta motora defuzificada m_(em graus)
obtida a partir do processo de inferéncia nebulosa
sobre as regras da Tabela 4.1 - Grupoe de colics3es
-Definir resposta motora defuzificada m, (em graus)
obtida a partir da Tabela 4.2 - Grupo de alvos
-Calcular acdo de controle proporcional (em graus)

através da seguinte foérmula:
Azac/(ac+aa) *mc*‘aa/(ac'#ua) *ma
~Retornar agldo de controle A a ser tomado pelec wveiculo
Fim.
Algoritmo 4.2 - Funcionamento do seletor proporcional de comportamento

4.7. Implementacao

descrito no capitulo 3. As capacidades de movimentacdo do veiculo foram redefinidas da
seguinte maneira:

» o veiculo é capaz de realizar rotacdo a esquerda ou & direita, de um angulo no intervalo
entre [-209, +20°], de acordo com o determinado pelas regras de controle motor. Esta agio
€ defuzificada, utilizando o método do centro de drea, ¢ o resultado € o ngulo de rotagio
efetivamente aplicado ao veiculo;

» aacio default ¢ avancar em velocidade constante, definida pelo sistema de controle; no caso
de colisdo com algum obstaculo, deve-se parar, realizar um retrocesso seguido de rotacio, ¢
continuar a movimentacio;

A cada passo de simulagio, os sensores posicicnados sobre o veiculo fornecem as
entradas para os respectivos grupos neurais e para a base de regras de controle motor.

O estado Si relativo ao neurdnio j do grupo neural conectado aos sensores de distincia é dado
por:

1
S; = price— (4.3)

Esta funcdo, chamada fiungdo de transducdo, corresponde a saida de cada neurdnio do
grupo de distancia. No caso das simulagGes apresentadas neste trabalho, d_ . possui valor 15,
e x valor 0.1.

Para os grupos neurais de colisdo e alvo, a ativaco(saida) de cada neurdnio s € um
valor continuo no intervale [0,1], calculado através da seguinte férmula:

N
Aok A
n=clt+ Y K, 4.4)
=
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O parémetro A denota o grupo neural, podendo ser C (colisdo) ou A (alvo), ¢ denota
a entrada proveniente do préprio sensor, ji defuzificada, com valor no intervalo [0,1], como
apresentado no algoritmo 4.1. N € o ndmero de neurénios do grupo neural de distincias (39
neste ¢aso), enquanto o somatorio encarrega-se de levar em consideragio as saidas do grupo

[N . ks - . - A=
neural de distancias, ponderadas pelos pesos (K ) associados as conexdes entre os neurdnios

dos dois grupos neurais. Estes pesos sdo modificados segundo a seguinte lei:

i

by 1 A A A gk
AK, zmA?[n 58, ~ €5 Kg] (4.5)

onde "ﬂl denota a taxa de aprendizagem das conexdes entre os grupos neurais de
colisdo e alvo e o de distincia { "q;L =().2 nas simulacdes).£ denota a taxa de decaimento (£=0.8),

e s * aativagdo média de todo o grupo. Estas férmulas sdo as mesmas utilizadas no modelo de
Verschure, exceto que sdo considerados valores continuos em [0,1] para as ativacdes dos
neurdnios.

4.8. Resumo

Neste capitulo foram apresentadas as modificag@es introduzidas no modelo original de
Verschure, com o intuito de incrementar as capacidades do controle adaptative distribuido.
Estas caracteristicas foram baseadas na teoria de sistemas nebulosos, principalmente as idéias
de sensores nebulosos e logica nebulosa. Foi também apresentado um método de fusio das
respostas dos grupos neurais, de modo a tratar dificeis situagGes, tipicamente onde alvos a
serem alcangados se encontram muito proximos a obsticulos.




5. Simulacéao e Analise de Resultados

5.1. Introducao

Neste capitulo sdo apresentados os resultados das simulacdes realizadas, afim de se
demonstrar a efetividade da metodologia, quando comparada com outras existentes,
principalmente com o modelo de controle adaptativo distribuido no qual este trabalho foi
baseado. Para realizar as comparacbes de desempenho, inicialmente sdo apresentados os
resultados obtidos em simulagdes realizadas com o sistemna proposto por Verschure et al.. Em
seguida as modificacOes introduzidas durante vérias etapas deste trabalho sdo apresentadas, e,
finalmente. com o sistema proposto completo. Uma comparagdo com uma metodologia
alternativa é também considerada.

5.2. Controle Adaptativo Distribuido

Este sistema de controle, discutido no capitulo 3, apresenta vantagens sobre
metodologias alternativasfBro86}{Ish91}, principalmente com relagfio 4 sua adaptabilidade ao
armbiente em que se encontra, apesar da simplicidade de sua organiza¢do em grupos neurais.
Entretanto o sistema apresenta limitagdes quando utilizado em situagdes complexas, excedendo
seu poder de generalizacdo e aprendizado.

