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“O rio atinge os objetivos porque aprendeu a contornar os obstaculos.”

André Luiz



Resumo

ANDRADE, José Fabio Abreu de, Geragcdo de Trajetorias para Robos Moveis Auténomos Via
Redes Neurais Artificiais, Faculdade de Engenharia Mecinica, Universidade Estadual de
Campinas, 2001. 150 p.. Dissertacdo (Mestrado).

A navegacdo autonoma de veiculos hd muito desperta o interesse de pesquisadores,
principalmente na area de inteligéncia artificial. Um dos problemas de grande importédncia é a
determinagdo de uma trajetoria, pois dela depende o veiculo para que possa navegar pelo
ambiente, evitando colidir com obstaculos, até alcancar uma ou mais posicOes pré-estabelecidas.
Neste trabalho, € proposto um sistema para a geragio de trajetérias, utilizando redes neurais
artificiais, aplicado na navegacdo de robds moveis em ambientes desestruturados. Numa primeira
etapa foi abordado o uso de uma uUnica rede neural do tipo Perceptron de Multiplas Camadas
(MLP), com uma arquitetura 28-20-2, para a resolu¢io do problema. Entretanto, o sistema
proposto apresentou um alto custo computacional para o treinamento da rede, quando da
generalizagio das condigOes de trabalho, uma vez que o niimero de padrdes utilizados era muito
elevado. Numa etapa posterior, esta rede neural MLP foi substituida por um sistema hibrido
formado por fungdes logicas e por 36 redes neurais MLP. Os resultados da simulagdo
computacional, apresentados na forma de graficos, comprovam a eficiéncia do método para

ambientes desestruturados,

Palavras Chave

Redes Neurais Artificiais, Robotica, Navegacdo, Simulagio Computacional.



Abstract

ANDRADE, José Fabio Abreu de, Trajectory Generation for Autonomous Mobile Robots Using
Artificial Neural Networks, Faculdade de Engenharia Mecéinica, Universidade Estadual de
Campinas, 2001. 150 p.. Disserta¢do (Mestrado).

The autonomous navigation of vehicles has been an area of great interest for researchers for
a long time, mainly in the area of artificial intelligence. One of the most interesting problems is
that related to the trajectory generated for a vehicle, which shall be guided in an environment,
avoiding colliding with obstacles in order to reach predefined positions. This thesis presents a
methodology to generate trajectories using neural networks applied to mobile robot navigation. In
a first approach, it has been used a single MLP neural network, with a 28-20-2 architecture, to
solve this problem. However, this system presented a high computational effort for training the
neural network, since the number of patterns increased due to the generalization of the
environments. In a second approach this neural network has been improved to a hybrid system
composed of logic operations and 36 MLP neural networks. The results of computer simulation
presented graphically showed that the proposed methodology were efficient to guide the robot in

unknown environments.
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DP

ml

m2

sq(2)

eq(2)

N N I R 2 2 2

Rede Neural.

Informacgdo dos Sensores.

Direcio Preferencial.

Diregéo comrente de movimento.

Peso da j-ésimo conexdo sinaptica, na direg@io d (Mendeleck, 1995).
i-ésima entrada de uma RN.

i-ésimo peso sinaptico de uma RN,

Bias ou entrada de polarizacgo.

Namero de neurénios da camada de entrada de uma RN.

Numero de neurdnios da camada intermediaria de uma RN.
Numero de neurdnios da primeira camada intermediaria de uma RN,
Nuamero de neurdnios da segunda camada intermediaria de uma RN,
Numero de neurdnios da camada de saida de uma RN.

g-ésimo neurdnio.

z-ésimo instante.

Resposta desejada para um neurdnio q no instante z.

Vetor de entrada de uma RN.

Sinal de erro para um neurdnio ¢ no instante z.
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NSLO
Pi

GT

P1

A 2 2

{

\)

\

\

)

N 2

Numero de pesos de uma RN.

Funggo de custo, soma dos erros quadraticos.

Contém o indice de todos os neurdnios da camada de saida.
Nuamero de padres de treinamento de uma RN

Vetor de Pesos de uma RN.

Taxa de aprendizado do treinamento de uma RN.

Gradiente da funcgio de custo (soma dos erros quadraticos).
i-ésima saida desejada de uma RN.

i-ésima saida do neurbnio da camada de saida de uma RN.
Funcéo de ativagio dos neurdnios da camada de saida de uma RN.
i-€simo potencial de ativagdo do neurdnio da camada de saida de uma RN.

Peso de um neurdnio da camada de saida de urna RN.

Peso de um neurdnio da camada intermediaria de uma RN.
Entrada de um neurdnio da camada de saida de uma RN.
Entrada de um neurdnio da camada intermediaria de uma RN.

Fungdo de ativagdo dos neurdnios da camada intermediaria de uma RN.

j-ésimo potencial de ativagdo do neurdnio da camada intermediaria de uma RN.

Medida do i-ésimo sensor na dire¢do Leste.

Angulo de inclinagio dos sensores.

Hipotenusa que representa o raio de agio dos sensores

Vetor formado pela menor distincia detectada pelos sensores para as 4 diregdes.
Ponto inicial da trajetoria

Ponto objetivo (final) da trajetoria.

Gerador de Trajetorias.

Nova posigdo do cursor no GT.

xitl



difx — Diferenca entre as abcissas dos pontos Pi e Pf.
difx — Diferenca entre as abcissas dos pontos Pi e Pf.
dify — Diferenca entre as ordenadas dos pontos Pi e Pf.
k —» k-ésima iteragdo do programa GT.

Si(k) —» Saida 1 da RN do GT na iteragio k.

S2(k) — Saida 2 da RN do GT na iteragéo k.

Sea(k) > Se na diregdo d e na iteragio k.

DPs(k) — DP na direcéo d e na iteragdo k.

DM —> Dire¢do de Movimento

MCP — Memoria de Curto Prazo

MLP — Memoria de Longo Prazo

TF —» Trajetéria Final
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Capitulo 1

Introducgao

A navegagZo auténoma de veiculos ha muito desperta o interesse de pesquisadores,
principalmente na area de inteligéncia artificial. Um dos problemas concentra-se na determinagéo
de uma trajetoria, de modo que o veiculo possa navegar pelo ambiente evitando colidir com

obstaculos até alcangar uma ou mais posi¢Oes pré-estabelecidas no ambiente (Vaz, 1999).

O planejamento de trajetdria envolve um grande numero de etapas. Planejar significa
organizar as informagdes disponiveis e previstas, de tal forma a conduzir um objeto de um estado
a outro, de preferéncia com seguranga e estabilidade. Como o ambiente de navegagio geralmente
ndo ¢é estatico, o planejamento das a¢les torna-se uma tarefa dindmica e o sistema deve ter a
capacidade de realizar as adaptagOes (ajustes) e a tomada de decisdes diferentes da planejada, ou
seja, um replanejamento. E mais, no planejamento deve-se prever o aprendizado de fatos e agdes

ndio previstas, para futura utilizagdo (Mendeleck, 1995).

Neste trabatho, a simulaciio da interagdo do robd moével com o meio é feita através de
mecanismos sensoriais, permitindo que o mesmo seja capaz de operar autonomamente em um

ambiente desconhecido e ndo necessariamente estruturado.



As abordagens baseadas em sensores utilizam medigSes realizadas diretamente no
ambiente, para determinar o préximo movimento do veiculo, com o objetivo de evitar obstaculos,
a0 mesmo tempo em que dirigem o veiculo em diregiio ao alvo. A principal vantagem da
navegagdo baseada em sensores é que o veiculo pode navegar em ambientes dinimicos e
desconhecidos, pois as Unicas informagdes disponiveis para a movimentagdo sdo obtidas dos

proprios sensores (Fabro, 1996).

Enquanto se move, o robd deve possuir a capacidade de colecionar informagdes do
ambiente (mapeamento ¢ modelagem do ambiente) e também deve ter alguma nogdo da sua
localizagio (Salichs, 2000).

Para realizar esta tarefa, foram escolhidas as redes neurais artificiais, pois as mesmas se
mostraram eficientes para solucionar o problema basico da navegacio, sendo utilizada uma rede
do tipo MLP (Multilayer Perceptron) com uma camada intermediaria e recorréncia externa. No
seu treinamento foram usados padroes de comportamentos esperados durante a navegac#o,
padrdes estes obtidos a partir de uma série de regras pré-definidas por um instrutor (Aprendizado

Supervisionado).
A dissertagio esta organizada de acordo com os seguintes capitulos:

»  Apods esta introdugdo, o Capitulo 2 aborda a navegagio autdnoma de robds moveis, através
de uma revisdo de alguns trabalhos nesta 4rea, publicados nas décadas de 60, 70, 80 e 90.
Também ¢ descrito o problema de navegagdo auténoma e uma anilise dos seus principais
componentes: ambiente, agente e sensores. Além disso, é destacado neste capitulo uma
breve revisdo do trabalho descrito por A. Mendeleck em 1995 (Mendeleck, 1995), pois um
de seus niveis da estrutura neural para o aprendizado, responsavel pelo mapeamento da area

de trabalho, foi utilizado como inspiragdo para o sistema proposto nesta dissertacio;



No capitulo 3, é feita uma breve descrigdo sobre redes neurais artificiais, destacando a
arquitetura do tipo Perceptron Multicamadas ou Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) e
no campo das aplicacdes de redes neurais, sera enfatizada a tarefa de classificacdo de

padrées (Mapeamento de Entrada-Saida).

Unm sistema gerador de frajetorias, utilizando redes neurais artificiais para a navegacio de
robds moveis em ambientes desestruturados, € descrito no Capitulo 4. Numa primeira etapa
do desenvolvimento deste sistema, foi abordado o uso de uma Unica rede neural do tipo
Perceptron de Multiplas Camadas (MLP), com uma arquitetura 28-20-2, para a resolucéo
do problema. Esta rede foi implementada em um programa chamado de Gerador de
Trajetorias I. Devido a necessidade de testar o sistema proposto para novas condigbes de
trabalho, esta rede neural MLP foi substituida por um sistema hibrido formado por fungdes

logicas e por 36 redes neurais MLP. Este sistema foi implementado no programa Gerador

de Trajetorias II;

No Capitulo 5, séo apresentados e discutidos os resultados graficos de simulacdo do sistema

proposto em 13 diferentes configuragdes do ambiente de trabalho.

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as concluses, incluindo uma avaliagio do método de

Geragfio de Trajetorias desenvolvido, e sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Navegacao Autonoma para Robos Méveis

2. 1. Introducgioe

A navegacdo autdnoma de veiculos hid muito desperta o interesse de pesquisadores,
principalmente na 4rea de inteligéncia artificial. Um dos problemas concentra-se na determinaggo
de uma trajetoria, de modo que o veiculo possa navegar pelo ambiente evitando colidir com

obstaculos até alcangar uma ou mais posigdes pré-estabelecidas no ambiente (Vaz, 1999).

Neste capitulo, sera abordada a navegacdo autdnoma de robds moéveis através de uma
revisdo de alguns trabalhos na area de planejamento de movimentos para robds méveis. Também
sera descrito o problema de navegagio autdnoma e uma analise dos seus principais componentes:
ambiente, agente e sensores, além da descrigdo de algumas abordagens, direcionadas para a tarefa

da navegacgio de robds moveis.

Mais ainda, € destacada neste capitulo uma breve revisio do trabalho de A. Mendeleck
(Mendeleck, 1995), uma vez que um dos niveis da estrutura neural proposta por Mendeleck para
o aprendizado, responsavel pelo mapeamento da 4rea de trabalho, foi utilizado como inspiracdo

para o sistema proposto nesta dissertago, que seré descrito no capitulo 4.



2. 2. Planejamento de Movimentos para Robds Moveis

Uma das mais avancadas dreas de pesquisa na robotica é o desenvolvimento de robds
autdnomos. Tais robds aceitarfio ordens para a execugdo de tarefas com um elevado grau de
dificuldade e as cumprirdo sem intervencdo humana adicional (Latombe, 1996). Na entrada das
ordens, serd especificado o que o usuario quer que seja realizado e ndo uma explica¢do do que

deve ser feito para realiza-las.

Desenvolver as tecnologias necessarias para robds autdnomos € um formidavel
empreendimento com profundas ramificagdes entrelagadas no raciocinio automatizado, percepgio
e controle, criando assim muitos desfios importantes. Um deles € o planejamento de movimentos
(Latombe, 1996).

Na maioria dos sistemas robdticos méveis ja desenvolvidos, uma caracteristica comum a
todos foi o reconhecimento da necessidade de uma estrutura hierdrquica de armazenagem e
manipulago de conhecimento, da decomposi¢io hierarquica de tarefas (como a locomogio) e de

um modelo do ambiente sensorialmente percebido (Kumar, 1989).

Os niveis mais altos definem tarefas ou alvos secundarios para os niveis mais baixos,
monitorando também os seus estados. Ao mesmo tempo em que se eleva a hierarquia, na escala
temporal, houve uma diminuicio na freqiiéncia de atualizac3o das informacgdes sensoriais, e na
escala dimensional, o ambiente considerado ¢ bem maior, porém menos detalhado. A cada
sucessivo nivel mais baixo da hierarquia, hid uma diminui¢io na generalidade, na extensiio da
procura, e no aumento da resolugdo. Isik e Meystel (Isik, 1988) descreveram que podem ser
identificados quatro niveis na hierarquia (Kumar, 1989): o planejador (médulo de planejamento
de rotas), o navegador (médulo de selegiio de rotas), o piloto (mddulo de orientagdo) e o
controlador.

Meystel nos seus trabalhos da década de 90 (Meystel, 1995) (Meystel, 1996) descreveu a
chamada "Semio6tica Multiresolucional”, com o objetivo de formalizar os sistemas inteligentes

baseados em conceitos semidticos. A semiética teria por objetivo estudar os diferentes tipos de
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signos, bem como o processo por meio do qual estes possuem a qualidade de significar e portanto

representar o conhecimento (Suarez, 2000).

2.2.1. O Planejador

O planejamento da rota ¢ feito no nivel mais alto. As caracteristicas gerais da habilidade do
robd para se adaptar a terrenos diferentes e sobrepujar varios obsticulos sdo consideradas no
planejamento de uma rota. Neste nivel, o elemento basico para a locomogio (perna ou roda) nio
¢ considerado. Em um sistema completamente auténomo, este pode ser o inico nivel que interage
com um operador humano. Esta interagdo pode ser limitada a4 especificacdo off-line da tarefa. O
planejador prescreve um conjunto de alvos secundarios para o proximo nivel mais baixo. Este
trabalha com um modelo do mundo, que tipicamente mede cem vezes o comprimento de seu
corpo (Kumar, 1989).

2.2.2. O Navegador

O navegador esta principalmente relacionado com a selegio das rotas. Ele usa os dados
prévios do terreno e as informagdes de outros sensores para mapear um "melhor” curso para
varios "comprimentos de corpo do veiculo", partindo de um comando (alvo secundario) do nivel
superior. Evitar obsticulo € parte integrante de tal processo. O navegador prescreve alvos
secundarios para que o nivel do piloto satisfaga as exigéncias do caminho selecionado. Ele
mantém um mapa do terreno e um modelo do ambiente limitado por alguns (tipicamente dez)
comprimentos de corpo, possuindo um nivel mais alto de resolugdo do que o modelo usado pelo

planejador (Kumar, 1989).

A maioria dos trabalhos de navegacdo autdnoma estudam o problema da selecio de rotas.
Estes sdo especificos para veiculos que tém rodas ou que andam (com pemnas) e estendidos
apenas para as caracteristicas do veiculo que devem ser conhecidas (dimensdes do corpo,
tamanho do pneu ou do pé, comprimento maximo de passo, etc). Porém a maioria dos trabalhos

existentes nesta area se referem a robds que tém rodas (Kumar, 1989).



2.2.3. O Piloto

O piloto planeja uma sequéncia de agdes elementares para 0 movimento no espago ¢ gera
no tempo uma rota entre as metas prescritas pelo nivel de selegdo de rota. Podem ser toleradas
divergéncias secundarias do caminho prescrito para evitar pequenos obstaculos. O piloto tem uma
memoéria de curto prazo e sua percep¢do do mundo é limitada a um ou dois comprimentos de
corpo. Este nivel pode estar virtualmente ausente na locomogio por rodas, onde o movimento €

quase completamente controlado ou especificado pelo nivel de selegdo de rota (Kumar, 1989).

Porém, em um sistema de locomogio provido de pernas, o piloto é livre para selecionar
posigbes seguras no espago e no tempo. Assim, a otimizagio dos pardmetros do andar, selecdo
6tima de posigdes seguras, balanceamento dinimico e o controle de atitude do corpo do veiculo,
sio tarefas que devem ser executadas por este nivel. A escolha das pernas como elementos de
locomogdo introduz novos graus de flexibilidade e um novo nivel de complexidade no
planejamento de movimentos do corpo. Este nivel também foi descrito como o modulo de

orientaco por alguns pesquisadores (Kumar, 1989).

2.2.4. O Controlador

No nivel mais baixo, o controlador, é o tnico nivel que interage diretamente com 0s
atuadores. Representa o nivel "espinhal" associado com o controle das juntas individuais em
sistemas naturais € envolve o servo controle em tempo real dos loops e das informagOes
sensoriais realimentadas no nivel dos atuadores. Esta € a tnica area nesta hierarquia que €
razoavelmente bem pesquisada e documentada pois é a base para toda a tecnologia da robdética.
Em sistemas de locomogdo providos de pernas, isto requer também o planejamento das trajetorias
das pernas usando sensores de proximidade e atuadores. O nivel correspondente no controle de
sistemas que tém rodas é a atuag@o das rodas. Este nivel envolve muito pouco refinamento e
também ¢ possivel identificar o controlador como um modulo de "execugfo de plano”, e assim, o
excluindo da estrutura de tomada de decisZo (Kumar, 1989). A figura 2.01 indica todos os niveis

hierarquicos e suas respectivas caracteristicas.



Instructes Modulo do
Humanas Plangjador
Ambiente do Planejador
Sensores
Ambiente de Navegador

Piloto

Mddulo do
Controlador B

Sistemade

lL.ocomogdo

Figura 2.01 - Os niveis hierarquicos descritos por Isik ¢ Meystel.

2.2.5. Uma Revisiio dos Trabalhos Sobre o Planejamento de Movimentos

A pesquisa do planejamento de movimentos para robds pode ser localizada a partir do final
da década de 60, durante as fases primordiais do desenvolvimento de robds controlados por
computadores. Entretanto, a maioria dos esforgos sfio mais recentes ¢ tém sido aplicados durante
a década de 80. Durante os Gltimos anos, o entendimento tedrico e pratico de alguns dos assuntos
relacionados com o planejamento de movimentos para robds aumentou rapidamente, gracas ao
trabalho combinado de pesquisadores nas seguintes 4reas: Inteligéncia Artificial, Ciéncia da

Computacado, Matematica e Engenharia Mecénica (Latombe, 1996).

No seu livro Latombe (Latombe, 1996) faz uma breve discussdo sobre algumas publicagdes
chaves, que podem ser consideradas como marcos no desenvolvimento do planejamento de

movimentos de robos. Foram acrescentados, também, os trabalhos citados por Kumar ¢ Waldron
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(Kumar, 1989). As citagdes descritas a seguir s@o colocadas na ordem cronoldgica, sendo que
esta secdo também pode ser considerada como uma pequena revisdo histérica do

desenvolvimento do planejamento de movimento nas décadas de 70 e 80:

Nilsson (Nilsson, 1969) descreveu um sistema movel integrado com rodas ¢ com
capacidade de planejamento, construido pelo Stanford Research Institute, chamado de SHAKEY.
Embora boa parte do planejamento feito por SHAKEY usava um modelo do ambiente de trabalho
e as agdes do robd eram expressas na linguagem de célculo de predicados (Swrips planner),
Nilsson introduziu ¢ metodo do grafo V (V-graph) ou grafo de visibilidade para planejar os
movimentos de SHAKEY.

Ambler e Popplestone (Ambler, 1975) descreveram um método para deduzr a localizagdo
quantitativa de objetos em termos das matrizes homogéneas de coordenadas, introduzindo
relagdes simbolicas do espago entre as caracteristicas dos objetos. Este método foi estendido
depois para um conjunto maior de relagdes e irhplementado como parte de uma programagio
robética através de uma linguagem de alto nivel (Rapf) por Popplestone, Ambler e Bellos
(Popplestone, 1980).

Taylor (Taylor, 1976) investigou o problema do planejamento de movimentos na presenca
de incertezas. Ele propés um método, conhecido como “skeleton refinement” (refinamento
esquelético), baseado em técnicas numéricas para processamento de incertezas. Uma
aproximacgio semelhante também foi proposta por Lozano-Pérez (Lozano-Pérez, 1976). Uma
melhoria do método para propagacio, usando técnicas simbolicas em lugar de numéricas, foi
descrita depois por Brooks (Brooks, 1982).

O conceito, descrito por Udupa (Udupa, 1977), de encolher um tnico ponto de referéncia
para o robd, enquanto as regiGes de obstaculos sdo ampliadas, tem provado ser bem 4til. Ndo era
ainda usado o termo “configuration space” (espago configurado). Lozano-Pérez ¢ Wesley
(Lozano-Pérez, 1979) exploraram esta idéia de uma forma mais sistematica, e propuseram o

primeiro algoritmo para planejamento de rotas para robds e obstaculos poligonais e poliédricos



sem giro. O trabalho deles normalmente ¢ considerado como a primeira contribui¢io para a

-

“exatiddo” no planejamento de movimentos.

Thompson (Thompson, 1977) descreve um modulo de planejamento de rotas para um rover
(Remote Operate Vehicle Robotic) JPL. Nesta abordagem, foi evitada a construggo de um grafo

V para o espago inteiro, mas ela constréi (expande) o grafo como e quando precisar.

Reif (Reif, 1979) apresentou a primeira investigagdo tedrica da complexidade
computacional inerente ao problema de planejamento de rotas, mostrando que © planejamento de
uma rota livre, em um espagco de configuragio de dimensdes arbitrariamente grandes, entre
obstaculos fixos € muito dificil (PSPACE-hard). Este trabalho contribuiu atraindo o interesse de
cientistas tedricos da computagdo para 0 planejamento de movimentos. Foi seguido por uma
sucessdo continua de artigos nos limites mais baixos da complexidade para uma variedade de

problemas de planejamento de movimentos. Reif denominou esta area como Robética
Computacional em 1987 (Reif, 1987).

Lozano-Pérez (Lozano-Pérez, 1981) obteve emprestado a nogdo de “espaco configurado”
da Mecénica, e a popularizou no planejamento de movimento. Ele também estendeu as suas
idéias, descritas juntamente com Wesley (Lozano-Pérez, 1979), e introduziu o principio da
decomposic¢do em células aproximadas (Lozano-Pérez, 1981) (Lozano-Pérez, 1983). Isto envolve
uma abordagem dos obstaculos através de poliedros. No espago bidimensional, a rota mais curta
livre de colisSes é composta por linhas que unem diretamente a origem ao destino, através do
conjunto de veértices do obstaculo poligonal. Um grafo V (V-graph) ou grafo de visibilidade no
qual cada ligag3o € representada por uma linha direta entre dois pontos, os quais podem "ver” um
ao outro, pode ser construido e uma rotina de busca é usada para obter o caminho otimo. Esta

afirmagio ¢ decorrente dos trabalhos de Davis e Camacho (Davis, 1984), e de Nilsson (Nilsson,
1980).

Métodos de representacio do ambiente do robd receberam uma atencdo consideravel, como
a procura de uma rota satisfatoria que pode ser facilmente executada através de algoritmos

padrBes, como o algoritmo A*, foi descrito por Nilsson (Nilsson, 1980). Brooks descreveu nos
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seus trabalhos (Brooks, 1983a) (Brooks, 1983b), a modelagem do espago livre (espago sem
obstaculos) como uma unido de cones generalizados. Isto conduz eventualmente para uma
utilizagio mais eficiente do espaco. Ele usou cones generalizados para construir um grafo
connectivity, que era entdo a entrada da rotina de procura de caminhos. HILARE foi um robd
com trés rodas construido na Franca, descrito por Giralt et al. (Giralt, 1979), no qual o modelo do
mundo também foi representado por um grafo comnectivity. Tipicamente, os ndés de um grafo
connectivity seriam lugares ou espagos e ligagdes. Os espagos poderiam ser decompostos mais

adiante em células poligonais que representariam o espaco livre.

Chatila (Chatila, 1982) investigou o planegjamento de movimentos com conhecimento
incompleto de um robd moével representado como um ponto em um ambiente de trabalho
bidimensional. Ele foi o primeiro a basear o seu planejador em uma decomposigdo exata do
subconjunto vazio do ambiente de trabalho em células convexas (uma idéia que foi estendida
depois para espago livre na conformago do espago). O planejador operava em tempo real, ¢ a
decomposi¢do foi atualizada periodicamente com o objetivo de levar em conta novas informacdes

providas pelos sensores.