Na Figura 5.1 € apresentado o resultado da navegacdo em um ambiente simples, com
apenas um obstaculo. O sistema consegue generalizar o conhecimento adquirido, atingindo,
ap6s um periodo inicial de adaptagdo, um desempenho satisfatério (alcanca os alvos,
contornando o obsticulo central). O sistema colide inicialmente, até desenvolver o
comportamento de contorno de obstaculo.

Figura 3.1 - Trajetéria do veiculo: ambiente simples e posi¢des de alvo fixas
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Figura 5.2 -Trajetoria do veiculo: ambiente mais complexo e posigdes de alvo fixas

No c¢aso mostrado nia Figurd 5.2, as posi¢oes dos obstdculos configuram um ambiente
mais complexo. Entretanto, devido ao fato de os alvos serem apresentados em posicdes fixas
(os quatro cantos do ambiente), ainda € possivel ao sistema de controle, apds um perfodo de
adaptaciio mais prolongado, obter sucesso em evitar colisdes.

Figura 5.3 - Trajetdria do veiculo: posicSes de alvos aleatérias - Flechas indicam colisdes

Entretanto, no caso mostrado Figura 5.3, as posigdes de alvo sido geradas
aleatériamente cada vez que um alvo € alcangado, ou apds um perfodo pré-determinado (300
passos). A complexidade envolvida nesta situagiio aumenta, eventualmente levando a situacGes
onde o alvo fica muito préximo a obsticulos, e a necessidade do tratamento de um nimero
muito maior de sitnagdes onde € necessdrio o desvio de obstdculos. Neste tipo de situagio, o
sistema de controle ndo realiza uma adaptacio satisfatéria, continuando a colidir
indefinidamente durante todo o periodo de simulagio. Na Figura 5.4 ¢ apresentada a evolugio
das colisoes, dos desvios provocados pelo grupo neural de colisGes, e dos alvos alcancados.
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Observa-se que, apds um periodo inicial de adaptacio, no qual o veiculo colide virias vezes. os
desvios passam a ser realizados principalmente pelo grupo neural de colisdes, a partir das
informagdes procedentes dos sensores de distdncia. Entretanto, mesmo apds o perfodo inicial de
adaptagiio, contimuam a ocorrer colisdes continuamente. O sistema no consegue generalizar
todas as situagdes com que se defronta, voltando a colidir seguidamente.
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Figura 5.4 - ColisGes, alcance de alvos e desvios referentes a trajetéria da Figura 5.3

5.2. Sistema Neural com Sensores Nebulosos

A primeira tentativa para se obter um methor desempenho do sisterna de controle
consistiu em substituir os sensores de colisdio originais, com resposta bindria, por sensores
nebulosos com resposta continua, como os descritos no capitulo anterior. As saidas dos
sensores sdo conjuntos nebulosos, que sdo defuzificados pelo método do centro de drea, e
convertidos em sinais para a entrada dos neurdnios do grupo de colisdo. Tal conversio é
realizada no sentido de fornecer como entrada aos neurdnios um valor que represente o grau de
possibilidade da ocorréncia de uma colisdo. Tal modificagio possibilitou uma mudanca
adicional no sistema de controle motor: com ativacdes continuas dos sensores de colisdo,
tornou-se possivel realizar agbes de desvio de obstéculos apenas por uma mudanca de
trajetéria, e ndo mais necessariamente por wn retrocesso seguido de rotagiio, como no caso da
proposta original de Verschure. A vantagem desta alternativa é a possibilidade de se desviar
obstaculos sem primeiro parar e dar a ré no veiculo. A necessidade de ré reduz-se aos casos
onde ndo se obteve sucesso no desvio antecipado, ¢ a colisdo realmente ocorre. As Figuras 5.5
e 5.6 apresentam os resultados obtidos com estas modificacdes.
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Figura 5.5 - Exemplo de trajetdria obtida pelo sistema com sensores nebulosos
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Figura 5.6 - Colisdes, alcance de alvos e desvios referentes a trajetéria da Figura 5.5

Nio se observa melhorias significativas no desempenho do sisterna de controle, exceto
o fato de que o nimero de retrocessos diminuiu consideravelmente. Entretanto, o ndmero de
colisdes aumentou, fevando a conclusio de que o mecanismo de desvio sem retrocesso
implantado ndo se mostrou efetivo enquanto as acbes de controle se mantiveram rigidas (i.e.
girar 9° & esquerda ou a direita). Devido ao fato dos sensores de colisdo apresentarem resposta
significativa somente quande muito préxime ao obsticulo (ver secdo 4.5), ndp hd a
possibilidade de se evitar colisdes apenas com estas acdes de controle.
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5.3. Sistema com Sensores e Controle Nebuloso

Com o objetivo de obter maior desempenhe no desvio de obstdculos, e evitar os
inconvenientes das agdes rigidas de controle até entdo utilizadas, considerou-se a substituicio
da rede neural pré-treinada da proposta de Verschure por um sistema de controle nebuloso. As
vantagens deste modelo sio a maior flexibilidade das actes de controle (que podem variar
continuamente em todo o universe de agdes possiveis). As regras de controle utilizadas foram
descritas na segio 4.5. Além disto, foram também introduzidos os sensores nebulosos de alvo,
proporcionando informagoes adictonais sobre o posicionamento relativo do alvo (direciio e
distdncia aproximadas do alvo). Com estas modificagdes, o sistema passou a apresentar
caracteristicas como as mostradas nas Figuras 5.7 ¢ 5.8.

Figura 5.7 - Exemplo de trajetdria obtida pelo sistema com sensores e controle nebulosos
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Figura 5.8 - ColisGes, desvios e alvos alcancados referentes a trajetéria da Figura 5.7
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A TFigura 5.9 detalha o nimero de colisdes e de alvos alcancados pelo novo sistema.
Observa-se o aumento da capacidade do sistema de realizar os desvios de obstdculos,
representado pelo aumento significativo dos desvios antecipados (controlados pelos sensores de
distincia e interagOes entre os grupos de Distincia e Colisdo), além da diminuvicdo do mimero
de colisdes ocornidas durante as simulagdes. Durante a simulacio, o mimero de colisdes esteve
na média de 30 colisdes em 10000 passos, o que representa umn grande avanco em relacdo ao
sistema anterior. O numero de alvos alcancados pelo sistema, entretanto, manteve-se constante,
ndo sendo afetado pela inclusio dos sensores nebulosos e das regras de controle nebulosas.
Uma consideragdo para explicar tal comportamento € a forma pela qual o sistema manipula a
preferéncia pelo desvio de obstdculos, através do médulo inibidor. Esta forma leva a situacdes
como a da Figura 5.10, onde o sistema ndo consegue alcancar um alvo posicionado préximo ao
obsticulo.
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Figura 5.9 - Detaihamento da Figura 5.8 - nimero de colises ¢ alvos alcancados

Figura 5.10 - Situa¢do em que o sistema ndo alcanga um alvo muito proximo a obsticulo
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Para evitar estas situagdes, o maddulo inibidor foi substituido por outro denominado
Seletor Proporcional de Comportamento, o qual compde os sinais provenientes dos grupos de
Colisdo e de Alvo para acionar o sisterna nebuloso de controle motor.

5.4. Sistema de Controle com Seletor Proporcional de Comportamentos

O sistema proposto final, com os sensores nebulosos de alvos e obsticulos, o médulo
de controle motor implementado via légica nebulosa, e o seletor proporcional de
comportamento, € analisado nesta secdo. Na Figura 5.11, o sistema realiza com sucesso a
navegagdo em um ambiente simples, com alvos posicionados em locais fixos. Nio ocorreu
nenhuma colisdo durante esta simulagfio, e o sistema apresentou um comportamento de desvio
de obstdculos satisfatério. Na Figura 5.12, em um ambiente mais complexo, porém ainda com
alvos fixos, o sisterna também consegue realizar a navegacdo sem colisdes. Na simulagio
mostrada na Figura 5.13, o posicionamento dos alvos € aleatério. O sistema também apresenta
resultados satisfatorios, pois ¢ mimero de colisdes ocorridas durante toda a simulacio é nulo.
Inicialmente, os sensores nebulosos, em conjunto com as regras de controle motor, obiém
informagGes suficientes para evitar colisdes. Com a evolugiio da interacio com o ambiente, o
sisterna de controle se adapta, conseguindo antecipar e evitar colisdes ao mesmo tempo em que
se dirige para os alvos.

Figura 5.11 - Exemplo de trajetéria : ambiente simples e alvos fixos
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Figura 5.13 - Trajetéria do veiculo: posigdes de alvos aleatdrias
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Figura 3.14 - Alcance de alvos e desvios relativos i trajetdria da Figura 5.13.

Ap0os realizada a simulagio correspondente & Figura 5.13, o veiculo foi colocado em
um outro ambiente diferente, como o apresentado na Figura 5.15. O objetivo ¢ o de testar as
capacidades de adaptagiio do sistema face a novas situagdes encontradas no novo ambiente. Os
alvos continuaram sendo apresentados aleatoriamente. O sistema foi capaz de navegar neste
novo ambiente via adaptagfo, sem que tenha ocorrido nenhuma colisdo. Na Figura 5.16, é
apresentado o desempenho nesta nova situacdo, em termos de desvios e alvos alcancados.