O'Dunlaing e Yap (O'Dﬁnlaing, 1982) introduziram uma retrag8o como uma nova
abordagem tedrica para o planejamento de rotas. Independentemente, e quase simultaneamente,
Brooks (Brooks, 1983a) apresentou uma abordagem mais empirica: o método de planejamento

“retraction-like”, conhecido como freeway method.

Nos anos de 1983 e 1984, Schwartz, Sharir, e Ariel-Sheffi publicaram uma série de cinco
trabalhos chamada a série de "The Piano Movers' Problem" (Schwartz, 1983a) (Schwartz, 1983b)
(Schwartz, 1983¢) (Sharir, 1983) (Schwartz, 1983d), sendo os dois primeiros os mais importantes
(Canny, 1989). O primeiro artigo da série descreve o primeiro método exato para planejamento
de rotas livres de um objeto poligonal, permitido para ambos translagio e giro em um ambiente
poligonal e bidimensional. O segundo artigo estabeleceu o primeiro salto no tempo para os
limites superiores da complexidade do planejamento de rotas em um espago livre semi-algébrico

com uma dimensgo fixa qualquer.

11



Lozano-Pérez, Mason e Taylor (Lozano-Pérez, 1984) descreveram a abordagem de
reencadeamento de pré-imagens para o planejamento de movimentos com incertezas no controle
e sentido. Pela primeira vez, esta abordagem considerou movimentos complacentes no
planejamento. No artigo original, a abordagem era essencialmente uma estrutura tedrica, e nio foi
implementada. A partir deste fato, a teoria ¢ a implementag8o de reencadeamento de pré-imagens

foram investigadas posteriormente.

Dufay e Latombe (Dufay, 1984) descreveram uma abordagem implementada para
plangjamento de movimentos com incertezas, baseada no aprendizado indutivo. A abordagem
consiste em executar a mesma tarefa varias vezes e combinar os rastros de execucio em uma
estratégia mais geral. Em seguida, outros pesquisadores (Latombe, 1996) investigaram diferentes
técnicas de aprendizado para o planejamento de movimentos e aquisicdo de habilidades do

movimento.

Koch et al. (Koch, 1985), semelhantemente ao trabalho de Thompson (Thompson, 1977),
propuseram o conceito de setores (setores de um circulo que contém as posigdes do veiculo atual

e alvo, e com ¢ mesmo ao centro) os quais produzem um subconjunto de grafos V. Assim, eles

superam o problema da explosio combinatorial.

Khatib (Khatib, 1986) abriu caminho para a abordagem de potencial de campo (potential
Jfield). Embora ele o tenha implementado como um modulo para evitar colisdes em tempo real no
controlador de um robd, a abordagem ¢ estendida para o planejamento de movimentos, o que foi
desde entdo realizado. Koditschek (Koditschek, 1987) introduziu a nocio de uma "fungdo de
navegacdo”, uma func¢do potencial com um minimo local livre. Barraquand e Latombe
(Barraquand, 1989) combinaram um método de potencial de campo com técnicas aleatorias para
escapar de minimos locais e implementaram um planejador para gerar rotas livres para robés com

muitos graus de liberdade.

Laumond (Laumond, 1986) (Laumond, 1987) considerou o problema do planejamento de
rotas livres para rob0s méveis ndo holondmicos com rodas. O planejamento de movimentos na

presenga de constantes cinemdticas (sempre evitando obsticulos), foi denominado como
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planejamento de movimentos ndo holonémicos, quando os graus de liberdade de um sistema
robotico ndo sdo independentes (Laumond, 1998). Neste caso, qualquer rota no espago
configurado livre ndo necessariamente pode ser uma rota possivel. Ele produziu um resultado
interessante, que uma rota livre para um robd free-flaying em um ambiente de trabalho
bidimensional sempre pode ser transformado em uma rota livre para um robd nio holondmico
com rodas, tendo a mesma geometria ¢ se movendo no mesmo ambiente de trabalho, pela
introdugdo de simples manobras de auxilio. L1 e Canny (Li, 1989) foram os primeiros que
aplicaram ferramentas desenvolvidas da teoria de controle para sistemas ndo lineares aplicadas

para robds ndo holondmicos. Estas ferramentas tornaram possivel generalizar os resultados de

Laumond.

Continuando esta revisio, os trabalhos da década de 90 estio citados no item 2.4.
(Abordagens para Navegacio Auténoma), onde foram listadas algumas abordagens novas,

principalmente no campo da inteligéncia artificial, aplicadas a solugo do problema.

2. 3. O Problema de Navegac¢io Autonoma

A navegagdo € considerada como uma capacidade basica da robotica autdénoma (Salichs,
2000). Na expressdo mais ambiciosa desta capacidade, um robd movel deve poder passar no

seguinte teste:

"0 robé é colocado em um ambiente que é desconhecido, de grandes dimensdes, complexo
e dindmico. Depois de um certo fempo explorando o ambiente, o robé deve poder ir para
qualquer higar selecionado e deve também tentar minimizar uma funcdo de custo qualquer,

como por exemplo: tempo, energia, etc”.

Este teste, chamado de Maximum Navigation Test (MNT) (Salichs, 2000), para ser
realizado com sucesso pelo robd vai necessitar da resolugdo de varios problemas. Primeiro, o
robd deve poder mover-se rapidamente, seguramente controlado, evitando obstaculos estaticos e

moveis (problema de controle do movimento). Enquanto se move, o robd deve poder guardar
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informages do ambiente (problema de modelagem do ambiente) e estar sempre atento em
relagdo a sua localizagdo (problema de localizagio). Além destes problemas, para que o robd se
movimente otimamente em uma grande area, necessita-se algum planejamento (problema de
planejamento). Estes problemas ndo sdo independentes, mas podem ser considerados como
subproblemas do problema geral (MNT).

O problema de navegagio autonoma pode ser simplificado e definido resumidamente da

seguinte forma (Oliveira, 1995):

"Sejom um ambiente de operagdio A contendo um conjunto de objetivos T, um conjunto nio
vazio de obstaculos O e um veiculo V com um conjunto de sensores S. Considerar-se-G este
veiculo V como sendo um veiculo autoguiado ou seja, capaz de navegacdo auténoma, se,
utilizando apenas as informagdes sobre o ambiente A fornecidas pelos sensores S, o veiculo V for
capaz de, através de um algoritmo de controle conveniente C, que ndo contenha componente

humano H algum, atingir os objetivos T sem se chocar com um ou mais obstdculos Q"

Um ser humano facilmente resolveria esse problema, porém deve-se considerar os enormes
recursos dos quais um humano dispde, como por exemplo: memoria, capacidade de abstragio,
aprendizagem nao-supervisionada e a riqueza de informagdes colhidas através de seus sensores
(Oliveira, 1995).

A resolugo de qualquer problema passa obrigatoriamente por trés fases: a caracterizagdo
do mesmo, a determinagdo dos requisitos minimos para a solugdo mais simples e a determinacdo

da solugdo em si.

O problema de navegagio autdnoma engloba trés componentes: o ambiente, 0 agente
(veiculo) e os sensores utilizados. O sucesso da sua solugdo, ou seja, o algoritmo desenvolvido,

dependerd da correta caracterizagdo destes componentes.
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2.3.1. O Ambiente

Existem dois tipos de ambientes de operagdo: o mundo real e simula¢gdes do mundo real. A
operagdo no mundo real exige a implementacdo fisica do agente e adiciona critérios como tempo
de resposta e tolerdncia a ruido. Um erro de hardware ¢ muito mais dificil de localizar e corrigir
que um erro de software. Por outro lado, o uso do mundo real evita o trabalho da construgdo de
uma simulagdo que possa emular o mundo real de maneira satisfatéria e possiveis falhas de

implementagio originadas da transi¢do da simulagio para a aplicagio pratica.

Ja o uso de uma simulagdo permite a rapida modificagio e re-adequagio do algoritmo de
navegagdo face a imprevistos ou erros de caracterizagdo. Suas desvantagens residem na
necessidade de produzir niveis de detalhamento de uma simulacdo, cujas caracteristicas se
aproximam tal a0 mundo real que permitam o uso do algoritmo de controle sem modificagdes
significativas quando utilizados na praticas. A escolha do tipo de ambiente ¢ restrita pelos
recursos disponiveis, sejam computacionais, financeiros, ou de disponibilidade de hardware ou de

tempo (Oliveira, 1995).

2.3.2. O Agente

Embora ndo haja ainda um consenso sobre uma defini¢io formal do que seja o agente tal
que englobe todo o espectro possivel, algumas caracteristicas esperadas foram estabelecidas. A
analogia feita com agentes no mundo real nos leva a conceituar um agente como uma entidade
ativa e que possui conhecimento especifico sobre um determinado dominio. De posse de bases de
conhecimento e de mecanismos de raciocinio, os agentes devem ser capazes de reconhecer
situagdes em que devam se ativar, sem que o usuario perceba, ou seja, de forma transparente ao
usuario (GSIL, 2001).

O agente (veiculo) citado na descrigio do problema da navegagfo autdnoma ¢ um robd
movel. Definido por Muir em 1988 (Victorino, 1998) como: "um robd capaz de se locomover
sobre uma superficie somente atraves da atuagdo de rodas montadas no robd e em contato com a
superficie". Mais generalizador, Lum (Lum, 1999) os definem como : "robds que possuem como

métodos de locomocgdo: rodas, trilhos ou pemas". O acionamento de tais componentes é
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decorrente da intervengfo de atuadores, mecanismos alimentados por uma fonte de energia e
controlados a partir de alguma estratégia de navegac@io. S3o os atuadores que definem os
parametros que representam ¢ movimento: direcdo e velocidade. Ha muitas aplicagdes para os

robds moveis, incluindo-se o uso em areas perigosas para os seres humanos (Lum, 1999).

Entre os robds com pernas, o robd bipede possui o potencial de mobilidade semelhante ao
do ser humano, que pode mover-se em areas contendo obsticulos tais como escadas, degraus e
superficies irregulares. Os problemas dos robds bipedes sdo a instabilidade inerente a locomogio
bipede e o respectivo controle. Para realizar uma locomogao bipede estavel, ¢ essencial obter um

modelo dindmico adequado e entdo simular e analisar o desempenho do sistema (Lum, 1999).

Para o caso dos robds moveis com rodas, geralmente eles sio estruturados das seguintes

formas:

»  Com duas rodas motrizes e uma ou duas rodas direcionais: para esta configuragio basta
mudar o angulo da(s) roda(s) direcional(is) para mudar o sentido de movimento do agente.
O movimento de ré pode ser obtido invertendo-se o sentido de movimento das rodas
motrizes. A velocidade do veiculo serd proporcional i velocidade angular das rodas
(Dozier, 1998) (Hague, 1996) (Ohya, 1998).

»  Com duas rodas motrizes independentes: a direcio de movimento podera ser modificada
fazendo com que uma roda gire mais rapidamente que a outra. Assim, para virar para a
esquerda, a roda direita girara mais rapidamente que a esquerda (Feder, 1999) (Fierro,
1998) (Jetto, 1999) (Prassler, 1999) (Yang J., 1999).

Enquanto se move, o robd deve possuir a capacidade de colecionar informacdes do
ambiente (mapeamento e modelagem do ambiente) e também deve ter alguma no¢do da sua
localizago (Salichs, 2000).

Uma vez escolhido o ambiente, passa-se a modelar a interacio do ambiente e do veiculo.
Este processo de modelagem incorre na escolha dos sensores adequados e nas agdes que o

veiculo possa tomar (Oliveira, 1995).
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2. 3.3. Os Sensores

Uma das principais caracteristicas dos robds moveis considerados inteligentes € o uso de
sensores externos que os tornam autdnomos e capazes de operar em ambientes desestruturados.
Tais sensores permitem ao robd autdnomo extrair informagdes do ambiente levando-o a reagir as

mudangas do mesmo de forma inteligente (Rezende, 1992).

A entrada de informagBes em um sistema inteligente ocorre sempre por meio de sensores.
A informagio dos sensores é sempre enviada ao modulo de processamento sensorial do sistema
inteligente, que transformard os sinais oriundos dos sensores em informagdo util ao sistema
{Suarez, 2000).

Sistemas com pouca ou nenhuma capacidade sensorial externa, geralmente sdo limitados a
operacdes de sequéncia fixa em ambientes altamente estruturados e ndo podem fornecer nenhum
grau de autonomia substancial ou adaptabilidade (Rezende, 1992). Assim sendo, pode-se
perceber que um robd sem sensores nio é capaz de lidar devidamente com mudangas em seu

ambiente.

Existem em robdtica diversos modos de classificar os sensores (Ferreira, 1991), como por
exemplo em sensores de percepgdo interna e de percepgdo externa ao rob(. Entretanto, isto
implicaria em colocar numa mesma classificagdo simples detectores de proximidade e complexos

sistemas de visdo.

Os sensores de percepcdo externa encontrados na robotica podem ser classificados da
seguinte forma (GSI, 2001): sensores de toque, sensores de distancias, sensores de proximidade e

sensores de visdo.

2. 3.3.1 Sensores de Toque

Sensores de toque (tato) sdo dispositivos que indicam o contato entre eles proprios e algum
outro objeto, normalmente usados em robds industriais ou manipuladores. A informagio de toque
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pode ser usada, por exemplo, para a localizagéio e reconhecimento de objetos, indicando ainda a
magnitude da for¢a de contato entre os dois. Um dos objetivos de se usar sensores deste tipo é

identificar € controlar diretamente a interacdo entre o robd e 0 ambiente onde ele se encontra.
2. 3.3.2 Sensores de Distincia

Séo dispositivos que medem a distancia entre um ponto de referéncia (normalmente outro
sensor) e 0s objetos no campo de atuagiio do mesmo. Tais sensores s3o usados na navegacéio de
robds e no desvio de obsticulos, onde a sua utilizacfio consiste em estimar as distdncias aos
objetos mais préximos, em aplicagdes onde a localizagiio desses objetos é necessdria. Existem
vérias técnicas para efetuar os célculos para determinar essa distancia: o método da triangulacsio,
a abordagem da luz estruturada e a técnica dos ultra-sons. Os sensores de distdncia mais
utilizados nos robds méveis auténomos inteligentes (Rezende, 1992) sfo os sensores de ultra-

S0m.

Figura 2.02 - Um exemplo de um sensor de distancia.
2. 3.3.3 Sensores de Proximidade

Os sensores de distancia discutidos anteriormente estimam a distincia entre o sensor e um
determinado objeto. Os sensores de proximidade, por outro lado, tém geralmente uma saida
bindria que indica a presenca de um objeto a uma distdncia pré-definida. Os sensores de
proximidades mais utilizados nos robds moveis autdbnomos inteligentes (Rezende, 1992) sio

sensores de infravermelho. Em algumas aplicagbes € suficiente determinar a presenca (ou
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auséncia) de um objeto a uma certa posigio em lugar de medir a distincia ao objeto (Bradshaw,
1990). Embora este tipo de sensor nfio devolva a distdncia entre ele ¢ um objeto qualquer, eles

podem identificar se algo estd presente ou nfio, dentro do seu cone de detecgéio (Jones, 1993).

Emissor de lux de diodo

Lente Transmissora

-
it
s

N

Lente Receptora
Fotodicdo

Superficie Detectada

Figura 2.03 - Um exemplo de um sensor de proximidade.

2. 3.3.4 Sensores de Visido

O uso destes sensores tem despertado o interesse de muitos pesquisadores e € atualmente
uma das areas de pesquisa mais ativas (Han, 1994) (Hague, 1996) (Dozier, 1998) (Ohya, 1998).
O avango das pesquisas em sistemas de visSio tornou possivel o surgimento de robds que
interagem com o ambiente, recebendo informacdes de diversas formas para processi-las e, em
fun¢do delas, executar determinadas tarefas. A recepciio e obtengfio de informagdes do meio é
feita pelos “olhos” do robd, ou seja, por uma cdmara de televisio e/ou algum outro sensor
juntamente com O equipamento de digitalizagio e hardware/sofiware necessarios para o

interfaceamento entre 0s mesmos.

Pode-se concluir que uma exigéneia fundamental para a solugdo do problema de navegacio
(Bradshaw, 1990) é a existéncia de um sistema sensorial, permitindo a aquisicio dos dados
necessarios para uma descricio do ambiente do robd mével em detalhes suficientes para o

controle do seu movimento.
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2. 4. Abordagens para Navegacio Auténoma

Os métodos de navegagdo autdbnoma podem ser organizados por dois critérios (Oliveira,

1995): filosofia empregada e caracteristicas operacionais.

A utilizac@o de caracteristicas operacionais para a classificagio dos navegadores autdnomos
permite uma vasta quantidade de categorias. Foram estabelecidos como parametros relevantes

(Oliveira, 1995): uso de memoria; capacidade de aprendizagem e adaptabilidade; e o uso de

informagdes locais ou globais.
2. 4.1. Memoria

A memoria estd diretamente atrelada & aprendizagem, sendo uma condicio necessaria mas
ndo suficiente. A memoria consiste de um mecanismo de recuperacio de eventos passados.

Existem diversas formas de memoria: genética, ontologica, e a cultural/social (Oliveira, 1995).

»  Memoria genética: possui significado restrito, existindo apenas quando existe um processo
de aprendizagem ou otimiza¢io evolucionaria. Ela consiste do conjunto de pares (genoma,
desempenho) da populagdo. Uma vez interrompido o processo evolucionario e selecionado
o individuo de melhor desempenho, pode-se dizer que todo o conhecimento gerado pela

evolugdo foi concentrado no genoma deste individuo.

»  Memoria Ontologica: ¢ a memoéria dita "convencional". Aparece sob diversas formas:
como locals pré-determinados para a armazenagem de dados, como parimetros
modificaveis pelo proprio agente, ou quando o sistema é dinimico e causal. Neste Gltimo
caso, a memoria consiste de efeitos produzidos pelo comportamento passado do sistema.

Como exemplos, existem os pesos das sinapses das redes neurais ou o banco de

conhecimento de um sistema especialista.
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»  Memoria cultural/social: pode ocorrer apenas em ambientes com multiplos agentes com
capacidade de comunicagio entre si. O conhecimento estd armazenado de modo

distribuido, de modo parcial ou total na memoria ontologica de cada agente.

Em todos os casos, a memoria liberta o agente da localidade temporal, isto €, o agente n3o

esta restrito aos estimulos existentes naquele instante.

Como apenas alguns métodos de navegagio autdnoma nio fazem uso da memoria em suas
variadas formas, os métodos atuais de navegagido serdo apresentados e classificados em fungéo de

capacidade de aprendizagem ¢ do escopo dos seus sensores (Oliveira, 1995).

2. 4.2. Aprendizagem

Uma abordagem alternativa, a "abordagem de aprendizado”, € especificada por Pattie Maes
em 1994 (GSIL, 2001). A hipétese por ela testada ¢ que, sob certas condigbes, um agente pode
"autoprogramar-se”, isto €, o proprio agente pode adquirir o conhecimento de que necessita. Ao
agente ¢ fornecido um conhecimento minimo, ¢ ele aprende o comportamento que leva ao

atendimento de objetivos predefinidos.

A aprendizagem ndo ¢ condigio necessiria para a operagdo autdnoma. Os agentes
construidos por Brooks (Brooks, 1991), Gat (Gat, 1994) e Li (Li, 1994) ndo possuem
mecanismos de aprendizagem e navegam em ambientes diversos (Oliveira, 1995). Entretanto,
pode-se considerar que estes modelos sdo menos auténomos do que os dotados de aprendizagem,

pois necessitam de mais informacdes colhidas a priori pelos projetistas.
Um método sem aprendizagem poderd ser estendido, através do acoplamento de um

algoritmo de aprendizagem conveniente. De fato, esta agregacfo geralmente ocorre como uma

segunda etapa no desenvolvimento dos algoritmos de controle autdnomo (Oliveira, 1995).
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2. 4.3. O Uso de Informacdes Locais

Um agente autdnomo utiliza informacdes locais quando necessita apenas de dados

(colhidos pelos seus sensores) sobre o ambiente ao seu redor (Oliveira, 1995).

As abordagens baseadas em sensores utilizam medicOes, realizadas diretamente no
ambiente, para determinar o proximo movimento do veiculo com o objetivo de evitar obstaculos,
a0 mesmo tempo que dirigem o veiculo em diregdo ao alvo. A principal vantagem da navegacéo
baseada em sensores € que o veiculo pode navegar em ambientes dindmicos e desconhecidos,

pois as informagGes mais importantes para a movimentagiio sio obtidas dos proprios sensores
(Fabro, 1996).

Os agentes autbnomos que utilizam apenas informagdes locais para desempenhar tarefas
sgo mais flexiveis. Primeiro porque ndo requerem a caracterizagio de todo o ambiente de
operagdo, reduzindo a quantidade de informacfo a ser processada, e segundo porque podem ser
utilizados em um maior nimero de ambientes, pois ambientes macroscopicamente distintos

podem ser localmente semelhantes (Oliveira, 1995).

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

autdnomo (Oliveira, 1995). sistemas planejadores, sistemas reativos e sistemas comportamentais.
2. 4.4. Navegacio por Planejamento

A navegagéo por planejamento baseia suas agdes na correlagio entre um modelo interno do
ambiente de opera¢do ¢ o ambiente real. Todas as caracteristicas consideradas relevantes sio
predeterminadas durante o projeto e incluidas na representagdo interna. Os sensores sdo
responsaveis pela continua atualizagio deste modelo interno de mundo. O agente utiliza este

modelo interno para planejar suas agdes (Oliveira, 1995).

Destacado como parte consideravel do processamento em um sistema baseado em
planejamento (Oliveira, 1995), a constante atualizagio do modelo interno podera inviabilizar a

reagdo em tempo habil a eventos externos em um ambiente considerado complexo. Existe ainda a
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questdo da exatiddo do modelo interno, pois se a representagio interna ndo refletir os aspectos

realmente relevantes do ambiente, as decisdes nela baseadas estarfo comprometidas.

O exemplo tipico de sistemas baseados em planejamento s3o os sistemas especialistas
(Oliveira, 1995). Sistemas Especialistas podem ser definidos como aqueles projetados e
desenvolvidos para atender a uma aplicacio determinada e limitada do conhecimento humano. E
capaz de emitir uma decisio apoiado em conhecimento justificado, a partir de uma base de
informagdes, da mesma forma que um especialista de determinada area do conhecimento humano
(GSI, 2001). Esta base de dados esta geralmente formulada em termos de regras logicas e
baseadas em um conjunto de simbolos. A correta operagio do sistema nfo sera garantida caso o
conjunto de simbolos seja insuficiente. Isso pode decorrer de uma imperfeita caracterizagio do

ambiente de operagdo do sistema.

A agregacdo de um mecanismo de aprendizagem sera de alguma valia somente se for capaz
de gerar novos simbolos. Os sisternas baseados em planejamento também dependem criticamente
da comreta traducdo dos estimulos externos captados pelos sensores nos simbolos
predeterminados. Isso somente ocorrera se todos os estimulos possiveis forem antecipados na
formulagio do modelo interno. Tal fato € restritivo quando se trata de ambientes desestruturados.

Este é o caso do problema de navegagdo (Oliveira, 1995).

2. 4.5. Navegacio Reativa

A navegacio reativa assocta um conjunto de agdes a cada conjunto possivel de estimulos.
Estas relagdes sdo compactamente representadas por pares do tipo: estimulos - a¢des. Esta forma
de processamento € localizada, pois considera apenas os estimulos ambientais atuais resultantes
do ambiente circundante, colhidos por sensores. A agregacdo de estados internos (memoria) a
arquitetura reativa, sob a forma de estimulos internos, permite uma globalizacio temporal da
estratégia de navegagdo. Os estimulos internos forneceriam um modo de comparagio do estado
atual com experiéncias passadas. Exemplos tipicos desta arquitetura s3o os sistemas nebulosos e

as redes neurais. Estas duas arquiteturas serdo descritas em itens posteriores.
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2. 4.6, Navegacio Comportamental

Os sistemas baseados em comportamentos podem ser considerados como uma evolugdo dos
sistemas reativos. Comportamentos sdo modos distintos de operacdo caracterizados por conjuntos
distintos de relagGes entre estimulos e agdes. Um modulo pode compartilhar sensores com outros
modulos. Os médulos interagem, modificando os sinais de entrada fornecidos a outros modulos,
como esta representado na figura 2.04. A composicio das agdes de cada médulo sers a acio

tomada pelo sistema.

O grau de interagdo dos modulos determinard se o sistema é realmente baseado em
comportamentos. Se os modulos comportamentais influenciam a acfo do sistema apenas através
de uma agregac8o de suas saidas, o sistema ¢ dito reativo, pois a distingdio entre modulos € apenas

formal.