Figura 5.15 - Trajetéria do veiculo ap6s mudanca de ambiente.
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Figure 5.16 - Alcance de alvos e desvios relativos  trajetdria apresentada na Figura 5.15

A mesma simulagio foi realizada utilizando o sistema de controle original proposto por
Verschure. Um exemplo de trajetdria obtida estd apresentado na Figura 5.17. Flechas indicam
posicbes onde voltaram a ocorrer colisbes. durante o processo de re-adaptagio. Na Figura
5.18, sao apresentados os resultados obtidos, em relaco a colisBes, desvios e alvos alcangados,
Destas simulagdes pode-se observar que o sistema de controle proposto neste trabalho possui
maior capacidade de generalizacio, quando comparado a proposta original de Verschure,

Figura 5.17 - Trajetoria realizada pelo veiculo apds mudanca de ambiente - Sistema de controle
original de Verschure
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Figura 3.18 - Alcance de alvos, desvios e colisdes relativos 2 trajetéria da Figura 5.17
5.5. Resultados obtidos em comparacao com a proposta de Oliveira
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Figura 5.19 - SimulagGes obtidas pela proposta de sistema de controle apresentada por Oliveira

Na Figura 5.19 sdo apresentadas trajetGrias

obtidas pelo sistema proposto por
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Oliveira[O1i95]. Tal sistema ¢ também baseado em sensores, utilizando uma rede neuro-fuzzy,
proposta por Figueiredo[Fig94], e algoritmos genéticos[Alm92] como forma de aprendizado.
Os resultados obtidos sdo satisfatérios, e o sistema de controle final obtido consegue realizar a
tarefa de navegaciio em ambientes diversos, sem colisdes. Uma diferenca fundamental entre o
sisterna proposto por Oliveira e o desenvelvido neste trabalho € o mecanismo de aprendizado:
enquanto num o treinamento € realizado a priori, por um mecanismo de otimizagio (algoritmos
genéticos) de pardmetros da rede neuro-nebulosa, no caso aqui desenvolvido a adaptaciio se
realiza durante o processo de interagio, estando sempre se adaptando 4 novas situacdes € novos
ambientes gque possam surgir.

Na Figura 5.20 ¢ apresentada a trajetdria obtida pelo sistema proposto no mesmo
ambiente da Figura 5.19-c. Este ambiente foi escolhido por ser um exemplo onde a proposta de
Hiveira encontrou dificuldades.

Figura 5.20 - Trajetéria do veiculo em ambiente similar ao da Figura 5.19-c

O problema encontrado ocorre devido & configuragio de obstidculos em forma de U, de
onde o veiculo ndo consegue sair. O mesmo problema foi encontrado no sistema aqui proposto,
como apresentado na Figura 5.21.
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Figura 32T - Trajetoria do veictilo = Configuracao dos obstaculos em forma de U -7

Na Figura 5.22, entretanto, ¢ apresentada uma outra configuragio de posicionamento
de alvo, no qual o veiculo consegue sair da configuracio em U dos obstaculos. Isto demonstra
a maior generalidade do sistema aqui proposto, quando comparado com a proposta de Oliveira.

Figura 5.22 - Trajetéria do veiculo - Configuragio dos obstdculos em formade U - 2
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5.6. Analise dos Resultados

As comparagdes efetuadas neste capitulo demonstram a efetividade do sistema de
controle proposto. quando defrontado com situacbes complexas de interacdo com diversos
ambientes. Em comparagOes com o sistema original propesto por Verschure, apresenta um
maior nivel de flexibilidade na navegac@o, ¢ melhor desempenho quando envolvido com
interacdes complexas com ambientes desconhecidos. O sistema proposto apresenta desempenho
compardvel também & proposta de Oliveira, com as vantagens de possuir capacidade de
adaptacdo durante a interagdo com cada ambiente. além de apresentar maior generalidade
guando envolvido com dificels configuracdes de obstaculos (como os obstdculos em U, nos

quais ¢ sistema proposto por Oliveira ndo consegue navegar com sucesso).

5.7. Resumo

Neste capitulo foram apresentados os resultados computacionais obtidos pelo sistema
proposto, bern como os passos realizados para chegar 4 configuracio final do sistema. Foram
apresentadas. comparagdes.de desempenho em relacio ao sistema de Verschure et..al.[Ver92],
no qual esta proposta foi baseada. Sio ainda apresentadas comparagdes com outro sistema de
controle alternativo, proposto por Oliveira{Oli95], que também utiliza técnicas neurais e
nebulosas. No capitulo seguinte serdo realizadas considera¢es finais sobre os resultados
obtidos neste trabalho, bem como apresentadas propostas de evoluglo e desenvolvimentos
futuros.