A arquitetura subsumption descrita por Brooks (Brooks, 1986) apresenta maédulos
comportamentais que interagem (Oliveira, 1995). Sobre este trabalho, Chatila (Chatila, 1989)
descreve a idéia basica proposta por Brooks como: "decompor o sistema robético nio em relago
a0 seu operacional interno (baseado na decomposicio funcional, por exemplo), mas de
preferéncia em relagdo ao seu comportamento externo. A base desta arquitetura € que um dado
modulo pode suprimir ou inibir as entradas (saidas) de outro médulo por um dado periodo de
tempo, realmente trocando suas entradas (saidas) usuais. Com iss0, a interagio ocorre apenas

como uma inibigdo (subsumption) das entradas deste por aquele.

A figura 2.04 mostra o comportamento na navegacdo autdnoma decomposto, por exemplo,
nos seguintes comportamentos basicos ou moédulos (Oliveira, 1995): seguir paredes; evitar

obstaculos; seguir alvo (seja este estatico ou dinimico).
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Figura 2.04 - Exemplo de um sistema de navega¢io comportamental.

A seguir, serdo apresentadas outras abordagens para a resolugio do problema da navegagio
auténoma. Elas sdo fundamentadas principalmente na inteligéncia artificial, no aprendizado por
reforgo, na teoria do potencial de campos, na teoria dos filtros de Kalman, ¢ na pesquisa em

grafos/arvores.

2. 4.7. Navegadores Utilizando Redes Neurais

Os navegadores utilizando redes neurais atuam como uma fungio nio-linear
multidimensional, a qual mapeia estimulos a saidas (Oliveira, 1995). Este mapeamento ¢

implementado por uma rede neural multicamadas.

Estes navegadores sdo providos de memoria e de aprendizagem. A memoéria esta distribuida
nos pesos sinapticos e a memorizagdo ocorre no processo de aprendizagem (treinamento). Uma
rede neural aprende a associar estimulos com saidas através da modificagio dos seus pesos

sinapticos. Em relagio aos paradigmas de aprendizado, temos duas categorias de navegadores

utilizando redes neurais:
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»  Aprendizado supervisionado. os seus esquemas de aprendizagem dependem do
fornecimento de dados sobre o comportamento desejado do navegador, em termos dos
possiveis estimulos experimentados por este. A complexidade do problema de navegacio
autdnoma, representado pela vasta gama de situagdes possiveis, torna uma tarefa muito
dificil a aplicac@o de mecanismos de aprendizado supervisionado, por ser dificil determinar

previamente todas as situagdes que podem ocorrer.

»  Aprendizado ndo-supervisionado: utiliza critérios mais genéricos para a otimizagdo dos
pesos sinapticos de uma rede neural. Como exemplo, as redes de Kohonen utilizam como
pardmetros de aprendizagem a proximidade espacial de neurdnios e seu grau de ativagio
face a estimulos. Sdo fortalecidas as conexdes entre sensores e neurdmios com intensa

ativagdo e enfraquecidas as conexdes dos demais neurdnios.

Tzafestas (Tzafestas, 1995) descreve no seu trabalho um breve estado da arte do uso de
redes neurais no planejamento de caminhos para robds méveis, destacando os trabalhos de
Eckmiller em 1987, que desenvolveu uma rede neural chamada de “mewral triangular lattice"
(trelica triangular neural) para guardar e recuperar trajetorias para robds, ¢ de Seshadri em 1988,
com uma rede neural tentado minimizar a dimensdo do caminho para uma determinada posi¢do

alvo.

Oliveira em 1995 (Oliveira, 1995) destaca a proposta do navegador neural desenvolvido

por Verschure, Krose e Pfeifer (Verschure, 1992) por causa da sua simplicidade.

Verschure et al. utilizaram uma rede neural de estrutura simples e aprendizagem por
condicionamento. A sua estrutura neural engloba trés tipos de sensores: um medidor de distancias
em 37 direcOes distintas, um indicador de colisdes e outro da direcdo na qual estd o alvo. Sendo
cada sensor associado a um conjunto de neurdnios. Estes neur6nios estimulam os neurdnios dos
atuadores, que interagem e sdo responsaveis por 5 tipos de movimentos predeterminados: desvio
grande 4 esquerda, desvio pequeno 2 esquerda, em frente, desvio pequeno a direita e desvio
grande a direita. Os neurdnios de coliséo inibem os neur6nios associados a direcio do alvo e os
neurdnios do medidor de distdncias estimulam tanto os neurdnios de colisdo quanto os neurdnios

de direcdo do alvo. Duas agBes de reflexo s@o embutidas: virar para a direita quando houver
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colisio & esquerda e virar para a esquerda quando houver colisdo a direita do veiculo. O
aprendizado desta rede é baseado na associagdo entre padrdes sensoriais e colisdes utilizando

uma forma da regra de Hebb.

Verschure et al. Demostraram, através de varias simulagdes, a capacidade do veiculo de
navegar em ambientes com muitos obstaculos, pela associagio da proximidade de obstaculos com

acdes de desvio destes obstaculos antes da colisgo.

A seguir, sero descritos outros trabalhos de navegadores utizando redes neurais

apresentados nos Gltimos anos, mantendo-se uma ordem cronolégica dos mesmos.

Thrun {Thrun, 1995) descreve uma abordagem para o aprendizado de um pavegador
robotico. Através do mesmo, um rob6 mével equipado com sensores de visdo, de ultra-som e
laser, é capaz de, em menos de 10 minutos de operagdo, navegar até chegar em um objetivo
fixado. Isto foi possivel gracas a um algoritmo de aprendizado chamado de EBNN (Explanation-
based Neural Network)definido como um mecanismo de aprendizado hibrido que integra
aprendizado indutivo e analitico. O indutivo é representado pelo aprendizado da rede neural {via

Backpropagation) e o analitico pelo aprendizado baseado em explicagdes (EBL).

No Brasil, Uebel et al. (Uebel, 1995) apresentaram uma comparagdo entre o uso de redes
neurais artificiais booleanas e de sistemas nebulosos (fuzzy), para controle da navegacdo de um
robd autdbnomo em um labirinto, sendo os seus possiveis comportamentos: "escapar de
obstaculos” e "seguir fonte de luz". As redes neurais, com um nimero menor de regras,
apresentaram um comportamento semelhante aos sistemas nebulosos, devido & sua capacidade de
generalizagiio. Tal fato reforca o uso de redes neurais em situagSes mais complexas, em que €

requerido um grande nGimero de regras para os sistemas nebulosos operarem.

Ortega ¢ Camacho (Ortega, 1996) apresentaram uma proposta para a implementagéo de um
controlador baseado em um modelo preditivo (MBPC). Ele foi usado para a navegagio de um
robd mével no seu ambiente de trabalho, e na presenga de obstaculos estaticos ndo conhecidos. O
método utiliza uma modelagem nfo linear da dindmica do robd mével, permitindo entdo uma

predigo acurada das suas futuras trajetorias. Um sistema sensorial ultra-sonico foi usado para a
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detecgdo de obstaculos. Uma rede neural artificial do tipo perceptron multicamadas (MLP) foi
usada no desenvolvimento do MBPC, permitindo uma implementacio em tempo real e também
eliminando a necessidade de um nivel elevado de processamento dos dados dos sensores. A rede
MLP foi treinada de maneira supervisionada para reproduzir os comportamentos do MBPC.
Resultados experimentais satisfatorios foram obtidos quando foi aplicado o controle via rede

neural a um robd movel TRC Labmate.

Chang e Song (Chang, 1997) descreveram que o problema da navegagio de um robd mével
entre obstaculos moéveis € usualmente resolvido pela condiggo do conhecimento da velocidade
dos obstaculos. Entretanto, suprir tal informagio para um robd em tempo real é uma tarefa muito
dificil. O trabalho apresentou um preditor do ambiente, que supre uma estimativa da sua
configuragio futura em tempo real pela fusio de dados multi-sensoriais. O preditor foi
implementado através de uma rede neural artificial (ANN), que foi treinada via um algoritmo
chamado “relative-error-backpropagation" (REBP). O algoritmo REBP possibilita 4 ANN
estimar dados de saida com um erro relativo minimo. Segundo os autores, ele ¢ melhor do que o
algoritmo do backpropagation convencional (BP) para o caso desta aplicagio preditiva. Assim
sendo, o robdé movel pode reagir antecipando mudancas no ambiente. A sua execugio foi

verificada por predigdes via simulagGes e navegacio experimental.

Tani e Fukumura (Tani, 1997) apresentaram um novo esquema para navegacio baseada em
sensores de um robé mével. Nos seus trabalhos anteriores, foi formulado o problema da
navegacdo direcionada a alvos como um problema inserido na dinimica dos sistemas: trajetorias
desejadas em um espago podem estar inseridas em um adequado espago de estados interno
baseado nas informagdes dos sensores, tanto que um tinico mapa do espago de estados interno
para os comandos dos motores possa ser estabelecido. Nesta formulagio, uma rede neural
recorrente ¢ empregada, mostrando que um adequado espago de estados interno pode ser auto-
organizado através do treinamento supervisionado de sequéncias relacionadas com os sensores e
motores. Esta auto-organizagdo € decorrente de uma outra rede neural, uma rede de Kohonen,
sendo que a sua saida € a informagdo de entrada para a rede neural recorrente, relacionada com as
informagGes dos sensores. O experimento foi conduzido através de um robd mével real equipado
com um sensor de alcance (laser), demonstrando a validagio do esquema apresentado no trabalho
em um ambiente ruidoso do mundo real.
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Janét et al. (Janét, 1997) apresentaram e compararam duas abordagens baseadas em redes
neurais para auto-localizagdo global (GSL) para robds moveis autdnomos usando: uma rede
neural de Kohonen e uma rede neural chamada "region-feature neural network" (RFNN). Ambas
as abordagens classificam regides discretas no espago (nds topograficos), de uma maneira
semelhante ao reconhecimento de caracteres oticos (OCR). Isto é, os dados do mapeamento sonar
assumem a forma de um caractere nico para esta regido. Portanto, € possivel que um veiculo
autdbnomo possa determinar em que local ele est4, através de dados sensoriais colhidos da
exploragio. Com uma rotina de exploragio robusta, o GSL pode solucionar o problema em
relagio ao tempo, a translagdio e a invaridncia no giro. O GSL pode soluciond-lo também,
tornando-se independente do rob6é movel usado e do seu coletor de dados sensorias. Isto sugere
que um simples robd pode transferir seu conhecimento das varias regifes aprendidas para outros
robds moveis. A taxa de classificagdo de ambas as abordagens sdo comparadas, validando a idéia

apresentada.

Dracopoulos (Dracopoulos, 1998) apresenta a aplicagdo de uma rede Perceptron com
Multiplas Camadas (MLP) para o problema do planejamento de rotas para um robd movel, e
particularmente para a tarefa da navegacio em labirintos. Em publicagdes anteriores, foram
mostrados resultados implicitos no qual o treinamento da rede neural MLP fathou, por causa da
utilizacdo de dados ndo confiaveis. A rede neural MLP utilizada ¢ treinada para achar a direggo
na qual o robd pode se movimentar até o proximo passo. A arquitetura da rede € do tipo 4-10-10-
1, ou seja, com quatro entradas, que s3o as coordenadas das posigdes corrente e alvo do robd,
duas camadas intermediérias, cada uma com 10 neurdnios, e uma saida que indica a diregdo que
deve ser adotada. Para o treinamento, foram usados 174 padrfes distintos, conjunto este

generalizado de uma série formada por 50 trajetdrias consideradas Stimas.

Tse et al. (Tse, 1998) apresentaram um robd movel para o uso doméstico, empregado para a
realizacio de fungdes didrias tais como: limpeza e polimento do chdo, entrega de pequenos
objetos e patrutha de seguranga. Para realizagio destas tarefas, este robd deve navegar por um
ambiente fechado, que apresenta continuas mudangas, e evitando obstaculos. Um algoritmo para

auto-navegacdo foi desenvolvido para tais propositos, usando redes neurais. Com a ajuda da auto-
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navegagdo, este robd pode ser usado para cobrir inteiramente a area do chdo com o propésito de

limpé-lo ou para mover-se de um lugar para outro para realizar entregas.

No caso do sistema de navegagio usado para a limpeza do chio, foi utilizada uma rede
neural do tipo MLP (Perceptron Multicamadas) com treinamento via backpropagation e com
arquitetura 4-4-4, ou seja, com quatro entradas, que descrevem os espacos em volta do robd
(frente, direita, esquerda e atras) e recebem valores iguais a 0, 1 e 2, representando
respectivamente as seguintes configuracdes: sem obstaculos ou espago livre, espaco que deve ser
limpo e espago ocupado por obstaculo. Quatro saidas, que correspondem as quatro diregdes de
movimento do robd no proximo passo, nomeadas de: mover para frente, virar a esquerda, virar a
direita e reverter. Quando uma das saidas recebe o valor 1, significa que a sua respectiva agio
devera ser adotada.

Para o outro caso, ou seja, a navegagio para a tarefa de entrega, foi adotada uma outra rede
neural MLP, com arquitetura 16-20-8, sendo a seguinte configuracdo para as entradas: 8
representam as direcSes do alvo e 8 representam as diregSes ocupadas por obstaculos, detectados
por sensores. Vinte neurdnios na camada intermediaria e as 8 saidas que representam as 8
possiveis dire¢Ges de movimento (norte, sul, leste, oeste, noroeste, sudeste, nordeste e sudoeste).

Nestas saidas, a rede utiliza valores binarios (0 e 1).

Billard (Billard, 1999) descreve a proposta de uma arquitetura conexionista, chamada de
Dynamic Recurrent Associative Memory Architecture (DRAMA), para o controle dindmico e
aprendizado de robds autdnomos. Esta arquitetura, cuja primeira inspiragdo foi o modelo de
memoOria associativa proposta por Willshaw (um modelo abstrato do hipocampo), ¢ uma rede
neural recorrente (fime-delay), usando para sua atualizagio regras Hebbianas. Esta abordagem
permite o aprendizado de regularidades no espaco temporal e de séries temporais discretas nas

suas sequéncias de entrada, na presenga de uma importante quantidade de ruido.

No Brasil, Vaz e Fabro (Vaz, 1999) apresentaram uma proposta de integracdo entre a
abordagem de planejamento de trajetdria baseada em um pré-mapeamento do ambiente , e a
abordagem baseada em sensores que busca no desvio de objetos dinimicos encontrados durante a

execucio da trajetéria. O SNNAP (Sistema Neural de Navegacdo em Ambientes Pré-Mapeados)
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¢ dividido em dois niveis: o primeiro destina-se ao mapeamento do ambiente e a0 controle da
trajetoria do veiculo; o segundo tem por objetivo desviar o veiculo de possiveis obstaculos que

foram previamente mapeados.

O desenvolvimento do SNNAP baseou-se no "Navegador em Redes Neurais" (Vaz, 1999),
formado por duas redes neurais do tipo MLP, com topologia ndo recorrente e treinamento
supervisionado. Sua arquitetura é do tipo 8-27-2, sendo utilizado o bias, as 8 entradas
representam as medidas dos 8 sensores e as duas saidas representam o controle dos motores. Uma
das redes ¢é responsavel pelo desvio de obstaculos e a outra por buscar alvos pré-estabelecidos no
ambiente, neste caso fontes luminosas. O sistema prioriza a rede de colisdes. Desta forma,
quando hé possibilidade de colisdo, a rede de busca de alvos (luzes) néo € utilizada, e somente a0
se afastar do objeto com o qual havia possibilidade de colisdo a rede de busca de alvos ¢
reativada. Este controle faz com que o robd navegue pelo ambiente sem colidir com obstaculos,
até que seus sensores de luminosidade sejam acionados, fazendo com que o rob6 va na diregdo da

luz.

Yang ¢ Meng (Yang, 2000} apresentaram uma abordagem via rede neurais, com inspiragio
biologica, para o planegjamento de movimentos, livres de colisbes ¢ em tempo real, para robds
moveis ou manipuladores robdticos em ambientes ndo estacionarios. Cada neurdnio na
organizago topografica da rede neural tem apenas conexdes locais, cuja dindmica neural ¢
caracterizada por equagdes de manobras. Assim, a complexidade computacional € linearmente
depende da dimensdo da rede neural. O movimento do rob6 em tempo real € planejado através da
arquitetura da atividade dindmica de uma rede neural sem nenhum conhecimento a priori da
dinimica do ambiente, sem explicitar a procura de locais livre ou rotas de colisdes, € sem
nenhum procedimento de aprendizado. Portanto, ele é computacionalmente eficiente. A
estabilidade global da rede neural € garantida pela analise qualitativa e pela teoria de estabilidade
de Lyapunov. A eficacia e a eficiéncia da abordagem proposta sdo avaliadas através de

simulagdes.
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2. 4.8. Navegadores Utilizando Logica Nebulosa

Os sistemas nebulosos para navegac¢io autdnoma sio outra instincia de um sistema reativo
(Oliveira, 1995). Estes sistemas sdo baseados na codificacio de conhecimento na forma de

relagBes logicas entre variaveis nebulosas.

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

sistema autdnomo {Oliveira, 1995).

O projeto do sistema nebuloso requer, anteriormente & especificagio do banco de regras, a
definicBo das variaveis relevantes ao problema, do intervalo de variacfio destas variaveis
nebulosas (universo de discurso), do particionamento deste intervalo e da associacio destas
partiches a rotulos linguisticos ¢ a uma fungio, conferindo um grau de pertinéncia de um

estimulo daquele subintervalo dquela categoria, como esta representado na figura 2.05.

pero mediano ionge

Grau de Poartingncla

106 28 386 4w S99 &0 7ee @00 %ou 4560
Universo de Discurso (matros)

Figura 2.05 - Um exemplo de particdo de um universo de discurso.

As regras sdo ativadas em paralelo e a resposta do sistema é formada por uma composigio
dos consequentes das regras ativadas. Como as informagdes provenientes dos sensores e 0s sinais
esperados pelos atuadores ndo sdo nebulosos, € necessaria a tradugiio dos valores nebulosos
produzidos pelo mecanismo de interferéncia em valores crisp (defuzzificacio) e vice-versa
(fuzzificacio).
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O advento da logica fuzzy forneceu uma ferramenta poderosa para o controle na presenga de
complexidades matematicas, incertezas ou sistemas ruidosos. Controladores via légica fuzzy
ofereceram uma alternativa para os controladores convencionais existentes, de matematica pesada
e recomendados para sistemas complexos. Controladores fuzzy sdo robustos na presenca de
perturbagdes, faceis para projeto e implementagdo, e eficientes para sistemas que tratam com

variaveis continuas (Akbarzadeh-T, 2000).

As deficiéncias dos sistemas nebulosos residem na origem do conhecimento neles
embutidos (Oliveira, 1995). Por ndo dispor de um mecanismo de aprendizagem integrado, todo o
conhecimento € derivado da experiéncia humana. Esta dependéncia restringe a utilizagio do
navegador a ambientes e situagOes ja caracterizadas pelo operador. Dada a complexidade dos
ambientes associados a problemas de controle autdnomo, mesmo com a capacidade de manipular

dados imprecisos, tais sistemas seriam de pouca eficacia.

Atualmente, ja existem técnicas computacionais para se automatizar o processo de geracéo
de um sistema fuzzy. Ou seja, o usuéario ndo precisa mais se preocupar com o processo de
particdio do universo de discurso, definigdo do niimero de regras, posigdo e forma das fungBes de
pertinéncia, etc. Ndo se trata de um problema superado, mas muito j& se caminhou neste sentido.
(Delgado, 2001).

A seguir sero descritos alguns trabalhos de navegadores utilizando logica nebulosa

apresentados nos altimos anos, mantendo-se uma ordem cronologica dos mesmos.

Graves et al. (Graves, 1993) descreveram o projeto e a implementacdo de uma plataforma
autdnoma moével que usa logica fuzzy para sua navegag@io e para evitar colisdes. ToOpicos
especificos que foram discutidos incluem a motivagio, andlise racional, desenvolvimento € a
avaliagio do desempenho da plataforma movel chamada de FuzzBub. A meta deste trabalho foi a

construgdo de um robd movel que pode ser controlado por um pequeno processador on-board.

O objetivo primario foi o uso de légica fuzzy para a fusdo de dados ruidosos dos sensores
no caso de navegaciio em ambientes desconhecidos. O robd precisa rastrear um aivo (uma fonte

de luz) e ao mesmo tempo evitar colisdes com obstaculos. O sistema precisa também funcionar
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adequadamente nas mudangas de ambiente. O aspecto recente sugere o uso do controle reativo,
onde o robd moével deve reagir as mudancas no ambiente. A principal motivagio para o uso de
logica fuzzy neste projeto € que ela pode combinar dados de varias fontes. No projeto do robd
foram primeiro usados trés tipos de sensores, todos apresentando ruido, podendo exibir conflito
de informagbes. Outra motivagdo para o uso de logica fuzzy no projeto é que as caracteristicas do
ambiente utilizado sdo constantemente mudadas. De fato, como o robd se move por todo o

ambiente, diferentes niveis de luminosidade no ambiente sio frequentemente encontrados.

O método proposto tem algumas limitagdes. Primeiro, a complexidade da sua
implementag&o e 0 seu custo computacional. Também, o método nio faz a jungdo da operagio de

rastreamento do alvo com a operagdo de evitar obstaculos.

Ofiveira (Oliveira, 1995) destaca a proposta do navegador nebuloso desenvolvido per Li
(Li, 1994), pelo desempenho em situacSes complexas tipo "U". O navegador de Li demonstra um
6timo desempenho tanto em ambientes simples como corredores quanto em ambientes mais
complexos como obstaculos em "U". Li utiliza quatro sensores (distancias a obstaculos situados &
esquerda, & direita e a frente do veiculo, diregdo atual de movimento) e dois atuadores: as
velocidades imprimidas as rodas esquerda e direita. As regras foram determinadas
experimentalmente. Quatro comportamentos essenciais foram identificados e implementados por
Li: busca de alvos, seguir paredes, evitar colisdes e diminuir a velocidade em curvas e caminhos

estreitos.

Choi et al. (Choi, 1998) descreveram que quando um robd se confronta com obstaculos
grandes, ndo convexos ou espalhados, ele esta apto a ser apanhado em uma armadilha nos pontos
de minimos locais. Este trabalho sugere um novo algoritmo via légica fuzzy para resolver este
problema usando alguns dados sensoriais simples. O algoritmo proposto tem duas camadas
hierarquicamente estruturadas: uma camada mais baixa para evitar obsticulos e para se
aproximar de alvos, € uma camada mais alta para a combinagio destas logicas. Alguns resultados
de simula¢Bes computacionais para um robd mével equipado com trés sensores de proximidade
mostram que o algoritmo de navegago sugerido ¢ muito eficaz nos ponto de minimos locais em
ambientes desconhecidos. A estratégia de navegacio ¢ baseada na combinagio de regras fuzzy
para a aproximagdo de alvos e para evitar obstaculos.
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Gasos e Rosetti (Gasos, 1999) apresentaram uma abordagem baseada nos conjuntos fuzzy
para o problema da navegagio de robds moveis em ambientes desconhecidos. Conjuntos fuzzy
sio usados para representar as incertezas que sdo inerentes na percepgdo do ambiente através dos
sensores do robd. Estas incertezas estio propagadas no processo de construcdo de mapas do
ambiente. O mapa inicial construido pelo robd ¢ tdo usado para a auto-localizagio como para a
navegagdo continua no mesmo ambiente. A nova informagiio coletada pelos sensores ¢
empregada no mapa inicial e as transformag3es trazidas juntamente por ela é usada para corrigir o
calculo dos erros. Representacio de incertezas € o aspecto chave desse processo, desde que elas
permitam a detecgdo imediata de pares de limites coincidentes, permitindo entdo em tempo real a
auto-localizagio. A abordagem ¢ ilustrada por experimentos em um ambiente de trabalho (um

escritorio).

Maaref ¢ Barret (Maaref, 2000) apresentaram o problema de navega¢do de um robd moével
em um ambiente fechado e desconhecido ou parcialmente desconhecido. Um meétodo de
navegacgdo baseado na combinagio de comportamentos elementares foi desenvolvido para um
ambiente desconhecido. Muito destes comportamentos sdo arquivados por meio da aplicagdo de
sistemas fuzzy. O navegador proposto combina dois tipos de comportamentos para evitar

obstaculos, um para obstaculos convexos e outro para obstaculos concavos.

No caso do ambiente parcialmente conhecido, um método hibrido € usado para explorar as
vantagens das estratégias de navegacdo global e local. A coordenagdo destas estratégias € baseada
na aplicag@o dos sistemas fuzzy, que envolve uma comparagio on-fine entre a cena real e outra
memorizada. Ambos os métodos foram implementados em uma miniatura de robd Khepera, que €
equipado com sensores pouco precisos. O bom resultado obtido ilustra a robustez de um

abordagem com logica fuzzy considerando as imperfeigOes dos sensores.
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2. 4.9. Navegadores Evolutivos (Genéticos)

Os chamados navegadores evolutivos ou genéticos sdo baseados na teoria dos algoritmos
geneticos, que s&o mecanismos com rotinas robustas, usados para problemas de otimizacgdo e

foram modelados a partir da Teoria Darwiniana da Evolugio Natural (Akbarzadeh-T, 2000).