6.Conclusoes e Perspectivas Futuras

Neste trabalho uma abordagem para o controle autdnomo de veiculos foi proposta,
fundamentando-se na teoria de grupos neurais, na aprendizagem condicionada e na teoria de
sistemas nebulosos. A abordagem foi desenvolvida com o objetivo de obter um sisterna de
controle baseado em sensores, com capacidades de operacio autdbnoma em ambientes
desconhecidos, sem necessidade de programacdo prévia de comportamento, ou treinamento
neural especifico. As técnicas de sistemas nebulosos introduzidas contribuiram para definir os
sensores nebulosos e o controle motor baseado em regras nebulosas, provendo maior
flexibilidade principalmente quanto ao desvio de obsticulos. Estas técnicas permitirtam
também, em conjunto com o seletor/fusor de comportamento introduzido, uma maior eficiéncia
no alcance a alvos posicionados em sithacdes criticas, isto €, muito préximos a obstaculos. Os
métodos de aprendizagem utilizados pelos grupos neurais permitem uma adaptagdo continua do
sistema de controle, garantindo que o veiculo desenvolva um comportamento adequado em
decorréncia das caracteristicas especificas do ambiente com o qual ele interage.

Em comparagdo com o sistemna apresentado por Verschure et. al.[Ver92] a proposta
aqui desenvolvida apresentou resultados superiores, mesmo quando envolvida em complexas
interagGes com o arnbiente. A flexibilidade introduzida pelos sensotes nebulosos e pelas regras
nebulosas de controle motor permite uma navegacgiio eficiente, nio incorrendo nas falhas do
sistema de Verschure, isto é:

 necessidade de uma quantidade inicial de colisdes, enquanto se processa a adaptagio e o
surgimento do comportamento de desvio de obsticulos;

» incapacidade de generalizacdo durante a interacdo com o ambiente, levando a constantes
colises em ambientes complexos;

¢ necessidade de procedimentos de retrocesso (ré), sempre que é ativada uma aciio de desvio
de obstéculo;

+ incapacidade de alcance de alvos posicionados em locais de dificil acesso, como alvos muito
proximos a obstaculos ou paredes, por exemplo.

Os sensores nebulosos de colisdo introduzidos permitemn ao sistema de controle uma
deteciio eficaz de colisdes, antes que as mesmas ocorram, possibilitando ao mecanismo de
controle motor a tomada de decisSes necessarias de modo a evitd-las. As acdes de desvio sdo
implementadas com mecanismos mais flexiveis, utilizando comandos de desvio simples, sem
necessidade de retrocesso, permitindo um desvio antecipado de obstaculos, exceto em casos
extremos, como guando o veiculo se encontra muite proximo a algum obsticulo,

As capacidades de adaptagio, provenientes da interagdo entre os grupos neurais, foram
mantidas, ¢ as de generalizagio foram expandidas através do uso dos sensores nebulosos. O
seletor de comportamento proporciona maior capacidade de alcance de alvos em situagdes
criticas, permitindo ao sisterna de controle alcancgar posigdes de alvos mesmo muito préximas a
obsticulos ou aos limites do ambiente.
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Uma dificuldade encontrada no desenvolvimento do sistema de controle foi a definiciio
de pardmetros utilizados. Estas defini¢bes foram realizadas através de tentativas, problema
comum a muitas outras aplicagtes[Alm92]. O sistema apresenton sensibilidade 4 mudangas de
parimetros como taxa de aprendizagem( ), e fator de proporcionalidade entre as ativagdes dos
grupos neurais(jl}, sendo necessirio um processo de selecfio destes pardmetros por tentativa
para a obtencio de resultados satisfatdrios. A introdugio das regras nebulosas de controle
motor obrigaram também uma defiic@o e posterior refinamento dos conjuntos nebulosos
utilizados. A simplicidade da base de regras utilizada, entretanto, permitiu o refinamento destes
conjuntos nebulosos sem dificuldades.

Um outro problema, decorrente da necessidade de compatibilizar dois comportamentos
conflitantes, alcancgar alvos e desviar obsticulos, € a ocorréncia de colisdes isoladas, durante o
processo de interagdo, principalmente em situagdes de aivos muito préximos a obsticulos, onde
a interagdo dos dois comportamentos € mais intensa. Mudancas em parmetros do sistema de
controle podem ser efetuadas para anular estas colisdes, levando entretanto 4 uma perda de
performance no que diz respeito ao alcance de alvos préximos 4 obstdculos. Existern estudos
mais aprofundados sobre a solugdo do problema de fusdo de comportamentos como os
apresentados por [Pay%0} e, mais recentemente, [ Yen935}. -

Com relagio 4 abordagem apresentada por Oliveira[Oli95], podemos observar pelas
comparagtes do capitulo anterior a obten¢do de comportamentos semelhantes nos ambientes
comparados, concluindo que nossa proposta é capaz de obter sucesso em vdrios ambientes
complexos selecionados, niio obtendo sucesso apenas em certas circunstancias em ambientes
com obstaculos do tipo U. Cabe ressaltar as diferentes caracteristicas dos controladores
comparados, pois Oliveira utiliza algoritmos de otimizacio dos parmetros de seu controlador
neuro-nebuloso (algoritmos genéticos), o que demanda um aprendizado prévio via evolugio,
ndo necessario nesta proposta, que apresenta adaptacdo continua a cada ambiente com o qual
interage.

Um ponto de discussdo a ser observado € a defini¢do do mimero e posicio dos sensores
utilizados. A informagéo obtida por estes sensores ¢ de fundamental importincia para o
desempenho do sistema de controle. Um pequeno mimero de sensores de alvo apresentou
resultados satisfatorios para o sistema de navegacio, de modo a definir a direcdo do alvo a ser
alcancado pelo veiculo. Entretando, a quantidade de sensores de colisio e distAncia a
obstdculos tem grande influéncia no comportamento do sistema de controle. Um nidmero muito
pequeno de sensores leva a uma falta de informagiio sobre as posigdes dos obsticulos, levando
0 sistema a colidir em situagdes extremas (Ex.: colisdes com obsticulos pontiagudos). Um
aumento do nimero de sensores leva & uma maior qualidade das informagoes, constituindo
entretanto  uma carga de processamento. A definicio do nimero de sensores (e,
consequentemente, do nimero de neurdnios nos grupos neurais) é de fundamental importincia
para o desempenho e a capacidade de generalizagdo obtida pelo sistema de controle. A
determinacdo do melhor nimero de neurdnios a serem utilizados em uma determinada
aplicagdo € um problema sobre 0 qual j4 houve bastante discussfo, com relacdo as redes
neurais mais tradicionais, mas nio hd estudos definitivos sobre este assunto com relacfio as
aplicacdes que utilizam grupos neurais.

Quanto a utilizacfio de regras nebulosas para o controle motor do veiculo, observa-se
que a teorla dos grupos neurais prevé a existéncia de elementos pré-especificados
geneticamente nos seres, por serem de vital importincia para a sobrevivéncia dos mesmos.
Deste modo, o controle motor por regras nebulosas veio substituir a rede neural previamente
treinada, como observada na proposta de Verschure etal, na pré-especificacio das
capacidades de movimentagdo do veiculo. Um outro motivo que levou a utilizagdo de regras
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nebulosas € a possibilidade de considerarem informacdes imprecisas, muitc adequada em
situagdes onde hda interacio com o mundo real.

Como oportuinidade de trabalhos futuros, observa-se a implementacdo da metodologia
de controle apreseerytada em um ambiente real, de modo a poder testar as propriedades de
robustez do sisterraa  de controle em situacdes concretas, e ndo apenas em simulagdes. Uma
analise mais aprofuiridada das caracteristicas de tolerdncia & imprecisdes e falhas dos sensores
pode também ser desenvolvida, em conjunto com os testes em ambientes reais. Estes testes néo
foram realizados por estarem fora do escopo deste trabalho.

Outra prop ©sta € a de incluir no sistema de controle aqui proposto a implementaciio de
uma rede neural nebulosa como a de Oliveira {O1i95]. A inclusio desta rede em lugar das
regras de controle Tiebulosas possibilitaria uma adi¢io quanto as capacidades de aprendizado
do sisterna, a niveel de controle motor. Um estudo mais aprofundado seria necessdrio para
fundir as caracteristicas de adaptacio dos grupos neurais e as caracteristicas de aprendizado
das redes neuro nebualosas. Uma outra possibilidade seria a de estabelecer niveis hierarquicos
de controle, introdwx=zindo um nivel superior de decisio, responsdvel] pelo planejamento global
construcdo de mapras do ambiente a partir de informagdes dos sensores (map-building)[1.e092],
em conjunto com v método de cilculo de trajetdrias globais. Isto resultaria mun sistema de
controle hibrido[Paxx90] ¢ hierdrquico, com uma estratégia de navegacio global gerada em um
nivel, e o desvio de Obsticulos que porventura se encontrem no caminho em outro, mais baixo,
implementado atra~w <& s do sistema de controle proposto neste trabalho.




7. Referéncias Bibliograficas

[Alm92] Almassy, N. and Verschure, P.F.M.J., Optimizing self-organizing control
architecture s with genetic algorithms: the inferaction between natural selection and
ontogenesis, R. Minner and B. Manderick (editors), Proceedings of the Second
Conference on Parallel Problem Solving from Nature, pp. 451-460, Amsterdam,
Hotland: Elsevier, 1992,

[Beo92} Beom, H.R. and Cho, H.S., A sensor based obstacle avoidance controller for a
mobile robot using fuzzy logic and neural network, in Proc. Int. Conf. Intelligent
Robots and Systems, Raleigh, NC, July 7-10, pp.1470-1475, 1992,

[Beo95] Beom, H.R. and Cho, H.S., A sensor-based navigation for a mobile robot using fuzzy
logic and reinforcement learning, TEEE Trans. Sys. Man Cyber., vol. 25, no. 3,

[Bor&9] Borenstein, J. and Koren, Y., Real-time obstacle avoidance for fast mobile robot,

IEEE Trans. Sys. Man Cyber., vol 19, no. 5, pp. 1179-1187, Sept./Oct., 1989.