A seguir, serfio descritos alguns trabalhos de navegadores evolutivos apresentados nos

ultimos anos, mantendo-se uma ordem cronologica dos mesmos.

Almassy e Vinkhuysen (Almassy, 1994) expandiram o navegador neural de Verschure,
acrescentando um sensor de movimento e mais um mecanismo de aprendizagem, um algoritmo
genctico. Os experimentos visavam o estudo do surgimento do comportamento grupal de robds,
dai o detetor de movimentos, na verdade um detetor de outros agentes. O algoritmo genético foi

empregado para determinar os valores &timos dos parimetros do mecanismo Hebbiano de

aprendizagem.

As caracteristicas dos robds que foram evoluidas incluem parimetros ¢ mecanismos do seu
controle interno. Almassy e Vinkhuysen argumentaram a necessidade do uso de técnicas
evolutivas para a criagdo de comportamentos adaptativos em ambientes dindmicos. Foi usado
neste trabatho um simulador chamado de BUGWORLD desenvolvido por Almassy (Almassy,
1993), onde através de simulagSes ele busca a melhor interagio possivel do robd com o seu
ambiente de trabalho, garantido a validacdo do método através da sua combinacio com estudos
em robls reais. As suas experiéncias demonstraram ser possivel o desenvolvimento de
dispositivos capazes de navegagio autdnoma através de mecanismos de auto-organizagdo e com

o minimo de interferéncia humana.

Hocaoglu ¢ Sanderson (Hocaoglu, 1998) descreveram um flexivel e eficiente algoritmo
para planejamento de rotas baseado nos conceitos da computacdo evolutiva. Uma representacio,
da rota recente, interativa e com varias resolugdes, é usada via algoritmos genéticos. O uso da
representacdo da rota com virias resolugdes pode reduzir a duragdo esperada da procura no

problema do planejamento de rotas. Se uma rota de sucesso é encontrada no inicio da procura
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hierarquica (a partir de um nivel mais baixo de resolugdo), entdo o avango da expansdo da parte
procurada da rota ndo € necessario. Esta vantagem ¢ mapeada dentro do espago de procura

codificado, e ajusta da mesma forma, o tamanho da cadeia.

No planejador de rotas evolucionario, os candidatos individuais evoluem de acordo com o
espago de trabalho, tal que o célculo do espago configurado ndo ¢ requerido. Este algoritmo pode
ser aplicado para o planejamento de rotas de um rob8 moével, para montagem, para o problema
dos piano-movers (Canny, 1989) e para a articulag@o de manipuladores. A eficacia do algoritmo é

demonstrada em alguns problemas de planejamento de rotas multi-dimensionais.

2. 4.10. Navegadores Hibridos

A aplicagdio da combinagdo de técnicas de computagio flexivel (soft computing), como
redes neurais, 16gica fuzzy, algoritmos genéticos e outras, é cada vez mais popular entre varios
pesquisadores, devido sua habilidade para manusear imprecisdes e incertezas que estio com

frequéncia presentes em muitos problemas do mundo real (Pratihar, 1999).

Os chamados navegadores hibridos sdo aqueles que utilizam sistemas hibridos de
inteligéncia artificial como: os Neuro-Genéticos, os Neuro-Fuzzys, e os Genético-Fuzzys. Estes
sistemas hibridos oferecem as vantagens dos seus componentes e compensam mutuamente as
deficiéncias destes componentes {Oliveira, 1995). Com isso, o objetivo da combinagio destas
abordagens € para que os pontos fortes de cada uma delas possa compensar as dificuldades
existentes na outra abordagem combinada. As caracteristicas mais interessantes incluem auto-

organizagfo, processamento de informagoes imprecisas e capacidade de aprendizagem.

No Brasil, Oliveira (Oliveira, 1995) propds um método de controle auténomo que combina
uma rede neural, teoria de sistemas nebulosos e um algoritmo genético. A sinergia destes trés
paradigmas de computacio oferece uma estrutura computacional paralela e robusta com facil
inser¢do/extragio de conhecimento e capaz de aprendizagem ndo-supervisionada. O método
proposto foi aplicado ao problema de navegaciio autbnoma de veiculos em um ambiente
simulado. Os resultados demonstram que as linitagSes observadas podem ser atribuidas a

quantidade e tipo de conhecimento utilizado na escolha dos pardmetros (Sensores e representagdo
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de conhecimento). O método de navegagdo em si provou ser robusto e confiavel, desenvolvendo

comportamentos com desempenho comparavel aos de um agente projetado heuristicamente.

Akbarzadeh-T et al. (Akbarzadeh-T, 2000) descreveram que redes neurais (NN), algoritmos
genéticos (GA), e programagio genética (GP) aumentaram, juntamente com esquemas baseados
em logica fuzzy, a aplicagio da inteligéncia artificial em sisternas automatizados. A combinacio
hibrida de tais abordagens acrescentaram: raciocinio, adaptagio, e habilidades de aprendizado.
Neste trabalho, trés abordagens hibridas dominantes para o controle inteligente sio aplicadas
experimentalmente para o controle de varios robds, os quais sio atualmente investigados no
Centro de Engenharia de Controle de Autdnomos da NASA.

Os controladores hibridos consistiam de: um controlador hierarquico NN-fuzzy, aplicado no
acionamento de motores (diregio), um controlador hierarquico GA-fuzzy, aplicado ao controle de
posicdo das juntas flexiveis do robd, e um controlador baseado em comportamentos GP-fuzzy,

aplicado a tarefa da navegagio em um robbé movel. Varias caracteristicas fortes de cada uma

destas combinagGes hibridas sio discutidas e utilizadas nestas arquiteturas de controle.

A arquitetura NN-fuuzzy leva as vantagens das redes neurais para o manuseio de padrbes de
dados complexos, a arquitetura GA-fuzzy utiliza a habilidade dos algoritmos genéticos para
otimizar pardmetros das fungdes de pertinéncia para a improvisagio da resposta do sistema, e a
arquitetura GP-fuzzy utiliza a capacidade da manipulacio simbolica da programacio genética

para envolver os conjuntos de regras fizzzy.

O controlador Neuro-fuzzy usa a capacidade de um controlador via logica fuzzy para
controle de sistemas, sem conhecimento a priori das suas caracteristicas dinimicas, que sdo
naturalmente ndo lineares e cuja modelagem matematica é dificultada. Entio existe a necessidade
de um controlador ndo linear fuzzy para adapti-lo 4s mudancas nos parametros do modelo,
condi¢des de operagdo, etc. Isto requer um mecanismo de informagio sobre estas mudangas, que
podem ser acumuladas e usadas para a adaptacio de um controlador Juzzy. A extragdo do
conhecimento abstrato do sistema ¢ realizada por redes neurais e sua capacidade de aprendizado é
usada na designacdo de controladores fuzzy. Isto torna o controlador robusto e inteligente,

consciente das mudangas no ambiente e nas condigdes fisicas (Akbarzadeh-T, 2000).
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Controladores Genetic-fuzzy ndo requerem a avaliagiio do gradiente, portanto eles sdo
aplicaveis para resolver um grande numero de problemas de otimizagio, incluindo a
determinacdo de parametros otimos de um conjunto de regras fuzzys. Algoritmos genéticos tém
demonstrado a habilidade de codificagfio e representagio de pardmetros nos dominios do
conhecimento fuzzy, tais como os conjuntos de regras fuzzy e as fungGes de pertinéncia
{Akbarzadeh-T, 2000).

A seguir serdo descritos outros trabalhos de navegadores hibridos apresentados nos altimos

anos.

Floreano (Floreano, 1996) descreveu uma abordagem neuro-genetic através da evolugio de
uma rede neural recorrente (tempo discreto) para o controle real de um robd mével. Em todos os
seus experimentos, o procedimento evolutivo € carregado inteiramente fora do robd fisico, sem a
intervencio humana. Foi mostrado o desenvolvimento autdnomo de um conjunto de
comportamentos para localizaciio de um carregador de baterias e para retomnos periddicos, para
que ele possa ser arquivado via o levantamento de conflitos existentes no projeto das interagdes
robd/ambiente que foram empregadas em experimentos preliminares. O surgimento do
comportamento de retorno € baseado no desenvolvimento autdnomo de um mapa topografico
neural interno (ndo desenhado previamente) que permite a mudanga da trajetoria corrente do robd

em fungdo da sua localizacdo e da localizagdo do suprimento de energia.

Liet al. (Li, 1997) apresentaram uma arquitetura de um sistema neuro-fuzzy para o controle
baseado em comportamentos de um robd movel em um ambiente desconhecido. Uma rede neural
¢ usada para ambientes ndo conhecidos. Suas entradas s@o os dngulos entre o robd e um alvo
especifico, e a informagdo de aproximagdo ¢ dada por uma série de sensores de ultra-som. A

saida da rede neural é referente a uma diregéio de movimento treinada para a navegacio do robd.

Neste sistema € abordado a metodologia do controle baseado em comportamentos: para
analise e decomposicio de tarefas complexas baseados nos padrfes estimulos-respostas dos
comportamentos e para formular quantitativamente cada tipo de caracteristica simples do

comportamento com conjuntos fuzzy e regras fuzzy, assim como, para o conflito de coordenadas e
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a competigdo entre os multiplos tipos de comportamentos pelo raciocinio fuzzy. Baseadas na
direc@o de movimento referente e nas disténcias entre o robd e os obstaculos, diferentes tipos de
comportamento s3o fundidos por logica fuzzy para controlar as velocidades das duas rodas
traseiras do robd. SimulagBes experimentais mostram que o sistema neuro-fuzzy proposto pode

aperfeigoar o desempenho da navegagio em ambientes complexos ¢ desconhecidos.

2. 4.11. Navegadores via Aprendizado por Reforco

A tarefa basica relativa ao comportamento de um sistema baseado no aprendizado por
reforgo consiste em como encontrar uma politica 6tima (isto &, de custo minimo) apds
experimentar varias sequéncias possiveis de ages € observar os custos incorridos e as transi¢Oes

de estado que ocorrem (Janusz, 1995).

Janusz ¢ Riedmiller (Janusz, 1995) descreveram que o aprendizado por reforgo é um
paradigma promissor para o treinamento de controladores inteligentes. A capacidade de
aprendizado de uma arquitetura de controle baseada em redes neurais é mostrado pela aplicagio

no controle de um robd moével em um ambiente desconhecido.

Fundamentada em informages multi-sensoriais providas por quatro sensores de
infravermelho, o controlador tem que aprender a evitar colisdes, recebendo apenas um sinal final

do treinamento de sucesso ou falha.

O controle do aprendizado pode ser classificado pela quantidade de conhecimento a priori
requerida para cumprir a tarefa aprendida. O problema bésico do aprendizado pode ser declarado
da seguinte forma: qual agfo na sequéncia das acBes deve ser mudada de ordem para conseguir
uma recompensa satisfatéria no final. Depois, foi descrita a arquitetura do controlador de
aprendizado neural baseado na técnica de (-learning. A aprendizagem Q (O-learning) é um
procedimento de programacgio dindmica incremental que determina a politica otima de uma
maneira passo a passo (Haykin, 1999). A tarefa basica do sistema é controlar dois motores de
uma miniatura de robd moével, Khepera, baseada na informag@io dos quatro sensores. O

controlador incrementalmente aprende a evitar obstaculos, baseado no sinal final do treinamento
de sucesso ou falha.
40



Stafylopatis e Blekas (Stafylopatis, 1998) descreveram que arquiteturas via aprendizado por
reforco representam uma forma de procura direta ¢ em tempo real no espago de controle. Isto faz
com que elas sejam apropriadas para modificar as regras do controle de modo a obter o
aperfeigoamento do desempenho do sistema. A eficacia da estratégia de aprendizado por reforgo
& estudada através do treinamento de um sistema classificador com aprendizado (Learning
Classifier System - LCS), que controla o movimento de um veiculo autbnomo na simulagdo por

rotas incluindo giros para esquerda e para direita.

O LCS compreende um conjunto de regras de condigOes/agdes (classificadores) que
competem para o controle do sistema e evoluem por meio de algoritmos genéticos (GA). A
evolucio e operagio dos classificadores dependem de um mecanismo apropriado para 2
atribuicio de créditos baseado no aprendizado por reforgo. O desempenho do movimento do
veiculo usando a abordagem evolucionaria proposta € superior quando comparada com o outra
abordagem (peural) com aprendizado por reforgo que foi aplicada anteriormente para a mesma

configuragdo do problema.

2.4.12. Navegadores via Potencial de Campo

O método de potencial de campo consiste em equacionar fungdes de potencial que atraia o
robd movel para posigbes (ou configuragdes) especificas, ou entdo, repelindo quando estiver

proximo de obstaculos (ou configuragdes indesejadas) (Mendeleck, 1995).

Dozier et al. (Dozier, 1998) apresentaram um relacionamento entre o potencial de campos
artificiais (APF) e a otimizagio com restrigdes (Constrained Otimization), aplicados no
planejamento de movimentos (navegagio). Também, foi apresentado um algoritmo genético Hill-
Climbing simplificado (SGHC), usado para navegagio de um robd em um ambiente via a
abordagem APF.

Na abordagem APF, obstaculos dentro de um ambiente emitem uma forca repulsiva em

relagdo ao robd, enquanto que o alvo emite uma forga atrativa. A navegagdo baseada no APF
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pode facilmente ser designado como um problema de otimizagdo com restrigdes (COP) e ser

resolvido através da otimizagio com restrigiio com base evolutiva (ECOs).

2.4.13. Navegadores via Pesquisa em Grafos/Arvores

A pesquisa em grafos/arvores consiste em um processo de busca por configuracdes (C-

space - Configuration Space) representadas em grafos ou diagramas (Mendeleck, 1995).

No Brasil, Heuberger (Heuberger, 1990) propds um algoritmo para a determinacio
automatica de caminhos para um manipulador com duas juntas rotacionais, na presenca de
obstaculos conhecidos e fixos. A detecgfo de colisio é simplificada transformando-se os
obstaculos para o espago de configuragio do manipulador. A determinagiio do caminho consiste
entdo, em achar a linha de menor comprimento no espago de configuragio, ligando os pontos
referentes as posi¢Oes inicial e final, evitando as regides de colisio. Esta linha sera determinada
pelo algoritmo de procura em grafos A*, que sempre encontra o caminho 6timo segundo um

critério adotado, neste caso, o de menor movimento das juntas.

O algoritmo proposto também pode ser usado para o problema de navegacio de um robd
movel, isto €, para a determinag@io automética do caminho de um veiculo na presenca de diversos
obstaculos, por exemplo em uma fébrica. Para este caso o mapa de configuragio ¢ uma cépia do
espaco fisico real, ja que as coordenadas destes coincidem, causando com isso um aumento dos

obstaculos no mapa, dependendo das dimensdes do objeto que se move (Heuberger, 1990).

Dudek et al. (Dudek, 1996) consideram o problema da construgéo de mapas de ambientes
desconhecidos por agentes autdnomos, tais como, robds méveis. Por motivo da informacdo
posicional exata ser sempre dificil de se achar, foi considerado o problema da explorago na
auséncia destas informacdes. Ambientes s3o representados por grafos (ndo necessariamente

planos) consistindo de um niimero fixo de locais discretos ligados por rotas bidirecionais.

Um robd moével € designado para a tarefa de criar um mapa topografico, isto &, uma
representagdo por grafos dos locais no ambiente e suas conectividades, através da sua

movimentagdo de lugar para lugar ao longo das rotas encontradas. Foi assumido que o robd pode
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constantemente enumerar as bordas dos grafos, partindo dos vértices (que podem ser designados
por um ordenagdo ciclica). Ele pode detectar as bordas e contd-las, mas ndo pode diretamente
sentir as marcagdes (etiquetas) associadas com um local ou com uma borda. Em principio, este
tipo de representagdo pode ser usada para ambientes ndo espaciais tal como as redes

computacionais.

2.4.14. Navegadores via Filtros de Kalman

Outra abordagem muito utilizada nos problemas de navegacio auténoma € o emprego da
teoria dos chamados filtros de Kalman. As caracteristicas inovadoras dos filtros de Kalman
incluem (Haykin, 1999):

» A teoria ¢ formulada em termos de conceitos de espago de estados, fornecendo uma
utilizagdo eficiente da informagéo disponivel.

» A estimativa do estado é calculada recursivamente; isto é, cada estimativa atualizada do
estado ¢ calculada a partir da estimativa anterior e dos dados atualmente disponiveis, e com

isso apenas a estimativa prévia necessita de armazenamento.

Haugue ¢ Tillett (Hague, 1996) apresentaram esquemas possiveis de navegagio para um
veiculo robético horticultor para ambientes abertos. Problemas enfrentados na aplicagio de
técnicas usadas com sucesso pela industria de veiculos guiados automatizados sdo ilustrados, com
referéncia em particular para o problema de achar a posi¢io de um veiculo em coordenadas
absolutas no plano cartesiano. Um esquema de navegagio alternativo ¢ proposto, o qual depende

apenas das informagdes sensoriais locais.

Rotas demandadas sdo especificadas sem referéncia da posicdo absoluta do robd, no seu
lugar de fileiras de colheitas sio empregadas, como uma ajuda para a navegagdo. A posi¢do do
veiculo ¢ medida em relagdo & rota demandada. Foi descrito no trabalho, um algoritmo baseado
na teoria dos filtros de Kalman, o qual mantém uma estimativa da posicio do veiculo nestas
coordenadas do plano relativas a rota. A entrada é obtida pelo sensor de visdo do sistema, que &

capaz de localizar fileiras de colheitas através de uma imagem de video. Este sistema permite
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guiar um veiculo experimental entre fileiras de colheitas artificiais, com uma velocidade acima de

1,5 m/s e com uma tolerdncia de £20 mm.

Feder et al. (Feder, 1999) descreveram que a tarefa de construir um mapa de um ambiente
desconhecido € ao mesmo tempo usar este mapa para a navegacio € um problema central nas
pesquisas da robética movel. Foi apresentado, o problema de como realizar 2o mesmo tempo e de
forma adaptativa 0 mapeamento e a localizagio (Concurrent Mapping and Localization - CML)

usando sonares.

Mapeamento estocistico ¢ uma abordagem baseada nas caracteristicas do CML,
generalizadas pelo uso da teoria do filtro de Kalman estendido para que o veiculo incorpore a
localizagdo ¢ o mapeamento ambiental. Foi descrita uma implementagdo do mapeamento
estocastico que usa uma estratégia de associagdo de dados vizinhos, de proximidade atrasada,
para inicializar uma nova caracteristica dentro do mapa, jogar medidas para um mapa das
caracteristicas, e apagar as caracteristicas out-of-date. Esta técnica é demostrada via stmulacdes,
experimentos sonares em terra € experimentos sonares submersos, mostrando que o veiculo tende

a selecionar diferentes objetos no ambiente.

Jetto et al. (Jetto, 1999) descreveram que um requisito basico para um robd movel
autdnomo € a capacidade de elaborar medidas sensoriais para a sua localizac80 em relagdo a um
sistemas de coordenadas. Para este propésito, os dados fornecidos por sensores odométricos e
sonares sdo fundidos por um filtro de Kalman estendido. O desempenho do filtro é melhorado por
um ajuste em tempo real da entrada ¢ pela medida da covaridncia do ruido obtida por uma

defini¢do adequada de um algoritmo de estimagio.

Uma determina¢do exata da localizagio ¢ um requisito fundamental quando tratamos com
os problemas de controle de robds méveis. Dois diferentes tipos de localizagdo existem: relativa e
absoluta. A primeira € realizada através de medidas providas por sensores que medem a dindmica
das variaveis internas do veiculo. O inconveniente deste método & que o erro € acumulado a cada
medida. Este acimulo de erro degrada a posicio ¢ a orientacdio estimadas do veiculo,
especialmente para trajetorias longas e sinuosas. A localizagdo absoluta ¢ realizada processando

os dados provenientes de um conjunto proprio de sensores que medem alguns parametros do
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ambiente no qual o veiculo esta operando. Um conjunto de sonares € geralmente usado para o
sensoriamento externo, medindo a sua distdncia em relagdo as partes conhecidas do ambiente.
Estes sensores sdo também usados para guiar o veiculo autbnomo evitando obsticulos em
ambientes desconhecidos. O inconveniente das medidas absolutas ¢ sua dependéncia em relagéo
is caracteristicas do ambiente. Possiveis mudangas nos pardmetros do ambiente pode aumentar a

probabilidade de interpretacdo erronea de medidas providas pelo algoritmo de localizagéo.

A diregdo atual € para o uso de sensores de diferentes naturezas e para pesar propriamente
dados relativos de acordo com as suas credibilidades. Para este propésito, técnicas de filiragem

de Kalman representam uma ferramenta poderosa.

2. 5. O Modelo Conexionista Proposto por A. Mendeleck em 1995

No Brasil, Mendeleck (Mendelck, 1995) apresentou na sua tese de doutorado um modelo
conexionista, baseado em estruturas neurais artificiais, para 0 mapeamento de uma area de
trabatho, formagdo de rotas e a geragdo de pontos de referéncias que podem auxiliar na
implementacdo de caminhos por ambientes desestruturados. Nesta tese, foi proposta uma
estrutura neuronal artificial com auto-aprendizado para o auxilio 4 geragio de trajetorias em um

ambiente dindmico e desconhecido.

Buscando uma similaridade biologica, a inspiragio para este modelo foi baseada em trés

frentes de estudo:

»  Sistema Neural Biologico (principalmente o Cerebelo e o Hipocampo);

Y

Teorias de Aprendizado (principaimente a proposta por R. M. Gagné);
»  Redes Neurais Artificiais (principalmente rede tipo perceptron com treinamento via

backpropagation).
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O objetivo do sistema proposto por Mendeleck ¢ fazer com que ele seja capaz de “sugerir”
uma trajetdria a ser seguida por um mecanismo em movimento em um ambiente desestruturado.

O sistema proposto apresentava a seguinte configuragio:

» O mecanismo sensor. E o elemento que contém sensores de posi¢io e de aproximagio. Suas
fungdes sdo fornecer a posi¢do absoluta do mecanismo e a distincia aos obstaculos;

» A estrutura de aprendizado. Consiste em um conjunto de estratégias neuronais que
permitem o mapeamento e a navegacio do mecanismo pela area de trabalho;,

» A estrutura newronal. E composta por uma série de redes neurais artificiais, cujas
caracteristicas permitem a implementacdo das estratégias de aprendizado e auxilio &

gerago de trajetdrias.

A seguir, serd abordada com mais detalhes a estrutura neural para o aprendizado, devido a
um dos niveis dessa estrutura, responsavel pelo mapeamento da 4rea de trabalho, ter servido

como inspiragdo para o sistema proposto nesta dissertagdo, que sera descrito no capitulo 4.
2. 5. 1. A Estrutura Neural para o Aprendizado

O aprendizado tem por objetivo permitir a navegagio do mecanismo fisico, auxiliada pelo
cursor, simulagdo do elemento fisico referente ao dispositivo com sensores, em um ambiente que
em principio € desconhecido, de forma segura e deterministica, O aprendizado cuja estrutura esta

representada na figura 2.06, tem o seu procedimento dividido em 4 fases:

L Identificar o meio;
II.  Gerar pequenas rotas;
HI.  Sequenciar essas rotas formando macro-rotas;

IV. Verificar "vias expressas".
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PONTO INICIAL e PONTO FINAL

VIA EXPRESSA

MACRO ROTAS

ROTAS

AREAS MAPEADAS C

VALORES DE REFERENCIA
Figura 2.06 - Estrutura de Aprendizado (Mendelck, 1995).
A primeira fase consiste na identifica¢fio dos obstdculos imediatos na vizinhang¢a do cursor.
O sistema utiliza as informacgdes provenientes dos sensores para "mapear (internamente) uma

regido circular". O didmetro dessa regido dependerd do alcance dos sensores, sendo considerado

o menor didmetro.

Durante o processo de aprendizado, o cursor executa movimentos pela 4rea de trabalho
mantendo a equidistdncia (equilibrio de valores) na diregio ortogonal a do sentido do movimento
(centralizacfio do cursor). O objetivo € aumentar a drea mapeada pelos sensores.

A mudanca de diregiio durante o aprendizado ocorre quando:

»  Aregifio a ser mapeada ja foi identificada por alguma rede;

»  Um obstaculo foi encontrado na direcéo do movimento ou;
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»  Os sensores, no sentido ortogonal ao do movimento, acusaram troca de valores

(necessitando re-centralizar o cursor).

Para qualquer opgfo, o cursor deve ajustar as distincias: se o sentido do movimento ndo for
alterado, basta equalizar os valores, caso contrario, antes de executar a centralizagio, o cursor
deve deslocar-se até encontrar uma nova referéncia, e entfio, reinicializar os procedimentos de

ajuste.

Durante o processo de aprendizado, a diregiio do movimento ¢ selecionada por dois grupos
de neurbnios acoplados sequenciaimente. Os neurdnios do 1° grupo receberm sinais de outros sub-
sistemas responsaveis pela selegdo da diregdo principal de movimento, sensores e sinais de retro-
alimentaggo das portas de saida. Os valores de entrada sio ponderados com valores pré-definidos
das conexdes sinapticas, e entdo totalizados na soma. A cada ciclo de célculo, a soma sofre um

decremento inversamente proporcional ao seu potencial de ativacio.