[Bor91] Borenstein, J. and Koren, Y., Potential field method and their inherent limitations for
mobile robot navigation, in Proc. IEEE Int. Conf. Robotics and Automation,
Sacramento, CA., Apr. 9-11, pp. 818-823, 1991.

[Bro86] Brooks, R.A., A robust layered control system for a mobile robot, IEEE Journal
Robotics Automat., vol. RA-2, no. 1, pp. 14-23, Mar., 1986.

[Dar66] Darwin, C., On the Origin of the Species, Collie, New York, 1966.

[Ede87] Edelman, G.M., Neural Darwinism: The Theory of Neuronal Group Selection, Basic
Books, New York, 1987,

[Fab95} Fabro, J.A. and F. Gomide, A SelfOrganizing NeuroFuzzy Control of Autonomous
Vehicles, nos Anais do II Simpésio Brasileiro de Redes Neurais, Out. 18-20, pp. 70-
75, Sao Carlos, SP, Brasil, 1995,

[Fab96a] Fabro, J.A. and F. Gomide, A Self-Organizing NeuroFuzzy Control of Complex
Systems, Journal of Applied Mathematics and Computer Science, Special Issue on
Computational Intelligence, 1996, a ser publicado.

[Fab96b] Fabro, J.A. and F. Gomide, A Self-Organizing NeuroFuzzy Control of Autonomous
Vehicles, Proceedings of the IFAC-World Congress, San Francisco, Jul-30 to Aug-05,
1996, a ser publicado.

[Fig94] Figueiredo, M, Gomide, F. and Pedrycz, W. A fuzzy neural nerwork, Structure and
learning In Proceedings of IFSA-94, Sio Paulo, Brazil, 1994.

[Fik72] Fikes, R.E., Hart, P.E. and Nilson, N.J., Learning and executing generalized robot
plans, Artificial Intelligence 3, pp. 251-288, 1972.

[Fou94] Foulloy, L. and Galichet, S., Fuzzy sensors for fuzzy control, Int. J. of Uncertainty,
Fuzziness and Knowledge-Based Systems, vol. 2, no. 1, pp. 55-66, 1994,

[Gho89] Ghosh, J. and Hwang, K., Mapping neural networks onto message-passing
multicomputers, Jounal of Parallel and Distributed Computing, vol. 6, no. 2, pp.
291-330, April 1989.

[Gom92] Gomide, F. and Rocha, A., Neurafuzzy components based on threshold, in Preprints
of IFAC Symposium on Intelligent Components and Instruments for Control
Applications, pp. 425-430, 1992.

{Heb49] Hebb. D. O., The Organization of Behavior, John Wiley & Sons, New York, 1949.

[Hes52] Hestenes, MR, and Stiefel, E., Methods of conjugate gradients for solving linear
systems, Nat. Bureau Standards J. Res., 49 pp. 409-436, 1952.



Capitulo 7 - Releréncias Bibliogrdficas 63

[Hor89] Hornik, K., Stinchcombe, M., and White, H., Multilayer feed-forward nerworks are
universal approximators, Neural Networks, 2:359-366, 1989.

[Hop82] Hopfield, 1.1., Neural networks and physical systems with emergent collective
computational abilities, Proc. National Academy of Sciences, 79, 2554-2558, 1982.

{Ish91] Ishikawa, S., A method of indoor mobile robot navigation by fuzzy control, in Proc.
Int. Conf. Intelligent Robots and Systems, Osaka, Japan, Nov. 3-5, pp. 1013-1018,
1991.

[Kau75] Kaufmann, A., Introduction to the theory of fuzzy subsets, Academic Press, New
York, 1975.

[Koh821 Kohonen, T., Self-organized formation of topologically correct feature maps
Biolegical Cybernetics 43, pp. 59-69, 1982

[Koh84] Kohonen, T., Makisara, M. and Saramaki, T., Phonotopic maps - insightful
representations of phonological for speech recognition, in Proceedings of the 7th
TEEE International Conference on Pattern Recognition, August, 1984,

[Koz91] Kozakiewicz, C. and Ejiri, M., Neural network approach ro path planning for two
dimensional robot motion, in Proc. Int. Conf. Intelligent Robots and Systems (Osaka,
Japan, Nov. 3-5),pp. 818-823, 1991.

[Lar80] Larsen, P.M.; lidustrial applications of fizzy logic controller, Int. J. Man. Mach.
Studies, vol. 12, no. 1, pp. 3-10, 1980. S e

[Lee76] Lee, DN, |, A theory of visual control of braking based on information about time to
collision, Perception 5, pp. 437-459, 1976.

[Lee90] Lee, C.C. , Fuzzy Logic in control systems: Fuzzy logic controller - Part [ and 11,
IEEE Trans. Sys. Man. Cyber., vol. 20, no. 2, pp. 404-435, March 1990.