A estrutura neural responsavel pela selecio de uma nova direcdo de movimento durante o

aprendizado esta representada na figura 2.07.

O valor do potencial de disparo ¢ proporcional ao valor da soma. Os pesos sinapticos (w;q)
sdo previamente "calibrados" permanecendo constante durante o processo de aprendizagem. Nio
foi utilizado nenhum critério especifico para atribuir valores aos pesos sinapticos. Simplesmente
foi observado o comportamento do cursor em varias configuragdes da area de trabalho, e a partir
dai foi concluido que o fator preponderante para orientar os movimentos era o valor dos sensores
Se (possuem pesos sindpticos maiores). No entanto, sem critérios mais consistentes de selecdo,
em certas situagdes (principalmente area cbncavas) o cursor deslocava-se aleatoriamente. Assim,
foram agregados outros dois critérios: a direcdo preferencial DP e a direcdo corrente de

movimento S, esta ultima com menor peso sinaptico.

Para evitar a saturacdo da soma, foi introduzido um fator de esquecimento proporcional ao
vaior da soma. Como resultado, o movimento do cursor ndo sofre mudancas bruscas de diregéio e
quando se faz necessario, o seu comportamento é o de manter a direcdo cormrente de movimento,
como uma "inércia” dificultando a alteragdo.
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Figura 2.07 - Estrutura neural responsavel pela mudanca de diregéo no aprendizado.
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Os neurdnios do segundo grupo formam uma rede de uma camada. Sua fungdo € selecionar
o neurdnio com maior soma (ou o que dispara primeiro). Os neurdnios, cada qual representando
uma direg8o, recebem sinais do primeiro grupo e sinais dos neurdnios vizinhos. As interconexdes

tém caréter inibitorio, resetando o valor da soma dos neurdnios que ndo dispararam.

O fato de Mendeleck ter utilizado valores dos pesos sinapticos (w;q) previamente calibrados
por métodos empiricos, baseados na observagdo do comportamento do cursor em vérias
configuragbes do ambiente, dificulta a reprodugdo ou uma possivel alteragio dos mesmos. Nio
foi usado, por exemplo, o ajuste destes valores via alguma técnica convencional de aprendizado,
baseada em padrdes que representariam o comportamento do cursor para as situagbes mais

expressivas.

Esse fato motivou o uso de redes neurais artificiais com aprendizado supervisionado, para
reproduzir o comportamento da estrutura responsavel pela movimentacio do cursor na fase do

aprendizado, que esta representada na figura 2.07.

2. 6. Conclusdes

O estudo e a implementaco de robds moveis desperta ha muito tempo o interesse de varios
pesquisadores, principalmente na resolugio do problema de navegacdo autdnoma, descrito neste
capitulo. A partir da década de 90, com o uso da inteligéncia artificial houve um grande avango
nos estudos para a resolugdo deste problema, quando foram aplicadas as trés caracteristicas
chaves de sistemas inteligentes, que sio: a capacidade de representagdo, a capacidade de
processamento de informacdo e a capacidade de aprendizado. Na area da inteligéncia artificial,
destaca-se a utilizagdo de redes neurais artificiais, que individualmente ou em composi¢io com

outro tipo de abordagem da mesma area, se mostraram eficientes na resolugdo do problema em

questdo.
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Capitulo 3

Redes Neurais Artificiais

3. 1. Introducio

O estimulo inicial que conduziu ao desenvolvimento de modelos matematicos de redes
neurais, denominadas redes neurais artificiais, foi um esforgo para entender mais detalhadamente
o funcionamento do cérebro humano. O objetivo era construir mecanismos que operassem de
modo similar, ou seja, que tomassem decisdes, processassem informacfo, aprendessem,
lembrassem e otimizassem da mesma forma e, se possivel, até de forma mais eficiente que o

cérebro humano (Von Zuben, 1999).

Tomando por base os protétipos até aqui desenvolvidos, é de consenso geral que este
objetivo ainda esta longe de ser atingido (Von Zuben, 1999). No entanto, continua elevado e em

forte expansdo o interesse na formalizagio e aplicag@o de modelos de redes neurais artificiais.

A razdo para o estabelecimento desta aparente contradi¢dio ¢ o fato do referido estimulo
inicial ter dado lugar a evidéncias concretas e convincentes acerca do enorme potencial destas
estruturas quando aplicadas na analise e sintese de sistemas nfio-lineares e na generalizagio de
resultados expressivos ja obtidos em outras area de atuagdo cientifica (Von Zuben, 1999). Dentre
estas areas, destacam-se estatistica, teoria de informagfo, teoria de aproximagdo de funcdes,

teoria de processamento de sinais, teoria de controle de processos.
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Para alcangarem bom desempenho, as redes neurais empregam uma interligagio macica de
células computacionais simples denominadas "neurdnios" ou "unidades de processamento". No

seu livro, Haykin (Haykin, 1999) oferece a seguinte definicio de uma rede neural vista como uma

maquina adaptativa:

Uma rede neural é um processador paralelo e distribuido constituido de unidades de
processamento simples, que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento
experimental e tornd-lo disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro humano em dois

aspectos:

» O conhecimento é adquirido pela rede a partir de sua interaciio com o ambiente, através
de um processo de aprendizagem.
»  Forgas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo utilizadas para

armazenar ¢ conhecimento adquirido.

Uma rede neural extrai seu poder computacional através, primeiro, de sua estrutura
distribuida e segundo de sua habilidade de aprender e portanto de generalizar. A "generalizagio"
se refere ao fato de uma rede neural produzir saidas adequadas para entradas que nio estavam
presentes durante o seu treinamento (aprendizado). Estas duas capacidades de processamento de
informag@o tornam possivel para as redes neurais resolver problemas complexos (de grande
escala. Na pratica, contudo, as redes neurais ndo podem fomecer uma solugio trabalhando
individualmente. Em vez disso, elas precisam ser integradas em uma abordagem consistente de
engenharia de sistemas. Especificamente, um problema complexo de interesse ¢ decomposto em
um namero de tarefas relativamente simples, e atribui-se a redes neurais um subconjunto de

tarefas que coincidem com as suas capacidades inerentes (Haykin, 1999).

O uso de redes neurais oferece as seguintes propriedades Uteis e capacidades (Haykin,
1999):

»  Nio-linearidade;
»  Mapeamento de Entrada-saida;
»  Adaptabilidade;
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Resposta a Evidéncias;
Informag¢do Contextual;
Tolerincia a Falhas;
Implementagdo em VLSI,

Uniformidade de Analise e Projeto e

YV V. ¥V V ¥V V¥

Analogia Neurobiolégica.

No campo das redes neurais artificias, buscando a solugio do problema da navegacdo
auténoma, foram estudadas neste trabalho as redes neurais do tipo Perceptron Multicamadas ou
Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) por serem estas redes as mais utilizadas na literatura
para resolugio do mesmo (Oliveira, 1995) (Mendeleck, 1995) (Thrun, 1995) (Ortega, 1996)
(Fabro, 1996) (Chang, 1997) (Dracopoulos, 1998) (Tse, 1998) (Vaz, 1999).

Com referéncia as aplicagdes de redes neurais, sera enfatizada a tarefa de classificagdo de
padrées (Mapeamento de Entrada-Saida), por ser este o tipo de problema abordado no sistema

proposto para a geragdo de trajetorias, que sera apresentado no capitulo 4.

3. 2. Redes Neurais Multicamadas

Redes neurais artificiais tém sido aplicadas com sucesso nos mais diversos problemas.
Dentre as principais areas de aplicagdo de redes neurais artificiais (Iyoda, 2000) destacam-se:
sistemas de controle, reconhecimento de padrBes e aproximacgio de func¢des. Embora existam
inumeras arquiteturas de redes neurais, a arquitetura multicamadas é sem davida, a mais
freqiientemente encontrada na literatura. Entre as razdes para a sua popularidade podemos citar
sua capacidade de aproximacdo universal e sua flexibilidade para formar soluges de qualidade

para uma ampla classe de problemas, a partir de um mesmo algoritmo de aprendizado.

As redes neurais multicamadas apresentam pelo menos duas camadas: uma camada de
entrada e uma camada de saida. Os neurdnios da camada de entrada sdo neurdnios especiais, cujo

papel € exclusivamente distribuir cada uma das entradas da rede (sem modifica-las) a todos os
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neurdnios da camada seguinte. Para as camadas seguintes, cada neurbnio corresponde a uma
unidade de processamento simples, sendo conhecida como perceptron (Iyoda, 2000). Um
exemplo de um perceptron, com n entradas esta representado na figura 3.01. Nesta figura também

estdo representados os principais componentes de um neurénio artificial-

»  Um conjunto de sinapses ou conexdes de entradas, sendo cada entrada (xi) ponderada por
um peso sindptico (w;). Neste caso, também esta presente na figura 3.01 o bias ou entrada

de polarizagio (x¢=1);

» Uma jun¢do de soma, responsavel pela combinacio aditiva dos sinais de entrada,
ponderados pelos respectivos pesos das sinapses do neurdnio, sendo que u é chamado de

nivel de ativagéo interna ou potencial de ativagdo do neurénio;

»  Uma fungfio de ativagdo geralmente nio-linear ¢ de formato sigmoidal, representando um
efeito de saturagdo na ativagdo de saida y do neurdnio. Tipicamente a excursdo da ativago
de neurdnio € confinada ao intervalo (0,1) ou (-1,1). Na parte inferior da figura 2.01 estio
representados os quatro tipos de fungdes de ativacio mais utilizados, sendo
respectivamente: uma fungdo sinal, uma fungdo sigmoidal do tipo logistica, uma funcéo
sigmoidal do tipo tangente hiperbélica e por altimo uma fungdo linear (representando a

auséncia de saturagdo);

O perceptron foi objeto de intensa pesquisa durante os anos 50 e 60, mas em 1969 M.
Minsky e S. Papert provaram matematicamente que este tipo de estrutura de processamento
apresenta limitagOes importantes e podem ser aplicadas com sucesso a uma classe muito restrita
de problemas (Iyoda, 2000). Mais especificamente foi provado que o perceptron é capaz de

resolver apenas problemas linearmente separdveis.
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Figura 3.01 - O Perceptron e seus componentes.

No entanto, com a utilizagio de redes de multiplas camadas com pelo menos uma camada
escondida (camada que no é nem entrada, nem saida), ou perceptron mulficamadas (MLP —
multilayer perceptron), muitas das limitagbes apresentadas pelo perceptron deixam de existir. Na
Figura 3.02 ¢é representada uma rede neural com uma camada escondida. Por simplicidade, esta
arquitetura € referida como uma rede n-m-p, isto é, n neurlnios na camada de entrada, m
neurdnios na camada escondida e p neurdnios na camada de saida. Como outro exemplo, uma
rede neural com n entradas, m; neurdnios na primeira camada escondida, m; na segunda camada

escondida e p neurdnios na camada de saida ¢ dita ser uma rede n-m;-my-p.
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n = niamero de entradas

p = nimero de saidas

m = nimero de neurdnios da camada intermediaria
mimero de pesos darede=m* (n+1)+p* (m+1)

Figura 3.02 - A arquitetura de uma rede neural do tipo MLP.

3. 2.1. Aprendizado Supervisionado

A mais importante propriedade de uma rede neural artificial é sua capacidade de
aprendizado. Uma rede neural aprende através de um processo iterativo de ajustes aplicados aos

seus pesos sinapticos e limiares, o qual pode ser expresso na forma de um algoritmo

computacional (Iyoda, 2000).
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Nao existe uma definicio precisa universalmente aceita de “aprendizado™ (Iyoda, 2000).
No contexto de redes neurais artificiais, Haykin (Haykin, 1999) define aprendizado da seguinte
forma: “Aprendizado é um processo pelo qual os pardmetros livres de uma rede neural sdo

adaptados através de um processo de estimulo pelo ambiente no qual a rede estd inserida”.

Assim, um processo de aprendizagem de uma rede neural implica na seguinte seqiiéncia de

evenlos:

1. A rede neural é estimulada pelo ambiente de informag#io;
II. A estrutura interna da rede ¢ alterada como resultado do estimulo;

III. Devido as alteracdes que ocorreram em sua estrutura interna, a rede tem modificada sua

resposta aos estimulos do ambiente.

Vetor descrevendo o
- estado do ambiente
Ambiente ¥ "Professor"

Resposta
_______ desejada
| 5,@
/ Resposta +
_ observada
Dispositivo de Y@

aprendizado

Sinal de erro
€@ =5(2)-Y,@

Figura 3.03 - Diagrama de blocos de um sistema com aprendizado supervisionado.

As redes neurais MLP tém sido aplicadas com sucesso para resolver diversos problemas
dificeis gragas ao seu tipo de treinamento, que utiliza o aprendizado supervisionado. Este tipo de
aprendizado ¢ caracterizado pela presenca de um “professor” externo. A fun¢fo do “professor”
durante o processo de aprendizado ¢ suprir a rede neural com uma resposta desejada a um

determinado estimulo apresentado pelo ambiente. Definimos um sinal de erro como a diferencga
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entre resposta desejada e a resposta observada na saida da rede neural. Os pardmetros da rede sdo
entdo ajustados de acordo com o sinal de erro. Na figura 3.03 est representado um diagrama de

blocos de um sistema com aprendizado supervisionado.

Uma forma de implementar uma estratégia de aprendizado supervisionado em redes neurais
¢ através de procedimentos iterativos de corregdo de erro. Seja $¢(z) a resposta desejada para um
neurdnio q no instante z e seja yq(2z) a resposta observada para este neurdnio. A resposta €
produzida por um estimulo (vetor) x(z) aplicado a entrada da rede da qual o neurdnio q faz parte.
O sinal de erro eq(z) para o neurdnio q ¢ definido como a diferenca entre a resposta desejada e a
resposta observada (Iyoda, 2000).

O objetivo do procedimento de aprendizado por correcdo de erro ¢ minimizar alguma
Jungdo de custo baseada no sinal de erro e,(z), de modo que a resposta observada de cada
neurdnio da rede se aproxime da resposta desejada para aquele neurbnio, em algum sentido
estatistico. De fato, uma vez definida uma funggo de custo, o problema de aprendizado torna-se
um problema de otimizagdo. Uma funcio de custo comumente empregada € a soma dos erros

quadraticos:

1
I=3 2.el@ (3.01)
qec,

Onde ¢; contém o indice de todos os neurdnios da camada de saida, de modo que o
somatorio € realizado sobre todos os neurdnios da camada de saida da rede neural. A rede neural

aprende atraves da minimizagéo de J em relagdo aos pesos sinapticos da rede.

Nota-se que J define uma superficie de erro sobre o espaco dos pesos. Se P é o namero de
pesos ajustaveis da rede neural, entio J : Y — R A superficie de erro é caracterizada pela
presenga de minimos locais € um ou mais minimos globais. Os métodos de otimizagdo utilizados
na minimiza¢do de J usualmente recorrem a informagio de gradiente do erro para ajustar os

pardmetros da rede. Teoricamente, estes métodos sempre atingem um ponto de minimo da
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superficie de erro, mas nada se pode afirmar sobre a natureza (local ou global) do ponto de

minimo obtido a partir de uma condic#o inicial arbitraria (Iyoda, 2000).

3. 2.2. O Algoritmo de Retropropagacio (Backpropagation)

O algoritmo mais utilizado no treinamento de redes neurais multicamadas com uma ou
mais camadas intermedidrias ¢ chamado retropropagagic do emmo ou simplesmente
retropropagacdo {backpropagation). Este algoritmo € baseado numa regra de aprendizagem que
“corrige” o erro realizando um ajuste iterativo durante o treinamento, na dire¢io oposta a do

vetor gradiente da fungio custo.

Basicamente, o algoritmo de retropropagagdo fornece o vetor gradiente em dois passos de
computacgdo: o processamento direto (feedforward) e o processamento reverso (backward). No
processamento direto, uma entrada € aplicada a rede neural e seu efeito é propagado pela rede,
camada a camada. Durante o processamento direto, os pesos da rede permanecem fixos. No
processamento reverso, um sinal de erro calculado na saida da rede é propagado no sentido
reverso, camada a camada, e ao final deste processo calcula-se o vetor gradiente da fung3o custo
e os pesos sdo ajustados de acordo com a regra do gradiente descendente (steepest descent).
Sempre que uma determinada entrada é apresentada a rede também € disponibilizada a resposta

desejada para aquela entrada, caracterizando o aprendizado supervisionado {Iyoda, 2000).

3. 2.3. O Treinamento de uma Rede Neural com uma Camada Intermediaria

Para a rede neural apresentada anteriormente na figura 3.02 considere as seguintes

caracteristicas de processamento:

»  Cada camada contém um determinado numero de neurOnios do tipo perceptron (figura

3.01), onde todos possuem a entrada adicional de polarizacdo xp=1,

> O vetor de entrada de cada camada da rede neural é distribuido a todos os neurdnios da

mesma camada;
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»  Assaidas de todos os neurdnios de uma camada formam o vetor de entrada para a camada

seguinte.

Antes de descrever quais os procedimentos necessarios para o treinamento desta rede
neural, serdo descritas algumas caracteristicas béasicas sobre o treinamento de redes neurais do

tipo MLP, que utilizam o algoritmo de retropropagacio. Sio elas:

»  Tipo de treinamento (Castro, 1998a). Como o treinamento de redes neurais do tipo MLP ¢
um problema de otimizacio nfo-linear de uma fungdo de custo, que mede o erro quadratico
médio produzido pela saida da rede neural frente a uma saida desejada, pode-se classifica-
lo de acordo com o método de otimizagio ndo-linear aplicado. Assim sendo, tem-se 0s
chamados meétodos de primeira ordem, como por exemplo o método do gradiente, onde é
utilizada apenas a informagio do gradiente da fungdo de erro para ajustar os pesos da rede,
¢ os metodos de segunda ordem, destacando-se o método do gradiente conjugado e
escalonado proposto por Moller (Moller, 1993), onde além do vetor gradiente da fungio
objetivo, € feito uso também da matriz hessiana da fungéo erro.

»  Modo de treinamento (Iyoda, 2000). Uma apresentacdo completa do conjunto de
treinamento durante o processo de aprendizagem é denominada época. Dado um conjunto
de treinamento, o algoritmo de retropropagacio pode ser executado em dois modos
distintos. O padrdo-a-padrdo ou instantaneo (pattern mode): neste caso, 0s pesos s30
atualizados ap0s a apresentagio de cada padréo 4 rede neural, sendo neste modo importante
apresentar os padrGes em ordem aleatéria a cada época, ja que a ordem de apresentacdo dos
padrbes de treinamento nf#o representa nenhuma informacio que deva condicionar o
processo de ajuste dos pesos. O outro modo é o por lote on batelada {batch mode): neste,
0s pesos sdo ajustados somente apods a apresentagio de todos os exemplos que constituem

uma época.

»  Inicializacdo dos pesos (lyoda, 2000). Este é o primeiro passo do algoritmo de
retropropagagio e corresponde & defini¢do de um ponto inicial da superficie de erro. Uma

boa escolha inicial dos pesos é fundamental para um bom desempenho do algoritmo de
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retropropagacdo. Uma inicializagiio inadequada (ponto inicial mal localizado) pode fazer
com que o algoritmo de treinamento fique preso em um minimo local ou apresente
problemas numéricos que de outra forma poderiam ser evitados. Como geralmente nio
temos nehuma informagio que possa ser diretamente empregada na inicializagdo dos pesos
da rede, um método comumente empregado € inicializar os pesos aleatoriamente, com
distribuicdo uniforme sobre um pequeno intervalo em tomo de zero. Qutro método de
inicializagdo {Castro, 1998b) (Castro, 1998c) utiliza os dados de treinamento para
inicializar os pesos da rede de forma que os neurdnios estejam operando inicialmente nas
proximidades de sua regifio mais linear, sendo proposto um paradigma hibrido que explora
as informagdes contida no conjunto de dados de treinamento a0 mesmo tempo que tenta

considerar aspectos do processamento de sinal por toda a rede neural.

»  Critério de Parada (Haykin, 1999). O algoritmo de retroprapagagio converge quando a
taxa de variag@o absoluta no erro quadratico médio por época for suficientemente pequena.
Qutro critério também usado, € a norma euclidiana do gradiente do erro, sendo que, a

superficie de erro ¢ definida no espaco de pesos KT,

Agora, considere, entdo, o treinamento da rede neural MLP, apresentada na figura 3.02 e

que utiliza o algoritmo de retropropagacdo, com as seguintes caracteristicas:

»  Método do Gradiente (Primeira ordem);
Modo Padréo-a-padrio;

Inicializag&o dos pesos de forma aleatoria, com média zero e distribuigdo uniforme no
intervalo [-0.1, +0.1];

»  Como critério de parada, interrompa as iteragdes assim quea taxa de variagdo absoluta no

erro quadratico médio por época caia abaixo de um limiar pré-estabelecido;

»  Fungles de ativagio para os neurdnios da camada intermediaria do tipo tangente

hiperboélica e para os neur6nios da camada de saida do tipo linear;

»  Um determinado conjunto de dados de entrada-saida (X;, §;), com1=1, 2, .. Np.
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Para o treinamento, considere, ent3o, o seguinte problema (Von Zuben, 1999):

»  Ajustar os pesos da rede neural da figura 3.02 de forma a minimizar a seguinte fungdo de

custo:

IW)=23 41 (W)=s, =3 S E @) -5 =35%) o

i=1

Solugido proposta: Neste caso, a solugdo pode ser obtida com o auxilio da equagdo 3.03,

onde o € a taxa de aprendizado (assume um valor positivo), z é um instante qualquer e

VI(W(2)) éo gradiente da fung¢do de custo.

WE+1)= W(z) —a.VI(W(z)) (3.03)

Para aplicar a equagdo 3.03 no processo de ajuste dos pesos da rede neural, basta calcular

VI(W(z)), associado ao valor do vetor de pesos W no instante z,

Caleulo do vetor gradiente (Von Zuben, 1999);

»  Camada de saida: W3 (i=1, ... ,p; =0, ... ,m).

&1 _ 81 oul ol df* oul
owy Oul owy df° dul ow

= (£ (u} (W) -s, ).ig.x; (3.04)
du;

> Camada intermedidria: W3, (=1, ... ;m; k=0, ... n).
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Primeiramente, € necessario calcular as derivadas parciais de J;(W) em relagdo a x;; (=1, ... ,p;

=0, ... ,m):

& =l

o], &), ou &I, df° ou; - df®
S e e == (u;(W))~s,).—.w;
ox,  oul ox, dF du ox, (£ (u;(W))~s,) dur (3.05)
¢ entdo obtém-se:
o) 03 ouj @), daf° ouj &4l df*
e = e e ¢ e . P exjk (306)
aw}.k auj- awjk 6u3. duj 8’W3} P Bxij duj
finalmente, substituindo a equagdo 3.05 na equacdo 3.06, tem-se:
a] o s af® o df*
==L W) =5 Wil (3.07)
3

Este método de obtengdio das derivadas parciais é conhecido como algoritmo de
retropropagacio (backpropagation), porque, como pode ser verificado, a aplicagdo da regra da
cadeia vai "propagar” cada derivada parcial da funcfo J, definida na saida da rede neural, pelo
caminho inverso, até a entrada da rede (Von Zuben, 1999). Como resultado, tem-se o vetor

gradiente, necessario para a aplicagéo da equagio 3.03.

3. 3. Classificaciio de Padroes

No aprendizado supervisionado, apresenta-se para a rede neural um padrio de entrada
escolhido ao acaso do conjunto de treinamento, e os pesos sinapticos (pardmetros livres) da rede

sdo modificados para minimizar a diferenca entre a saida desejada e a resposta real da rede. O
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treinamento da rede ¢ repetido varias vezes para todo o conjunto de padrdes de entrada-saida, até
que a rede alcance um estado estavel em que ndo haja mais modificagdes significativas nos pesos
sindpticos. A cada repeticdo ou época de treinamento, a ordem de apresentacdo dos padrbes deve
ser diferente. Assim, a rede aprende os padrbes ao construir um "mapeamento de entrada-saida"

para o problema considerado (Haykin, 1999).

Considerando, por exemplo, uma tarefa de classificagdo de padrdes, na qual o objetivo seja
associar um sinal de entrada, representando um objeto ou evento a uma entre varias categorias
(classes) preestabelecidas. O objetivo ¢ "estimar" fronteiras de decisio para a tarefa de
classificagio de padrdes, e fazé-lo sem invocar um modelo de distribuigdo probabilistico. Um
ponto de vista similar estd implicito no paradigma de aprendizado supervisionado, o que sugere

uma analogia proxima entre o mapeamento de entrada-saida realizado por uma rede neural e a
inferéncia estatistica (Haykin, 1999).

A relagdo existente entre duas aplicagGes classicas de redes neurais MLP, aproximacgdo de
fungBes continuas e classificagdo de padrées, é que o problema relacionado com a primeira
aplicacdo € considerado um mapeamento de um €spago continuo para outro espago continuo,
enquanto que o problema relacionado com a segunda aplicagio pode ser visto como um
mapeamento de um espaco continuo para um espago discreto. Com isso, todo problema de
classificagio de padrdes pode ser representado na forma de uma composi¢do de um problema de

aproximag¢do de uma fungdio continua com um mapeamento elementar de um espago continuo

para um espago discreto (Von Zuben, 1996).

Assuma que todo padrio definido no espago R*® pertenca a uma dentre r classes. Neste caso,

o problema de classificagiio de padrSes pode ser definido na forma (Von Zuben, 1996):

»  Dado o valor de y associado a um determinado padréo de entrada, defina um mapeamento

elementar h que associe y a classe a qual pertence o padrio de entrada;

»  Uma vez definido o mapeamento elementar h, encontre uma funcfio g tal que a composicio

g o h associe o padrfio a sua respectiva classe, conforme ilustrado na figura 3.04.
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Figura 3.04 - O problema de classifica¢iio de padrdes.

Por exemplo, considere o problema de classificacio de padrdes pertencentes ao R* em uma
de duas classes, denominadas A e B, conforme apresentado na figura 3.05. A fungfio f
desconhecida representa a fronteira que delimita as classes, de forma que todo ponto (x1,X3)
"abaixo" de f pertence a classe A e "acima” de f pertence & classe B. Dependendo do caso,

pontos exatamente na fronteira podem ser atribuidos a nenhuma das classes, a ambas ou a apenas

uma delas.

Figura 3.05 - Classificaco de padrdes (x;,x;) nas classes A e B.

Este problema de classificacfio de padrBes pode ser resolvido conforme indicado na figura
3.06. Uma vez definido o mapeamento elementar h, resulta um problema de aproximacfio de uma

funcéo g tal que:
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<0 se x, < f(x,)

gxLX, 1=0 se x,=f(x)) (3.08)
>0 se x,> f(x,)

Redes neurais artificiais podem, ent#o, ser utilizadas na geragiio do modelo de aproximacio

£ a partir de um conjunto de dados de aproximaco.

Figura 3.06 - Classificaggo de padrbes (x1,X2) nas classes A e B.

Devido a estruturagiio da rede em camadas, o processamento dos sinais pela rede faz com
que os sinais de saida sejam uma composicdo particular de funcdes de ativag#io, as quais devem
atender a um conjunto minimo de propriedades para conferir a rede neural o que se denomina de
capacidade de aproximagdo universal de mapeamentos ndo-lineares continuos, definidos em

regidbes compactas do espago de aproximag¢do (Cybenko, 1989) (Hornik, 1989).
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3. 4. Conclusio

Redes neurais artificiais sdo ferramentas poderosas na resolugio de varios tipos de
problemas, em destaque, o problema da classificagdo de padrdes. Com este propésito, as redes
utilizam a sua capacidade de realizar mapeamentos ndo-lineares a partir dos padrbes usados no
seu treinamento (aprendizado supervisionado). Uma rede neural do tipo MLP, com uma Unica
camada intermediaria, € uma arquitetura suficiente e geralmente empregada para a resolugio
deste tipo de problema. As redes neurais MLP utilizadas no sistema proposto para a geragio de
trajetorias, conforme sera descrito no capitulo 4, resolvem um o problema da classificagdo de

padrdes.
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Capitulo 4

O Gerador de Trajetorias

4. 1. Introducio

Neste capitulo, € descrito um sistema gerador de trajetérias utilizando redes neurais

artificiais, para a navegacdo de robds mdveis em ambientes desestruturados.

Numa primeira etapa do desenvolvimento deste sistema, foi abordado o uso de uma Gnica
rede neural do tipo Perceptron de Muitiplas Camadas (MLP), com uma arquitetura 28-20-2, para
a resolugio do problema. Assim sendo, foi implementado um programa chamado de Gerador de
Trajetorias 1, que utiliza a rede neural citada para decidir qual a direcgo de movimento que devera
ser adotada para que um cursor (simulagio do robd mével) possa chegar em uma dada posicio

alvo no ambiente de trabalho, considerado desestruturado.

Devido & necessidade de testar o sistema proposto para novas condigdes de trabalho, o que
resultou em um aumento do custo computacional do treinamento da rede como consequéncia do
numero elevado de padries usados para 0 mesmo, numa etapa posterior esta rede neural MLP foi
substituida por um sistema hibrido formado por fungBes logicas e por 36 redes neurais MLP,

sendo esse sistema implementado no programa Gerador de Trajetorias I1.
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4. 2. O Gerador de Trajetorias I

O programa chamado de Gerador de Trajetorias I encontra um caminho que realiza a
conexdo entre uma configuragéo (posi¢do e orientagio) inicial e uma final, ou seja, gera os pontos
intermediarios entre as posi¢Oes inicial e final (alvo) previamente definidas, de acordo com o
ambiente onde estdio inseridos estes pontos. Desta forma, a presenca ou nio de obstaculos, a
localizagio e as dimensOes dos mesmos s#o informacgdes iniciais importantes para o programa.
Isso permite que o cursor (simulagdo de um robd movel real) se movimente por um ambiente

desestruturado, evitando colidir com obstaculos, até que o mesmo encontre um determinado alvo.

No programa, foi utilizada uma rede neural artificial do tipo MLP (Multilayer Perceptron),

responsavel pela selegdo de uma nova direcio de movimento durante a geragdo dos pontos da
trajetoria (Andrade, 2001).

A linguagem utilizada para a implementagio do Gerador de Trajetérias I foi a do

MATLAB® versio 5.3.

O sistema proposto pode ser classificado de acordo com o tipo de abordagem adotada para
a resolugdo do problema de navegaciio autdnoma (veja capitulo 2). Trata-se de um navegador
utilizando redes neurais. Assim sendo, pode-se identificar trés componentes basicos no programa:
a simulag@o do ambiente, a simulagio do veiculo dotado de sensores e a presenga de uma rede
neural que aprende a associar estimulos com agdes através da modificacio dos seus pesos

sinapticos. Estes componentes serdo apresentados a seguir.

4. 2. 1. A Simulacio de Ambiente

A simulagdo do ambiente desestruturado, com um formato retangular, possui dimensdes
fixas iguais a 650x340 pixels, como esta representado na figura 4.01. Entenda-se como

desestruturada toda a area de trabalho cuja estrutura fisica ¢ seus elementos agregados sdo
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desconhecidos do sistema que gerenciard os movimentos do mecanismo fisico (Mendeleck,
1995).

33332§§§§§§§§§§§§§§§E§§§§EE§§§§E§’<
o0

=| M Cursor N

40

* o L
B

e PoiiXoin¥on) s

120 A

140 DirecHes de
160 Movimento
80 Obstacule formado

200 por dois retanguios

Pozi(Xoz Waozs) sz(‘mz-ymz)

PoalXozn¥oza)

« E8sEBEB

Figura 4.01 - A simulag¢fio do ambiente do Gerador de Trajetorias 1.

Para implementar o ambiente no MATLAB®, foi usada uma matriz com dimensdes de 341
linhas e 651 colunas, conforme as dimensdes do ambiente. Esta matriz foi preenchida com os
valores -2, 0, e 1, sendo o niimero -2 usado na representagdo da trajetdria, o ntimero 0 usado na
representagdo dos obstaculos e o nimero 1 que foi usado na representacdio das 4reas livres do
ambiente. A escolha destes valores esta relacionada com a defini¢do das cores, que as fungdes do
MATLAB® "colormap (gray)" e "imagesc" retornam na representagfo grafica do ambiente,

sendo estas cores respectivamente o preto, o cinza e o branco.

Os obstaculos, incluindo as paredes que limitam o ambiente, foram construidos através da
composi¢do de vérios retdngulos. Funcionando como blocos na construgdio dos obstaculos, esses
retdngulos também foram implementados como matrizes (preenchidas com Zeros) que sido
internas & matriz que representa o ambiente. A dimensdio e a localizagio desses retingulos foram

determinadas a partir das coordenadas de apenas dois pontos, que sfo as extremidades da sua
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diagonal principal. Na figura 4.01 estdo representados um obsticulo, formado por dois

retdngulos, e também as coordenadas dos pontos necessarios para a construgio dos mesmos.

4, 2. 2. A Simulacdo do Veicuie

A simulac@io do veiculo foi feita a partir de um elemento ficticio, que foi chamado de
"cursor”, representado nas figuras 4.02 e 4.03. O cursor, dotado de sensores, possui a capacidade
de deslocar-se pela area de trabalho com um avango fixo. Estando o mesmo habilitado a

movimentar-se nas quatro diregGes identificadas pelos pontos cardeais: Norte, Sul, Leste e Oeste.

Ele tem um formato quadrangular e suas dimensdes sdo fixas e reduzidas: iguais a 10x10
pixels. Essas dimensdes podem ser consideradas como despreziveis em relagio as dimensdes dos
demais obstaculos da area de trabalho. Desse modo, foi suficiente a defini¢do de 12 sensores de
distincia, agrupados trés a trés nas quatro direcSes de movimento, conforme a figura 4.02. A
combinagdo do valor dos sensores fornece subsidios para a rede neural que seleciona a diregio de

movimento.

Para 2 localizacdo do cursor no ambiente foi adotado um sistema de referéncias cartesiano

ortogonal no plano (x-y), com origem conforme representado na figura 4.01.

Simulando a limitagdo dos sensores em medir distdncias muito longas, foi estabelecido um
limite para a distancia medida. Dessa forma o sensor fornece a distincia até o proximo obstaculo

dentro de um certo limite (range).
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Figura 4.02 - O cursor e a leitura dos sensores.

Como ja foi descrito, a simulagio do ambiente é definida num plano X-y com origem e
dire¢es mostradas na figura 4.01. Um ponto (%, y) nesse plano pertence ao ambiente se 0 < x <
650 e 0 <y < 340, com x e y inteiros. A distdncia entre um ponto (x, y) e (x+1, y), bem como a
distancia entre (X, y) e (x, y+1) corresponde a 1 (uma) unidade de medida, que no caso ¢ o pixel.
Tal unidade de medida pode ser considerada com outra escala, segundo a necessidade do usuario.
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Figura 4.03 - Coordenadas dos sensores.
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Para o cursor em uma posiciio qualquer no ambiente, cada um dos sensores tem uma
coordenada (x, y) propria e uma linha de agfo, ou seja, uma dire¢fio na qual o sensor ird medir a

distancia até o proximo obstaculo, como estd detalhado na figura 4.03.

No caso do sensor L1 na direcfio Leste, representado no exemplo da figura 4.03, sua linha
de acfio é definida pelo segmento de reta mostrado na figura e cujos pontos s3o dados por (x, i)

onde y; ¢ a coordenada y do sensor (constante) € X; < X < x; + range.

CUISOP b Do e e -

Figura 4.04 - O raio de acfio dos sensores.

Conforme a figura 4.03, os sensores que formam com a horizontal um angulo de 15° neste
caso os sensores 1.2 e L3, medem da mesma forma que o sensor L1 que esta na horizontal, sendo
que as suas linhas de agfio serfio transladadas na vertical (em y) de + h.sen para o caso de L2 e
de - h.sen® para L3. O valor de h (hipotenusa) vai ser escolhido de acordo com o range dos
sensores, ou seja, como o range de L1 € igual a h.cosd, define-se um valor para o range e
calcula-se o valor de h. Os valores de h, + h.senf e - h.send sfio aproximados para inteiros pois a

unidade de medida de distancia adotado no ambiente € o pixel.

Todos os demais sensores possuem igualmente uma linha de acfio que caracteriza-se por ter
uma das coordenadas constantes e a outra variando. Para os sensores das diregdes Leste e Oeste,
as linhas de acfio tém a coordenada y constante e igual & respectiva coordenada do sensor ¢ nas
direcdes Norte e Sul, as linhas de agfo caracterizam-se pela coordenada x constante e igual a

respectiva coordenada do sensor. Em todos os casos, tendo uma coordenada constante e variando-
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se a outra coordenada dentro de um intervalo pré definido (range), obtém-se os pontos do

segmento de reta que representa o raio de acio dos sensores, por exemplo, como estd

representado na figura 4.04.

Assim, a partir da posicfio inicial de um sensor e definida a sua direcdo de atuagiio
(sabemos que o conjunto de pontos obtidos a partir do par ordenado formado pela coordenada
constante e pela coordenada varidvel ou direcéo de atuagdo), pode-se conhecer todos os pontos do

raio de acfio de um sensor.

Finalmente, para medir a distdncia a partir de um sensor, ¢ analisado se as coordenadas de
cada ponto dentro do raio de acio do sensor pertencem a um obstaculo, podendo assim calcular a

disténcia até o proximo obsticulo (dentro do raio de agéio).

Por exemplo, na figura 4.04, é mostrado o sensor L1 e sua linha de acdo (direco x). Assim,
se fixarmos a coordenada y do sensor e verificarmos todos os pontos (X;, y), onde x;=x+ie 0 <i
< range, podemos saber qual a distincia entre o Cursor e o obstaculo mais préximo em relacdo ao

sensor L1.

Os trés valores das distdncias podem ser analisados individualmente ou segundo a menor
distancia retornada. Por exemplo, ao medir-se a distancia na direcfio Leste, antes de executar um
movimento nesta dirego, € importante saber qual o valor minimo entre as distAncias retornadas

pelos sensores. A Figura 4.05 ilustra uma situagio em que sfio necessérias as consideragdes feitas.

Cursor

Figura 4.05 - Leitura diferente para os sensores na mesma direcéo.
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No caso acima, o valor da distdncia medida por L2 pode ser seguro para o avango do
Cursor na direc8o Leste, porém as distincias medidas por L1 e L3 nfio sfio seguras. Assim, para
checar a possibilidade de movimento em uma determinada direcfio ¢ necessario avaliar o valor
minimo entre as distincias medidas pelos trés sensores naquela direcdio. Com isso, foi criado um
vetor NSLO, com dimensio 1x4, formado pela menor distincia detectada pelos sensores para
cada direcdo. Um exemplo para este vetor, quando o range dos sensores é 20, esta representado

na figura 4.06.

[f Range dos sensores = 20;
/ NSLO=[20 10 20 8]

b s o s s st s s

Figura 4.06 - O vetor representando ¢ valor minimo da leitura dos sensores em cada direc&o.

As informagdes do vetor NSLO sdo codificadas para valores binarios formando um novo
vetor chamado de Se, com a mesma dimensdo do vetor NSLO. Para isso, foi adotado o seguinte
critério: primeiro calcula-se o termo de valor maximo no vetor NSILO, no caso do exemplo da
figura 4.06 € o primeiro termo, que € igual ao terceiro, ou seja, 20 (range dos sensores). Em
seguida o vetor Se vai ter preenchido com o valor 0 todas as suas posi¢Oes relativas ao valor
maximo de NSLO e as outras posi¢des vio receber o valor 1, assim sendo, o vetor Se seria [0 1 0
1], para o exemplo citado. Este vetor Se vai alimentar a rede neural que faz parte do sistema,

informando que, numa dada iteracfio as diregbes Norte e Leste estfo livres para a movimentacfo
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do cursor e as dire¢des Sul e Oeste estio ocupadas, ou seja, foi detectada a presenga de

obstaculos nas mesmas.

4. 2.3. A Rede Neural utilizada no Gerador de Trajetérias I

Antes de comegar uma descrigio sobre a rede neural que foi utilizada, é necessaria uma
explicagdo do funcionamento do programa, no qual a rede esté inserida, a partir das suas

entradas. O programa recebe do usuério, como estd representado na figura 4.07, as seguintes

entradas:

»  As coordenadas do ponto que corresponde a posicdo inicial do cursor chamado de Pi i ,

Vi) €

»  As coordenadas do ponto que corresponde a posigio final (alvo) da trajetoria do cursor
chamado de Pf (x¢, vs).

A partit das coordenadas destes dois pontos sio calculadas as chamadas "dire¢des
preferenciais”. A diregdo preferencial ¢ uma direcio que o cursor deve adotar para ir de um
determinado ponto no ambiente para a posigdo final da trajetoria, ou seja, o programa indica

quais as diregdes que o cursor deve seguir para atingir o seu alvo.
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Figura 4.07 - O esquema do Gerador de Trajetorias 1.

A direcdo preferencial ¢ obtida apos o calculo da diferenca entre as abeissas dos pontos
inicial e final, denominada de dify, e da diferenca entre as ordenadas destes pontos, chamada de
dif,. Com isso, pode-se determinar qual dire¢fo vai ser considerada como preferencial segundo os
possiveis valores de dif; e dif, descritos na tabela 4.01. Nesta tabela foram também listados os
vetores que indicam qual dire¢fio é considerada preferencial: esses vetores possui em dimensao
1x4, sendo que o seu primeiro termo corresponde a diregdo Norte, o segundo a direcdo Sul, o
terceiro a direcio Leste e o quarto a diregio Oeste. Eles sfio formados por valores bindrios, onde

o 0 indica que a diregio relacionada com a sua posi¢io no vetor é considerada preferencial e o 1

para o caso contrario.
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| Valores de dif, e dif.: | Diregbes Preferenciais: | * Cr D (Pireedo
Lo T s Preferencial): -
dify <G edi; >0 Norte e Leste [0101]
dify<0edif;<0 | NorteeOeste - |  -[0110]
dify > 0 e dif, > 0 Sul e Leste [1001]
dif, > 9 e dif, <0 Sul e Oeste . [1o19]
dif, <0 e dif, = 0 Norte [0111]
dif,>0edif=0 | - - Sal . | [LO11]
dify =0 e dif, >0 Leste [1101)
dify=0edif.<0 | - Oeste CpLr1eg

Tabela 4.01 - As Possiveis Diregdes Preferenciais.

Também estd representado na figura 4.07 o chamado médulo de movimento, que recebe da
rede neural a dire¢o de movimento a ser seguida e faz com que o cursor se desloque com um
avango fixo, no caso foi adotado o valor de 11 unidades (pixels) para a nova posigdo P1(x1,y1).
Em seguida, esse novo ponto passa a ser considerado como o ponto inicial Pi(x,y;) e assim
sucessivamente, até que um desses pontos da trajetdria se aproxime do ponto final Pf{x,vs). O

critério de parada para a busca do ponto final serd explicado no capitulo 5.

Foi adotada, no Gerador de Trajetorias I, uma Rede neural do tipo MLP responsavel pela
sele¢do de uma nova dire¢o de movimento durante a geragio dos pontos da trajetéria. A
arquitetura desta rede neural, representada na figura 4.08, ¢ do tipo 28-20-2, ou seja, com 28

entradas, uma camada intermedidria com 20 neurfnios e 2 saidas.

Pode-se também notar na figura 4.08 a presenga de recorréncia externa na rede neural,

sendo que o mapeamento realizado por esta rede neural é estético.
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Figura 4.08 - A arquitetura da rede neural MLP utilizada.

As 28 entradas da rede neural, com valores iguais a 0, 1 e 2, formam um vetor com

dimensio 1x28, seguindo a sequéncia que estd representada na tabela 4.02. O ndmero 2 foi

utilizado para representar 0s €spagos vazios nas memorias de curto e longo prazo.
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Ordem da Varidvel da
Ertrada: Entrada: Esntrada:
1 Sen(k)
2 Ses(k)
3 Ser(k)
4 Seo(k)
Informacio 5 Sen(k-1)
dos 6 Ses(k-1)
Sensores 7 Sep{k-1)
8 Seo(k-1)
9 Sen(k-2)
16 Ses(k-2)
11 Sey(k-2)
12 Seo{k-2)
i3 DPuik)
Birecdo i4 bRk
Preferencial 15 DPi (k)
16 DPo(k)
17 Si{k-1)
Memoéria de 18 S2(k-1)
Carto Praze 19 S1(k-2)
20 S2(k-2)
21 Si{k-0}
22 52({k-0}
23 Stik-q)
Meméria de 24 S2(k-q)
Longo Prazo 25 S1(k-r)
26 S2(k-r)
27 S1{k-s)
28 S2{k-s}

Tabela 4.02 - As entradas da rede neural.
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As duas saidas da rede neural S1 e S2 determinam qual a diregdo que o cursor deve adotar
de acordo com os padrdes de entrada recebidos pela mesma. Cada uma dessas informagdes de
saida foi codificada para um valor bindrio, através de uma fungfio do tipo sinal representada na
figura 4.08, sendo adotado o valor 0 quando o valor de saida da rede neural era menor do que 0.5,
e 1 caso contrario. Na tabela 4.03 estfio representadas as saidas codificadas e as suas respectivas

dire¢des para movimentagdo do cursor.

Sl ooobe o - Saidar o
‘Diregio: [T gy | 82
Norte 1 1
Sul -0 0
Leste 0 1
2 Oeste SES 0

Tabela 4.03 - As saidas da rede neural e as suas dire¢des correspondentes.

Uma descricio de cada uma das entradas da rede neural pode ser apresentada da seguinte

forma:

Informagdo dos sensores. Foi simulado o uso de sensores de distancia, cuja funcdo €
fornecer a distincia do cursor até a proxima colisdo (obstaculo). As varidveis Sen(k), Ses(k),
Se (k) e Seo(k) correspondem & informago dos sensores nas diregdes possiveis de movimento
respectivamente Norte, Sul, Leste e Oeste. Estas varidveis sdo os termos do vetor Se, os quais.
informam a rede quais dire¢des est3o livres para a movimentagio do cursor, numa dada iteragfio
"k Por exemplo, se Sen(k) for igual a zero significa que na iteragio k a dire¢3o norte esta livre.

Quando ocorre a detecgfio de um obstaculo numa dada diregdo o valor informado adrede € 1.

Devido & importancia deste tipo de informagio para a rede neural, ou seja, 0 uso de
informagdes sensoriais, j& destacado no capitulo 2, foram inseridos também como entrada, dois
atrasos do vetor Se. Assim sendo, foi considerada também a informagfio dos sensores nas

iteracdes “k-1" e “k-27. Com isso, as informagdes do sensores totalizam 12 entradas.
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Diregdio preferencial. Outra informagdo importante para a rede, como ja foi descrito
anteriormente, € a direg@o preferencial que o cursor deve adotar para ir de um determinado ponto
no ambiente para a posicio alvo, numa dada iteragio. Através do vetor DP, a rede neural &
informada sobre quais as diregSes que sdo consideradas preferenciais, sendo as variaveis DPx(k),
DPs(k), DPi(k) e DPo(k) os componentes deste vetor para uma dada iteracio k. O niimero de

entradas relacionadas com a diregio preferencial sio 4.

Memdria de curto prazo. No caso deste tipo de entrada da rede, sdo considerados dois
atrasos das saidas (binarias) da rede neural, informando para a mesma as duas Gltimas direcbes
adotadas pelo cursor. Cada saida da rede vai realimentar, servindo como uma nova entrada, a
rede na proxima itera¢#o. A memoria de curto prazo totaliza 4 entradas para a rede neural, sendo
S1(k-1) e S2(k-1) as saidas da rede na iteragdo k-1, e S1(k-2) e S2(k-2) as saidas para a iteracio
k-2.

Memoria de longo prazo. A chamada meméria de longo prazo guarda e informa para a rede
quais foram as quatro ultimas mudangas de dire¢des adotadas pelo cursor. Neste caso nfio ocorre
a repeti¢io de uma dire¢do, e pode-se afirmar que a meméria de longo prazo funciona como um
buffer das diregGes, ativado no momento que ocorre a mudanga para uma nova diregdo. A
importéncia desta entrada da rede foi verificada principalmente para os casos de ambientes com
obstaculos que exigem varias repeticGes de sequéncias de diregdes, como por exemplo,

obstaculos formando um zigue-zague que serfio mostrados no capitulo 5.

A memodria de longo prazo totaliza 8 entradas para a rede neural, sendo que k>o>g>1>s; sdo
indices que variam ao longo das iteragdes, pois dependem da frequéncia de mudancas de direcgio.
Si(k-0) e 52(k-0) sd0 as saidas da rede na iteragdo k-o, S1(k-q) e S2(k-q) as saidas da rede na
iteragio k-q, S1(k-r) e S2(k-r) as saidas da rede na iteragio k-r e S1(k-s) e S2(k-s) as saidas da
rede na iteragdo k-s. Toda vez que ocorre uma mudanga de diregdo, esta nova diregdo passa a
ocupar as duas primeiras posigdes do vetor memoria de longo prazo na proxima iteragdo,

deslocando a antiga primeira diregdo para a segunda posigio no vetor, esta por sua vez desloca a
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antiga segunda diregfio para a terceira posigdo no vetor, e assim sucessivamente, até que a antiga

quarta dire¢do seja desconsiderada.

Em sintese, a rede neural decide qual a diregio a ser seguida considerando a disposigdo dos
obstaculos 2 sua volta (Informagdes dos Sensores), o objetivo a ser alcangado (Direcdo
Preferencial) e qual o caminho seguido até o momento (Memdrias de longo e curto prazo)
(Benzatti, 2001).