{Lem84} Lembessis, E., Dynamic learning behavior of a rule-based self-organizing
controller, Ph. D. Thesis, University of London, 1984,

[Leo92] Leonard, I.L.. Durrant-Whyte, H. F. and Cox, L.1., Dynamic Map Building for an
Autonomous Mobile Robot, The International Journal of Robotics Research, vol. 11,
no. 4, pp. 286-298, August 1992,

[Loz79] Lozan-Pérez, T., and Wesley, M.A., An algorithm for planning collision-free paths
among the polyhedral obstacles, Communications of the ACM, vol 22, no. 10, pp.
560-570, October 1979.

[Mam74] Mamdani, E.H., Application of fuzzy algorithms for control of simple dynamic
plant, Proc. of the IEE Control and Science, vol. 121, pp. 298-316. 1974,

[Mol93] Moller, M.F., A scaled conjugate gradient algorithm for fast supervised learning,
Neural Networks, vol. 6, no. 4, pp. 525-533, 1993.

[Miz81] Mizumoto, M., Note on the arithmetic rule by Zadeh for fuzzy conditional inference,
Cyber. Syst., vol 12, pp. 247-3006, 1981.

[MP43] McCulloch, W. 8., and Pitts, W., A Logical calculus of the ideas imminent in nervous
activity, Bulletin of Mathematical Biophysics, vol 5, pp. 115-133, 1943,

[Oli95] Oliveira, M.A., Figueiredo, M., Gomide, F. and Romero, L., Neurofuzzy navigation
control and neuronal group selection, in Proc. IFSA-95, Sdo Paulo, 1995,

[Pav27] Pavlov, §. P., Conditioned Reflexes, London: Oxford Univ. Press, 1927.

[Pay90] Payton, D. W, Rosemblat, J. K., and Keirsey, D. M., Plan guided reaction, IEEE
Trans. Sys. Man. Cyber., vol. 20, no. 6, pp.1370-1382, Nov. 1990.

{Py187] Pylyshyn, Z., The robots dilemma, Ablex, Norwood, New Jersey, 1987.

[Res721 Rescorla, R.A., and Wagner, A.R., A theory of Paviovian conditioning: Variations in
the effectiveness of reinforcement and nonreinforcement, in Black and Prokasky
Editors, Classical Conditioning 2, Current Theory and Research, ACC, New York,
pp. 66-99, 1972,

[Ros39] Rosemblatt, R., Principles of Neurodynamics, New York, Spartan Books, 1959.

[Rum&3] Rumelhart, D.E., and Zipster, D., Fearure discovery by competifive learning,
Cognitive Science 9, pp. 75-112, 1985.




Capituto 7 - Referéncias Bibliograficas 64

[Rum&86] Rumethart, D.E. and McClelland, J.L., Parallel Distributed Processing:
Explorations of the microstructure of cognition, vols. 1 and 2, The MIT Press, 1986.

[Sek90] Sekiguchi, M., Nagata, S. and Asakawa, K., Mobile robot control by a structured
hierarchical neural network, IEEE Control Systems Mag.. vol. 10, no. 3, pp. 69-76,
April 1990.

[Si190] Silva. F.M. and Almeida, L.B., Speeding up backpropagation, in Advanced Neural
Computers, R. Eckmiiler, ed., North-Holland. pp. 151-160, 1990.

[Suc87] Suchman, L.A., Plans and situated actions, Cambridge Univ. Press, Cambridge,
Mass., 1987

[Ver91] Verschure, P. F. M. J., and Colen, A. C. C., Aduaptive Fields: distributed
representations of classically conditioned associations, Network - Computation in
Neural System 2, pp. 189-206, 1991.

[Ver92] Verschure, P. F. M. J., Pfeifer, R., and Krose, B. J. A, Distributed adaptive control:
The self-organization of structured behavior, Robots and Autonom. Agents, n.9, pp.
181-196, 1992.

[Ver93] Verschure, P. F. M. J., Formal Minds and Biological Brains- Al and Edelman’s
Theory of Neuronal Group Selection, TEEE Expert, pp. 66-75, October 1993.

[Wid60] Widrow, B: and Hoff, M.E.; Adaprive switching circuits, 1960 IRE WESCON Conv.

Record, Part 4, August 1960,

[Yen95] Yen, 1. and Pfluger, N., A fuzzy logic based extension to Favton and Rosemblart's
command fusion method for mobile robot navigation, IEEE Trans. Sys. Man.
Cyber., vol. 25, no. 6, June 1995.

[Zad63] Zadeh, L.A., Fuzzy Sets, Information and control, vol. 8, no. 3,-pp. 338-353, June
1965.

[Zad88] Zadeh, L.A., Fuzzy Logic, Computer, pp. 83-93, April 1988.