Para o treinamento da rede neural foi utilizado um conjunto de treinamento com 258
padrdes compostos por estimulos, que sio as entradas da rede neural, e agdes, que 530 as saidas
desejadas. Foram definidos padrdes de comportamentos esperados durante a navegacio nos
seguintes ambientes: ambiente sem obstaculos, ambiente com obstaculos simples, ambiente com
obstaculos formando um zigue-zague ¢ ambiente com um obstéculo concavo. Os padrdes foram
obtidos a partir de uma série de regras pré-definidas por um instrutor (aprendizado

supervisionado).

Exemplos destas regras foram representados na figura 4.09. Nesta figura, pode-se notar que
as diregdes preferenciais adotadas para a composigdo das regras, e consequentemente dos padrdes
usados no treinamento, foram o Sul ¢ o Leste. Explicando o primeiro exemplo da figura 4.09,
para a mudanga da diregdo de movimento, tem-se que: quando a diregdo de movimento era o Sul
e os sensores indicavam que as diregdes Norte, Leste e Oeste estdo livres para a movimentagdo, a
nova direg3o (indicada pelo instrutor) deveré ser o Leste, que é uma diregio preferencial. Nessa
fase da construgio dos padrdes, ndo foram consideradas as informagdes atrasadas dos sensores e
as informagbes das memorias de curto e longo prazo. Estas informagGes s6 foram consideradas

quando as regras foram aplicadas nos ambientes citados anteriormente.
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Figura 4.09 - Regras para a selecio da nova dire¢io de movimento.
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Foi utilizada uma planilha do Microsoft Excel® para a criagio e arquivamento dos padrdes
de treinamento. Os padrdes eram criados com varidveis simbolicas N, S, L e O, representando
Norte, Sul, Leste e Oeste, respectivamente, as quais eram convertidas, através de fungBes logicas,
para os valores numéricos 0, 1 € 2. Como ja foi citado, o nimero 2 foi utilizado para representar
o0s espagos vazios nas memdrias de curto e longo prazo, estes espagos ocorriam durante as

primeiras mudangas de diregGes.

As tabelas 4.04 e 4.05 foram criadas a partir da planilha do Microsoft Excel®, nas quais
estdo listados 20 exemplos de padrdes usados no treinamento, sendo que na tabela 4.04 eles

foram representados pelas varidveis simbélicas e na tabela 4.05 pelos valores numéricos.

TSe® | Se(kl) | Se(k2) | DP  |MCP(c1)|MCP(k2)] MLP || S1S2(K)
TSIL ' ' 5TT ' ' S
NP §TL §TT 3 § 5
NS INTS [T ST ST S S 5 g
NTSTo o wNIS|L] [N[S]T ST S g S 5
NI TTo NS [T{o(N|s (Lo |S|L S S 3 T
~TITTo N [CToN[s (Lo [SIT i S W T
ST TeTolwl TTio|N| |L STT T AR i
ST TN TTioN] Lo T5[T T AR T
NEEDRENREERCNREE T ANAE T
NS o wISTTioNISTLIoT 5T T TTTTTs S
NS oINS [6N{siL(o] |S|L 3 ARERE S
NTsT oW s o N[S] [0 15|T § 3 STTTS g
NIsITToN[s] [oIN[s] (o] 5T S 3 STTTs 5
NS ToNisTLioN{s] o] T[T S 5 STETS g
STsT TolxNTsT [o[N|STTToT st S 5 STTTS g
NIST 16N oINIST ToT Isiol [N S NISTETS| [N
NTsT oINS [O[N ol TSIt [N N NTS{EIs1 ™
TS T oS ToNs| ol TSIt 1N N NERRIE
NTSITToIN[sT [o[Nis| |o| [SL] ™ N NTSTE TS T
NTsiTTo N s low[s] o] st AR CINTST L

Tabela 4.04 - 20 exemplos de padrdes representados pelas varidveis simbdlicas.
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Tabela 4.05 - 20 exemplos de padr

O tipo de treinamento usado foi o método do gradiente (método de primeira ordem) usando

o backpropagation para o calculo do vetor gradiente, utilizado para o ajuste dos pesos da rede

neural. Este ajuste foi executado de acordo com o método padrio-a-padriic ou instantineo

(pattern mode).

A linguagem usada para a implementagdo do algoritmo de treinamento da rede neural (Von

Zuben, 1999) foi a do software MATLAB® versdo 5.3. Os padrdes de treinamento eram copiados

da planilha do Microsoft Excel® e colados num arquivo do MATLAB®, que era utilizado pelo

tado na figura 4.10.

4 represen

s

programa de treinamento. O grafico do treinamento est
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Figura 4.10 - O grafico do treinamento dos 258 padrdes da rede neural.

Foi utilizada uma taxa de aprendizado fixa com valor igual a 0.1, sendo adotada a taxa de

variagio absoluta no erro quadratico médio por época para o critério de convergéncia com valor

igual a 0.05.

A inicializagdio dos pesos da rede foi feita de maneira aleatéria, com meédia zero e

distribuigdo uniforme no intervalo [-0.1, +0.1].

Como o numero de padrdes adotados no treinamento nio era muito grande, o método do
gradiente com taxa de aprendizado fixa foi suficiente para que ocorresse a convergéncia com erro

de treinamento baixo, pois se trata de um algoritmo de custo computacional relativamente baixo
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por época de treinamento. Em contra partida, o tempo de treinamento foi elevado,
aproximadamente de 4 horas para 1293 épocas (Pentium III, 550 MHz).

Apos o treinamento, o vetor resultante dos pesos foi salvo como um arquivo do

MATLAB®, para que 0 mesmo possa ser usado pela rede neural do Gerador de Trajetorias 1.

A seguir, sera descrito o desenvolvimento e a implementagiio de um segundo programa
chamado de Gerador de Trajetérias II.

4. 3. O Gerador de Trajetérias II

Uma segunda versio do sistema utilizado para gerar trajetorias, chamada de Gerador de
Trajetorias II, foi desenvolvido e implementado devido & necessidade de aplicar o sistema

gerador de trajetOrias para outras direcSes preferéncias e também para outras configuragbes de

ambientes.

A consequéncia desta necessidade foi o grande aumento do nimero de padrées de
treinamento que seriam usados pela rede neural. E de conhecimento que, & medida que o nimero
de padrOes de treinamento cresce, eleva-se também o custo computacional do treinamento,

geralmente causando uma diminui¢o na velocidade de aprendizado e também influindo na

qualidade da solugdo obtida apos a convergéncia.
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Uma classificacio em relagio ao Tamanho do Conjunto de Dados (TCD), ou seja, 2
quantidade de exemplos disponiveis para o treinamento, foi descrita por Castro (Castro, 1998a)

comao!

»  Pegueno: menos de 210 amostras;
»  Meédio: entre 210 ¢ 3170 amostras e

»  Grande: mais que 3170.

Para o sistema gerador de trajetorias, 0 grande problema encontrado, a medida que o
namero de padrdes de treinamento passou a ser considerado grande, foi a elevagio do tempo de
treinamento. A justificativa para este aumento de tempo, deve-se ao fato de que a inclusdo de um
novo padrio ou grupo de padrdes implicaria em um novo treinamento da rede, que
posteriormente deveria ser testado, onde uma resposta satisfatoria do sistema validaria a inclusdo
destes novos padrdes. Assim sendo, era impraticavel ter-se um tempo de treinamento elevado,
frente a4 constante necessidade da inclusio de novos padrdes, para que o sistema fosse

considerado satisfatorio para novas diregdes preferenciais ou novas configuragdes de ambientes.

Algumas técnicas podem ser usadas para tentar minimizar este problema, como por

exemplo:

» O uso de outras formas de implementa¢io dos algoritmos de treinamento. Formas
otimizadas de implementacdo, nas quais, quando possivel, estratégias de grande custo
computacional possam ser eliminadas, como por exemplo, a redugo no uso excessivo de
loops nos programas. E também a utilizagdo de outros tipos de linguagens, como o C++;

> O uso de técnicas mais eficientes para a inicializagio dos pesos da rede neural (Castro,
1998¢),

»  Uma escolha inicial adequada da taxa de aprendizado (taxa fixa) ou o ajuste automético da

mesma durante o treinamento (taxa variavel) (Castro, 1998a);
A adigio de um termo de momento (Castro, 1998a);

O uso de métodos de treinamento de segunda ordem (Castro, 1998a);
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» O uso de métodos construtivos para determinar automaticamente uma arquitetura otima da
rede neural (Castro, 1998a);

»  Anpartigdo do conjunto de padrdes de treinamento (McLonne, 1997);

Como solugdo, foi empregada a técnica de dividir o conjunto de padrdes de treinamento em
varios subconjuntos. Desta forma, a Unica rede neural MLP usada no primeiro gerador de
trajetorias foi substituida por 36 redes neurais MLP, sendo que o processamento de todas estas
redes ocorre em paralelo. Pode-se citar algumas vantagens para este tipo de abordagem
(McLoone, 1997):

»  Os algoritmos paralelos sdo relativamente ficeis de serem criados, a partir dos
subconjuntos formados na particio dos dados de treinamento, que podem ser considerados

como novos conjuntos de treinamento;

»  Cada processador paralelo trabalha com apenas uma parte do conjunto de treinamento,
portanto um grande numero de problemas podem ser atendidos, o que ndo ocorrenia se o

conjunto completo de treinamento fosse requerido para cada processador;

»  Técnicas de decomposicio de dados de treinamento, onde um grande problema de

treinamento ¢ subdividido em problemas mais simples, sdo facilmente implementadas.

Este método reproduz uma forma geralmente empregada para a resoluciio de grandes
problemas, ou seja, a divisdo destes em varios subproblemas menores. A resolucdo de cada um
deste subproblemas, possui um nivel de dificuldade menor quando comparado com o do
problema original. Assim, resolvendo estes subproblemas chega-se a uma solugiio satisfatéria do

problema original.

O problema em questdo foi o de classificagio ou mapeamento dos padrBes de tretnamento,
dividindo-os em varios subconjuntos de padrdes, o que, de certa forma, nio deixa de ser um
mapeamento. Com isso, a resolugdo do problema foi facilitada.
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Também foi utilizada uma nova linguagem computacional: na implementagio do algoritmo

de treinamento da rede neural, foi usada a linguagem C++®. O algoritmo foi o mesmo que ja

tinha sido implementado na linguagem do software MATLAB® versdo 5.3.

A decisdo por esta nova versdo do algoritmo de treinamento foi baseada na sua comparagio
com outros dois diferentes programas para o treinamento de redes neurais, sendo que 0S8 mesmos
ja tinham sido empregados em fases anteriores no desenvolvimento do sistema gerador de
trajetorias. A seguir, serd apresentada uma breve explica¢io sobre estes programas, destacando o

tipo de método usado para treinamento e qual a linguagem de programagfio que foi empregada.

Sio eles:

»  MPO Matlab. Um programa que usa um método de primeira ordem, neste caso, o método
do gradiente, e que foi implementado na linguagem do software MATLAB® versio 53. O

mesmo foi usado para o treinamento da rede neural do Gerador de Trajetorias I,

»  MSO Matlab. Um programa que usa um método de segunda ordem, neste caso, o método
do gradiente conjugado escalonado proposto por Moller (Moller, 1993) (Castro, 1998a). Na
implementagdo deste programa foram usadas as fungdes desenvolvidas por L. N. de Castro,
cujos codigos das mesmas, na linguagem do software MATLAB®, foram descritos no seu

trabalho de 1998 (Castro, 1998d).

»  MPO_C++. Um programa que usa um método de primeira ordem, neste caso, o método do

gradiente, e que foi implementado na linguagem C++, ja citado anteriormente.

91



Nitmero de Epocas para Trés Tipos de Treinamento
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Figura 4.11 - Comparacéo entre os trés programas de treinamento.

No gréfico da figura 4.11 est8io representados, para os trés programas de treinamento, o
numero de épocas € o tempo total (Pentium III, 550 MHz), resultantes do treinamento dos 258

padrdes, que foram utilizados no primeiro sistema desenvolvido (Gerador de Trajetorias I).

Apesar do programa MSO Matlab apresentar o menor tempo de treinamento dos trés
programas, foi escolhido o programa MPQ_C++ devido a diferenga entre o seu tempo € 0 menor
tempo de treinamento (MSO Matlab) ter sido considerada pequena, quando comparada com a
diferenca entre 0 seu tempo e ¢ maior tempo de treinamento (MPO_Matiab), e também pelo
mesmo ser baseado numa metodologia muito mais simples do que o método de segunda ordem

do MSO Matlab.
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Desta forma, o programa MPQO_C++ foi considerado suficiente para realizar o treinamento

dos 36 subconjuntos de padrdes de treinamento, resultantes da divisio do antigo conjunto de

padrdes considerado grande (mais que 3170 padrdes).

Antes de se chegar ao numero de 36 divisdes, foi testada a divisdo do conjunto de padrdes
de treinamento em 4 subconjuntos, sendo cada um deles relacionado com um determinado par de
direcdes preferenciais, referentes aos pontos colaterais, ou seja, Nordeste, Noroeste, Sudeste e
Sudoeste. Na tabela 4.06 estdo listados uma média dos tempos de treinamentos, nas 6 vezes em
que foram necessarios novos treinamentos, destes 4 subconjuntos de padrdes. Nesta fase, foi
utilizado para estes treinamentos o programa MSQO_Matlab, pois o programa MPO_C++ ainda

ndo tinha sido implementado.

Apbs essa divisdo por 4, o nimero de entradas da rede neural, para cada um dos

subconjuntos de padrdes, ficou 24, pois foram retiradas as 4 entradas relacionadas com as

dire¢des preferenciais.
| T Diestes | Médiados Tempos:
Ponto Colateral: | Preferenciais: | B | min | seg

Nordeste Norte e Leste 6 21 42

Neoroeste Norte e Oeste 6 20 59

Sudeste Sul e Leste 6 43 25

Sudoeste Sul e Oeste 7 33 12

TOTAL: 26 59 18

Tabela 4.06 - As médias dos tempos de treinamento dos 4 subconjuntos de padrdes.

O ntmero de padrdes para cada subconjunto de treinamento, na média, foi de
aproximadamente 15000. Estes padrSes foram gerados a partir dos 258 padrBes de treinamento
empregados no Gerador de Trajetorias I, através do aumento do niimero de combinagdes que

descreveram cada um dos comportamentos representados nestes 258 padrdes. O tempo total de
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aproximadamente 27 horas para o treinamento dos 4 subconjuntos de padrdes indica que essa
divisdo por 4 do conjunto de padrGes ainda ndo foi satisfatoria. Com isso, foi testada a diviso do
conjunto total de padrdes em 36 subconjuntos, sendo a mesma feita a partir da divisdo de cada
um dos 4 subconjuntos de padrdes relacionados com o0s pontos colaterais em 9 novos

subconjuntos, totalizando desta forma 36 subconjuntos.

O critério para essa divisio por 9, de cada subconjunto de ponto colateral, foi a
configuraciio das memorias de curto ¢ de longo prazo para cada um dos mesmos. A tabela 4.07
lista estas configuragOes possiveis das memorias e também como ficou o miimero de entradas para
cada uma delas, representado pela varidvel n. Além disso, foi listada uma nomenclatura que serd

adotada na tabela 4.08 para cada configuragio.

‘|Configaracio da|- - e

Qrﬂe_m da _. : .Ng'.,«ﬁe.:.':' 1 Memorla de Cogﬁgumg‘ﬁo‘ Qa :l\r_I.ezjrm_S_r_'_ia de .

Divishor | | CurtoPrago; | lomeoPraze: |
1 00 [ 2 22 2]/{2 22222 22] 12
2 011 [[SIS22 2 ]|[SIS22 2 2 2 2 2 ]| 16
3 01.2 |[S1S2S1S2][[S1S22 2 2 2 2 2] 18
4 02 [[S1S2S1S2]|[S1S281S822 2 2 2 | 20
5 03 [[S1S2S1S2]|[SIS2Sis28182 2 2 || 22
6 04N ([ 1 1 S1S2]][ 1 1S1S281S281S2]] 24
7 04S [ 0 0 SIS2 ][] 0 0 S1S2S18281S2]] 24
8 04L ([ 0 1 SIS2]|{ 0 1 SIS2SI1S281821]| 24
9 040 |[ 1 0SI1S2]|[1 0 S1S2S1828182]] 24

Tabela 4.07 - As 9 configuracSes das memorias adotadas para a divisdo dos padrdes.

Na tabela 4.08 estdo listados os 36 arquivos de pesos gerados através do treinamento, da
configuragfio final, dos seus respectivos subconjuntos de padrdes, sendo para cada um desses
listados também: o nmimero de padrdes, o nimero de épocas do treinamento, o tempo do
treinamento (em horas, minutos e segundos), o niimero de neurbnios usados na camada

intermedidria, representado pela variavel m, e o ntmero de entradas, representado pela varidvel n.
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No final da tabela, encontra-se o total de padrdes que formam o conjunto final de treinamento € o

tempo total gasto para o treinamento dos 36 subconjuntos de padrdes.

O namero de neurdnios usados na camada intermediaria (m) foi definido de acordo com ¢
nimero de padrdes do subconjunto de treinamento da seguinte forma: 5 neurOnios para uma
quantidade pequena de padrdes (menor que 210), 10 neurdnios para uma quantidade média de
padrdes (entre 210 e 3170) e 20 neurdnios (a mesma do Gerador de Trajetorias I) para uma
quantidade de padrdes considerada grande (maior que 3170). Desta forma, para o Gerador de
Trajetérias TI, todos os padres que formam os 36 subconjuntos de treinamento das suas

respectivas 36 redes neurais sdo formados por valores binarios.

O nimero de entradas (n), presente nas tabelas 4.07 ¢ 4.08 ¢ para cada subconjunto de
padrdes, foi definido apos a retirada das antigas entradas, relacionadas com as memorias, que
tinham o valor 2, ou seja, eram consideradas vazias. Por exemplo, para o subconjunto de padrBes
que gerou o arquivo de pesos Pesos th GT_C_NL_00, que antes tinha 24 entradas, apos a
retirada das 12 entradas com valor 2, restaram 12 entradas, neste caso correspondendo as

informagtes dos sensores.

O tempo total de aproximadamente 1 hora ¢ 21 minutos, para os 62895, padrGes foi
considerado satisfatério e o resultado destes treinamentos foram validados através das simulagGes
que serdo apresentadas no capitulo 5. Nesta nova abordagem, toda vez que foi necessario
acrescentar um novo padrio para o treinamento, somente o subconjunto que recebia este novo
padriio era mais uma vez treinado e 0 novo arquivo de pesos gerado substituia o antigo, enquanto

que os demais 35 arquivos de pesos permaneciam 0s mesmMos.

Da mesma forma que no Gerador de Trajetoria I os padrdes de treinamento foram gerados e

arquivados em 36 diferentes planilhas do Microsoft Excel®.
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Nome do Arquivo:

N“ de Padfc‘;es:

N° de Epocas:

Tempo:'

h | min | seg n

Pesos_ th GT_C NL 00 13 991 0] 0 | 3] 5| 12
Pesos th GT _C NL 01 1 74 122 0 0 5 5 16
Pesos th GT _C_NL 01 2 352 657 0 1 4 10 | 18
Pesos th GT _C NL 02 1186 445 0 1 58 | 16 | 20
Pesos th GT_C_NL_03 3606 335 0 7 52 | 20 | 22
Pesos th GT _C_NL 04N 6054 26 0 1 6 20 | 24
Pesos th GT_C_NIL_04S 963 841 0 3 19 | 10 | 24
Pesos th GT C NL 04L 3330 82 0 3 58 | 20 | 24
Pesos_th GT _C_NL 040 146 1756 0| 1 26| 5 | 24
Pesos th GT C NO 00 13 1182 0 0 38 5 12
Pesos th GT C NO 01 1 74 131 o | 6 | 5 5 | 16
Pesos th GT C NO 01 2 352 462 0 0 43 | 10 | 18
Pesos th GT C NO 02 1186 384 ] 1 43 | 16 | 26
Pesos th GT C NO 03 3606 316 0 7 28 | 206 | 22
Pesos_th GT C NO 04N 6054 25 0 i 3 |20 | 24
Pesos th GT. C NO_04S 963 1661 0 | 6 | 46 | 10 | 24
Pesos th GT. C_NO 04L 146 1290 0 | 1| 4] 5|24
Pesos th GT_C_NO 040 3330 79" 0 | 1 | 54 | 20 | 24
Pesos th GT C_SL 00 13 450 6 0 15 5 12
Pesos th GT C SI. 01 1 74 136 0 0 5 5 16
Pesos_th_GT _C_SIL 01 2 352 353 0 0 | 34| 10 | 18
Pesos th GT C_SL 02 1186 347 0 1 33| 10 | 20
Pesos th GT C SL 03 3605 212 0 5 20 | 20 | 22

Pesos th GT_C SL_04N 963 2073 0 3 39 | 10 | 24

Pesos th GT_C SL 048 6054 13 0 0 35 1 20 ; 24

Pesos_th GT C_SL _04L 3330 104 0 2 | 27 20 24

Pesos th GT C_SL 040 147 1459 0 1 12 5 | 24

Pesos th GT C SO 00 13 717 0 L 24 5 12

Pesos th GT C S0 01 1 74 195 0 0 7 5 16

Pesos th GT C SO 01 2 352 404 ] 0 39 | 10 | 18

Pesos_th GT C SO 02 1186 336 o | 1 | 31 ] 10|20

Pesos th GT C SO 03 3605 175 0 | 4 | 22 | 20 | 22

Pesos th GT C SO 04N 963 1063 0 | 4 | 15| 10 | 24

Pesos th GT C SO _04S 6054 32 0 i 22 | 20 ¢ 24

Pesos_th GT C SO 04L 146 1360 0 | 1 | 6 | 5 | 24

Pesos_th GT C SO 040 3330 152 ] 3 |37 ] 20 24

TOTAIS: 62895 1 20 | 46

Tabela 4.08 - Os 36 vetores de pesos com as informagdes dos seus treinamentos.
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Para se chegar a este nimero final de padrdes (62895) foram usados dois diferentes tipos de
procedimentos, sendo que cada um deles foi aplicado em fases distintas do desenvolvimento dos

padrdes.

Numa primeira etapa, logo apés ao Gerador de Trajetorias I, para as direcdes preferenciais
Sul e Leste (Sudeste em relagio aos pontos colaterais) foram criados novos padrdes com o
objetivo de que novos ambientes fossem testados e que as regras adotadas na criaco dos 258
padrdes fossem mais fortalecidas, ou seja, elas deveriam ser cumpridas, independente da
qualidade da generalizagio apresentada pela rede neural. Com isso, foram criados
aproximadamente 15000 padrdes, esta fase corresponde aos treinamentos que deram origem aos

dados listados na tabela 4.06.

Para os demais pares de dire¢des preferenciais, relacionados com os pontos colaterais
Nordeste, Noroeste e Sudoeste, os padrdes foram criados a partir de regras de projecdo que foram
aplicadas aos padrbes existentes, relacionados com o ponto colateral Sudeste. Com isso, os
padrdes relacionados com o Sudeste foram modificados, formando estes 3 novos conjuntos de

padrdes. Estas regras estio listadas na tabela 4.09.

DPde Origem: | DP Modificadas: | Gypglicas (N, S, Le O):

Sul ¢ Leste " Sul e Oeste Substituir o L pelo O ¢ 0 O pelo L.
Sul e Leste Norte e Leste Substituir o S pelo N e o N pelo S

Substituir o S pelo N, o L pelo O, 0
Sul e Leste Norte e Oeste N pelo S € 0 O pelo L

Tabela 4.09 - As 3 regras usadas na projecéo das direcOes.
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As modificagdes eram feitas na planilha do Microsoft Excel®, sendo que as varidveis
simbdélicas usadas na representa¢io dos padrdes eram alteradas conforme as regras da tabela 4.09.
A seguir, na tabela 4.10, tém-se 2 exemplos da aplicacfio de cada uma destas regras, exemplos

estes retirados da tabela 4.04.

w. - Par Sudeste de Direg:ﬁes___l_’;gfgrenc_i_ai_s (O_rige__q_})::: Bl

Se(k) | Se(lcl). | Se(el) | | DP - [MCP(k-1)|MCP(-2)] MLP || S152(k)
S L S|L 5
NISIL|IOINISILJOINIS O SIL L N LiNiIS L} L

o . Par Sudoeste de Direcdes Preferenciais: =
Se() | Se(k-1) | Se(k1) | DP |MCP(D)|MCP(2)| MLP || S1S2(1)
ST 10 ST 10 g
N[s[L]o|N|S|LTO[N[s [T 5| |0 O[N o|N[s[o] )

O e Par-Nm'.'_d'este- de Direcdes Preferenciais: = o000 00
Se(k) | Se(k-1) | Se(k-1) | DP |MCP(k-1)|MCP(k-2)] MLP || S1S2(k)
N[ JL INEIEE N
N[S|L]{OIN|S|{L[O[N]ST [OIN| |L L S L{sINIL} L

e Par Noroeste de Diregoes Preferenciais: S
- Se(k) |- Se(k-1} | Se(k-1) | - DP |MCP(k-1) MCP(k-2)} - MLP || Si82(k)
N 5] N 0 N
NIS|L]OIN|S|LjO|N[S|L] [N 0 ol |8 O|S|N|O] 0

Tabela 4.10 - Dois exemplos da aplica¢io das regras de projegdo das diregdes.

Com isso, foram criados aproximadamente novos 15000 padrdes para cada uma das

configuragdes de diregOes preferenciais, totalizando 60000 padrdes de treinamento.

O outro procedimento, aplicado na fase final de desenvolvimento dos padrdes, consistia da
simples inclusdo de novos padrdes, nos seus respectivos conjuntos, sem que fosse necessdria a
proje¢do dos mesmos para os outros conjuntos. Estas inclusdes serviram para pequenos ajustes,

fazendo com que a aplicagfio do sistema fosse satisfatoria para os novos ambientes testados.
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A seguir, serd apresentada a configura¢do final do segundo sistema proposto, o qual foi

chamado de Gerador de Trajetéria I1. A sua diferenca em relagdio ao Gerador de Trajetorias [ foia

substituigio da sua rede neural por um sistema formado por 36 redes neurais em paralelo. Na

figura 4.12, esta representado o esquema do Gerador de Trajetorias I

. Cuarsor

Ambientie

( Nowva Posicio

i P1 (X1 IY1)

Pi{x,y) = P1 (x,,y,)

¢

Desestrufurado

-
Posigao inicial
Pi (x,y;)

e
Posigao final
Pf (.7

Médulo de
Movimento

Informacdo dos
sensores

Dire¢do de
Sistema Formado Movimento
por 36 Redes ™

biregao ;
Preferencial Neurais

MLP em Paraleio

Mem6rias de curto ¥
e de longo prazo

Figura 4.12 - O esquema do Gerador de Trajetorias II.

Antes, era aplicada uma abordagem via redes neurais para a decisdo da direcfo de

movimento do cursor. J& na segunda proposta, esta abordagem foi substituida por outra que pode

ser considerada como hibrida, formada pela juncio de redes neurais com fung¢des légicas. No

programa, somente urma Unica rede ¢ ativada a cada iteragéo, o que ndo compromete o seu custo

computacional, como ocorria no caso do Gerador de Trajetorias 1.
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As fungdes logicas sdo usadas na escolha da rede peural, entre as 36 existentes, que deve
ser ativada em uma iteragdo qualquer, ou seja, as fungdes logicas sdo usadas para o chaveamento
da rede neural que deve ser aplicada. A cada iteragéo, essas fungdes decidem com base em dois
niveis, sendo o primeiro relacionado com as informagdes das diregdes preferenciais e o segundo

em relaco 4 configuracdo das memoérias de curto e longo prazo.

Na figura 4.13, tem-se o primeiro nivel de decisdo onde a partir das informacGes das
diregBes preferenciais uma entre as 8 fungdes representadas ¢ chaveada por iteragio. Estas
fungdes estdo relacionadas com as possiveis configuragdes do vetor DP, que foram listadas na
tabela 4.01. Tém-se dois grupos de fungdes: as chamadas fungdes de pontos colaterais e as
chamadas fungBes de pontos cardeais. Na tabela 4.11 estfio relacionadas estas fungdes com as

possiveis configuragdes do vetor DP.

Funcio Nordeste

Funcao Noroeste

Funcio Sudeste

Diregdo de
Movimento

Fungdo Sudoeste

Direcédo Preferencial

Fungic Norte

Unidade de atraso

Funcao Sul

% Funcgdo Leste |

Fungao Oeste

D Pontas Colaterais

Pontos Cardeais

Figura 4.13 - O primeiro nivel de decisfc.
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Vetor DP: | Primeiro Nivel de Decisio:
[0101] Funcio Nordeste
[0110] Fungiio Noroeste
[1001] Funcio Sudeste
[19190] Funcio Sudoeste
[0111] o Funciio Norte

Lo il o Funcio Sul -
fLio1} .. Funcio Leste
f1110] " Funcio Oeste

Tabela 4.11 - O primeiro nivel de decisdo.

A figura 4.14 representa um exemplo de uma fungfo de ponto cardeal, neste caso, a Fungéo

Norte.

Diregio de
Movimento

informacgdo dos
sensores

[1111] — DP Vazio }\

{0111] — DP Norte |/

DP,

Atraso Direcao
Preferencial
r

—+{10101] — DP Nordeste [~

A Fungao Nordeste

™4 [0110] — DP Noroeste &

\{{1 001] — DP Sudeste |

{{1010] —= DP Sudoeste K

Fungio Noroeste

Fungdo Sudeste

Fung#o Sudoeste

Figura 4.14 - O esquema da funcfo de ponto cardeal Norte.
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Caso seja chaveada uma das quatro fungdes de pontos cardeais, a escolha da diregio de
movimento do cursor ocorre por meio de fungdes 10gicas baseada nas informacdes dos sensores e

nas informagdes do vetor DP(k-1), ou seja, da iteragfio anterior.

A primeira escolha, representada na figura 4.14 para a fungdo Norte, é bem simples: caso a
variavel de entrada Sen(k) seja O a diregdo de movimento é a Norte, ou seja, os sensores indicam
que a unica diregdo preferencial adotada estd livre, logo ela deve ser também a direcio de
movimento. Caso contrario deve-se considerar além das informag@es dos sensores as informagoes

do vetor DP(k-1).

Neste caso, a segunda escolha € quando DP(k-1) foriguala[1 1 1 1Jou[0 1 1 1], ou seja, é
a primeira itera¢do ou a diregdo preferencial é novamente o Norte. Para estas possibilidades,
verifica-se o valor da variaveis de entradas dos sensores. A primeira opgio é se Sey(k) é 0, sendo
escolhida a direciio de movimento Leste, caso contrario, verifica-se Seo(k). Se ela for 0 adota-se a
diregdo de movimento Oeste, caso contrario, a ultima escolha é se Seg(k) for 0. Assim sendo,
adota-se o Sul como dire¢do de movimento. A escolha dessa ordem das direcées foi baseado no
seguinte critério: antes de que seja adotada uma diregdo de sentido contrario da preferencial
(Norte para Sul) deve-se adotar uma das diregdo perpendiculares a direio preferencial (Leste ou
Oeste).

Nos outros casos de DP(k-1), a escolha da diregdo de movimento é através de uma das
fungdes de ponto colateral que foi chaveada conforme DP(k-1), como est4 representado na figura
4.14.

A figura 4.15 representa um exemplo de uma fungdo de ponto colateral, neste caso, a
Fungo Nordeste. Nesta figura, tem-se também a representagio do segundo nivel de decisdo,
citado anteriormente. Aqui, a decisdo ocorre em relagfio a configuragio das memérias de curto e

longo prazo. Estas configuragdes, listadas na tabela 4.07, vio fazer com que as fungdes logicas
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facam o chaveamento com as 9 arquiteturas de redes neurais possiveis, que estdo representadas
nas figuras 4.16, 4.17,4.18, 4.19, 4.20, 4.21,4.22, 423 e 4.24.

Estas arquiteturas vdo variar em relagdo as suas informagBes de entradas, e

consequentemente ao nimero de entradas e¢ ao nimero de npeurnios das suas camadas

intermedidrias.

Memoéria de curto praze  Memédria de longo prazo

Redes Neurais

Rede_NL_00

Rede_NL_01_1

L

Rede NL 01_2

Rede NL_02

Rede NL 04 N

Rede_NL_04_S

Rede NL 04 L

Figura 4.15 - O esquema da fungfo de ponto colateral Nordeste.
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Bias Namero de camadas

intermediarias: 1

Unidade de atraso Nimero de entradas: 16

Niamero de saidas: 2

Mamero de neurdnios na

Informacgio camada intermediaria: §

dos sensores

st-t

Saidas

| pes,

Fungdes de ativagdo:

Memdria de !
I
curto prazo I :333

f(*} — Tangente hiperbética

5} s Fungio linear

Memdria de — Fungdo Sinal

longo prazo

Figura 4.16 - A arquitetura da Rede NL_00.

Namero de camadas
intermediarias: 1

Namero de entradas: 12

Bias Numero de saidas: 2
Niimero de neurdnios na

Unidade de atraso camada intermedidria: §

l_1
;

Informacgao dos |Se
sensores

V4

,9 i e,
Fungdes de ativagio:

(*) ~s Tangente hiperbélica

J— —s Fungdo Sinal 3 —» Funcéo linear

Figura 4.17 - A arquitetura da Rede NL_01 1.
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Bias Numero de camadas

intermediarias: 1

Unidade de atraso Namero de entradas: 18
Niamero de saidas: 2
Nimero de neurdnios na
Informagdo dos camada intermedidria: 10
sensores

s,

Saidas

_[es,

Memdria de

Fungles de ativagio:
Memoria de

f* = yx
longo prazo (*} - Tangente hiperbélica

—+ Fungio Sinal

0 — Fungao linear

Figura 4.18 - A arquitetura da Rede NL_01_2.

Bias Niimero de camadas

intermediarias: 1
Unidade de atraso Niimero de entradas: 20

Numere de saidas: 2

Nimero de neurénios na
camada intermedidria: 10

s,

Saidas
Meméria de " ' -9 S,

informagao dos
Sensores

Fungdes de ativagio:
f(*) .~ Tangente hiperbélica
Memdria de
longo prazo £ — Funcio linear
/ —» Fungido Sinat

Figura 4.19 - A arquitetura da Rede NL_02.
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Namero de camadas
intermedidrias: 1

Bias

Unidade de atrase Nimero de entradas: 22
Nimero de saidas: 2

Namero de neurdnios na
camada intermediaria: 20

I @S,

informacdo dos Se
sensores

Saidas

Meméoria de : o _J'— '“*082

curto prazo

Fungdes de ativagio:

Meméria de () —= Tangente hiperbélica

longo prazo 2 —+ Fungso linear

= Fungao Sinal

$,5, 85,8, £

Figura 4.20 - A arquitetura da Rede NL _03.

Namero de camadas
intarmediarias: 1

Bias

Unidade de atraso Némero de entradas: 24

Ndamero de saidas: 2

Nuamero de neurénies na

informagéo dos camada intermedidria: 20

SeAsores

IMS1

Saidas

[es,

Fungbes de ativagio:

Meméria de f{*} — Tangente hiperbélica
longo prazo

N $,5, 88,88, £

Py — Funcdo linear

l -+ Fungéo Sinal

Figura 4.21 - A arquitetura da Rede NI, 04 N
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Numero de camadas
intormediarias: 1

Bias
Unidade de atrasc Niimero de entradas: 24

Miimerc de saidas: 2

Nimero de neurdnios na

informagdo dos camada intermediaria: 10

sensores
Jp—es
1
Saidas
Meméria de . —® S,
curto prazo
| .
' _S ﬁ%i;s 3_2_ E : g Fungdes de ativagao:
i’ - - En
Meméria de f(*} —» Tangente hiperbdlica
longo prazo 5} —» Funcdo linear

—» Fungdo Sinal

S §8,88,58, £

Figura 4.22 - A arquitetura da Rede_NL._04_S.

Nimero de camadas
intermediarias: 1

Bias

Unidade de atraso NGmero de entradas: 24

Nimero de saidas: 2

Niimero de neurdnios na
informaciio dos camada intermediaria: 20
Sensores
[ s,
Saidas
Memdoria de -J— PN 32
curto prazo
o e e
i ?
: ? f_’?_ ? __i B : Fungoes de ativagio:
Meméria daﬂ f{*} -+ Tangente hiperbélica
longo prazo ) — Fungao linear

—p Funcio Sinal

Figura 4.23 - A arquitetura da Rede NL_04_L.
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Nimero de camadas
intermediarias: 1

Unidade de atraso Namero de entradas: 24

Nidmero de saidas: 2

Namero de neurdnios na

informagdo dos Se camada intermediaria: 5

sensores
S,
Se
e Saidas
Memdria de
curio prazo I @ sz
e
'S8, 8.8

Fungdes de ativagdo:
Memdria de f(*} — Tangente hiperbofica
longo prazo P} — Fungao linear

—» Fungdo Sinal

088,858,588, £

Figura 4.24 - A arquitetura da Rede NL 04 O.

4. 4. Conclusoes

As duas abordagens descritas neste capitulo foram desenvolvidas com o objetivo de
resolver o problema de navegacfo autdnoma. A principal barreira encontrada na utilizagfio das
redes neurais do tipo MLP, que levou ao desenvolvimento da segunda abordagem, foi a relacfio
existente entre o nimero de padrdes usados no treinamento e o tempo de convergéncia do
mesmo. A medida que foi se elevando o nimero de padrdes, o tempo de treinamento também
aumentou, o que dificultou o teste dos padrdes usados e a inclusdo de novos padrdes. O emprego
de duas estratégias visando a diminui¢iio do tempo do treinamento, a divisdo do conjunto dos
padrées € o uso de um programa de treinamento implementado em C++, se mostraram eficientes

na realizagfio da tarefa de navegaciio autdnoma, cujos resultados serfio mostrados no préximo

capitulo.
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Capitulo 5

Simulagoes

S. 1. Introducio

Como ja foi descrito no capitulo 4, o cursor, dotado de sensores e com a capacidade de
deslocar-se pela 4rea de trabalho, realizarda movimentos reconhecendo regides “livres de
obstaculos” e caminhos que poderdo ser utilizados por um mecanismo fisico (robd movel)
(Mendeleck, 1995).

Deslocando-se com um avango fixo, o cursor adota a dire¢do de movimento que foi
determinada pela rede neural, chegando com isso, em um novo ponto P1(x;,y;). Em seguida, esse
novo ponto passa a ser considerado como o ponto inicial Pi(x;,y:), ou seja, para a iteragdo k+1,
Pi(k+1)=P1(k), e assim sucessivamente, até que um desses pontos da trajetoria faca parte do
conjunto de pontos que formam uma regido de tolerdncia (circular), que tem como centro o ponto
final Pf(xsyr) definido anteriormente. Assim sendo, foi definido como critério de parada do
programa a condicio de que o ponto P1 pertenga a uma regido circular de raio fixo, neste caso foi

adotado o valor de 20 unidades (pixels), que tem como centro o ponto final Pf.

A existéncia dessa regido circular, representada na figura 5.001, deve-se ao fato de que o
objetivo do gerador de trajetdrias ¢ determinar uma série de pontos intermediarios entre os pontos
inicial e final, € ndo achar um ponto que tenha as mesmas coordenadas do ponto alvo. Essa regido

pode ser considerada como uma regido de tolerancia, pois o cursor se movimenta com um avango
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fixo e diferente de 1, sendo muito improvavel que um ponto da trajetéria coincida com o ponto
alvo (Pf).

Gerador de Traistérias
sor [l <= Ponto Inicial
1ol Regido de i
/_Tolerﬁncia
156} 4
-+ Ponto Alvo
m L
m -
m -
700 200 300 260 00 &0

Figura 5.001 - A regifio de toleréincia e os pontos inicial e alvo da trajetéria.

A simulacdo da movimentaciio do robd mével por um ambiente desestruturado usando o
gerador de trajetdrias, sendo conhecidas as suas posigdes inicial e alvo, foi feita no proprio
programa. Um gréfico, representando o ambiente juntamente com o cursor era gerado para cada

posi¢do do mesmo, dando uma idéia de movimento do cursor.

Neste grafico, também representado na figura 5.001, tem-se o ambiente de trabalho do
cursor, com um formato retangular possuindo dimensSes fixas iguais a 650x340 pixels,
dimensbes estas conforme as escalas dos eixos das abcissas e das ordenadas também presentes no

grafico.
A seguir, serio apresentados os resultados graficos das simulagdes para 13 diferentes

configuracSes do ambiente de trabalho do cursor, sendo adotada a legenda representada na figura
5.002 para a identificagio dos principais componentes destes graficos.
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Obstaculos
Ponto Inicial

Ponto Final (Alvo)

Trajetoria

Figura 5.002 - A legenda dos graficos.

5. 2. Ambientes

Foram utilizadas 13 diferentes configuragdes de ambientes para testar a eficiéncia do
sistema proposto. A seguir, serfio citados estes tipos de ambientes, sendo descrita também a

referéncia da figura usada na representagdo de cada um destes ambientes.

»  Ambiente sem obstaculos (vazio) — Figura 5.003. Neste tipo de ambiente, somente as
paredes limitrofes do mesmo podem causar a condigéio de diregio ocupada ou nio livre por

parte dos sensores;
»  Ambiente com um obstaculo concavo (Mendeleck, 1995) — Figura 5.004;
>  Ziguezague na vertical I (Mendeleck, 1995) —» Figura 5.005. Ambiente com obstaculos

formando um ziguezague na vertical sendo sua entrada localizada na parte superior do

mesmo;

»  Dois Ziguezagues na horizontal —> Figura 35.006;

»  Ziguezague na vertical II — Figura 5.007. Neste caso a entrada do ziguezague estd
localizada na parte inferior do mesmo;

»  Ambiente com um ziguezague na horizontal e um obstaculo cdncavo — Figura 5.008;
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Labirinto (Oliveira, 1995) — Figura 5.009. Na verdade este tipo de ambiente pode ser
considerado como um ziguezague, diferenciando dos demais por possuir mais espago entre
as suas paredes;

Ambiente com obstaculos I — Figura 5.010. Neste tipo de ambiente foi testada a
movimentacdo do cursor na presenga de obsticulos mais simples e também a passagem
entre dois obstaculos na forma de um corredor (restrigdo na entrada ou na saida);

Ambiente com obstaculos II (Vaz, 1999) — Figura 5.011. Para este tipo de ambiente foi
testado o sistema na presenga de obstaculos em "U" (Oliveira, 1995);

Ambiente tipo Estrela I (Oliveira, 1995) — Figura 5.012;

Ambiente tipo Estrela IT (Oliveira, 1995) — Figura 5.013;

Planta Baixa — Figura 5.014. Este tipo de ambiente é uma tentativa de testar o sistema
proposto em um ambiente real de trabalho, com paredes formando salas, portas e um
corredor, sendo utilizada uma planta baixa para a representagiio do mesmo:

Obstaculo Mével — Figura 5.015. Neste tipo de ambiente foi testado o sistema na presenga
de um obstaculo mével, com dimensdes de 20x20 pixels e com um avango 4 vezes menor

do que o avango do cursor;

Gersder o Trajetdnias 1

L : L i,
100 200 300 400 500 0

Figura 5.003 - Ambiente sem obstaculos.
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Geragor de Trajetanas ¥ Cerador da Trajetérias I}
T T T

50- 4 so}
e - 1001
150~ ) 150}
200~ - 260
250m B0
00~ -}
0e 2@0 360 460 500 &(‘!0 00 206 300 4080
Figura 5.004 - Obstaculo concavo. Figura 5.005 - Ziguezague na vertical 1.
Gerador de Trajstdmas | Gerador de Trsjetdeias 1
sn- % % 2 g 56
%
156G
ok
0= % 286}
100 200 360 400 500 100 200 ) 400 500 860
Figura 5.006 - 2 Ziguezagues na horizontal. Figura 5.007 - Ziguezague na vertical II.
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Figura 5.008 - Ziguezague ¢ um céncavo.
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Figura 5.012 - Ambiente tipo Estrela I. Figura 5.013 - Ambiente tipo Estrela I1.
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260 %
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380
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i 200 00 400 500 B80S o0 800 100 200 W0 4% 500 00

Figura 5.014 - Planta Baixa. Figura 5.015 - Obstaculo Movel.
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5. 3. Resultados do Gerador de Trajetorias 1

A seguir, sero mostrados os resultados finais das simulagdes do Gerador de Trajetérias I,
destacando a representagdo dos ambientes, utilizados na geragfio dos padrdes de treinamento da
rede neural, nas figuras 5.016, 5.017, 5.018 e 5.019, devido ao fato de suas configuragdes terem
sido consideradas as mais bdsicas e representativas dentre as configuragSes geralmente

encontradas (Mendeleck, 1995).

Também as figuras 5.020 e 5.021, que representam outros ambientes, derivados dos que
foram usados para treinar a rede neural, serviram para avaliar a generalizacio dos resultados da
mesma. Estes ambientes serviram para testar os resultados do aprendizado e comprovar a

eficiéncia do processo de navegacio.

Explicando a generalizagfo dos resultados da rede neural, tem-se a figura 5.020,
comprovando a eficiéncia do sistema para um ambiente com dois ziguezagues na horizontal,
quando foi utilizado no treinamento da rede, por exemplo, um ambiente com um ziguezague na

vertical, representado na figura 5.019.

Gerador de Trajetdtias |

Figura 5.016 - Ambiente sem obstaculos. Figura 5.017 - Ambiente com obstéaculos 1.
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Gerador de Trajetorias |
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Figura 5.018 - Gbstaculo Concavo.
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Figura 5.019 - Ziguezague na Vertical I.

Gesador de Trajetnias |
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Figura 5.020 - 2 ziguezagues na horizontal. Figura 5.021 - Ziguezague e um cdncavo.
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5. 4. Resultados do Gerador de Trajetorias I1

A seguir, serdo mostrados os resultados finais das simulagdes do Gerador de Trajetérias I1.

No titulo das figuras foram descritas as dire¢cSes preferenciais para cada um dos casos

representados.
Gerader de Trafetdras it Gerador de Trajelonas
. ol
+_
00 - 00k
50- 150
200 - 200k
250~ -{- 756 IIE
300~ 300
100 260 308 40‘!6 308 &0 100 20 300 £05 500 800
Figura 5.022 - DP Sul ¢ Leste. Figura 5.023 - DP Norte e Oeste.
Gessdor de Trojeidrlas i Geradoer da Trajetdrias If
50— 503
+ '
10a- 0ok
156~ 1501
250~ 2805 +_
300 - 300
100 it 309 4400 600 300 100 200 e 400 506 600
Figura 5.024 - DP Norte e Leste. Figura 5.025 - DP Norte e Oeste.
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Geradar da Trajetaras 1t
v v

..].

L s s i
160 209 308 40 500 800

Figura 5.026 - DP Norte.

Gesader de Trajeldrins |l
T T

Figura 5.028 - DP Leste.
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Gemdor & Trajeldetas il

'
100 20 300 40¢ 500 800

Figura 5.027 - DP Sul,

Gerador da Trajetonss il

'+ ]

.
108 200 300 400 560 506

Figura 5.029 - DP Oeste.



No caso do ambiente com um obsticulo concavo tém-se duas situacdes distintas, sendo que
a primeira é a "entrada” neste tipo de obstdculo e a segunda € a "saida" do mesmo. Estas também

estfio descritas no titulo de cada figura.

Gerager de Trajeitrdas i Gersdor de Trajtdrias il
d T t v -

150 -

Figura 5.030 - DP Sul e Leste, entrada. Figura 5.031 - DP Sul e Leste, saida.
) Gsrame‘nempetmsu . . Gerador da Trepetddas 3
100 21';0 39,{) 46‘3 560 6;}0 100 200 300 406 500 5{;0
Figura 5.032 - DP Norte e Oeste, entrada. Figura 5.033 - DP Norte e Qeste, saida.
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Getador de Trajetdras I

Gerador de Trajetddas [l
T T

500 00 12D 20 W 400 B0 00

Figura 5.034 - DP Norte ¢ Leste, entrada. Figura 5.035 - DP Sul e Oeste, entrada.

Geradar o Trajaldrias 1l Gerador do Traksldias i

s : . :
100 200 308 ADg 300 ooa 106 200 300

Figura 5.036 - DP Sul e Oeste, saida. Figura 5.037 - DP Norte, entrada.
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Garador de Trajeldras il

150

250

.§.

Figura 5.038 - DP Norte, saida.

Gerader de Trajeldriag it

2504

360

Figura 5.040 - DP Sul, saida.
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Cergdor de Trajetdnas 1

e 200 360 40 560 $00

Figura 5.039 - DP Sul, entrada.

Gerador da Trajptorias i

Figura 5.041 - DP Leste, entrada.



Gurador de Trajetdrias Cemmdor de Trajeidrdas Il

Figura 5.042 - DP Oeste, entrada. Figura 5.043 - DP Sul e Leste.
Gemdc!{de T?amd'ias‘fl . Garador de Trajeidras I}
2%-' 200}
Figura 5.044 - DP Norte € Oeste 1. Figura 5.045 - DP Norte e Oeste 2.
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Figura 5.046 - DP Sul e Oeste.

Geragor de Trajetésias 3

2060~

Figura 5.048 - DP Sul.
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Figura 5.047 - DP Norte.
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Figura 5.049 - DP Leste.
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Figura 5.050 - DP Sul e Leste.

AR RS S

Figura 5.053 - DP Sul, entrada.
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Figura 5.052 - DP Norte, entrada.
Da mesma forma que para o obstdculo cdncavo, tém-se também para os dois ziguezagues

pa horizontal as situa¢des de entrada e saida.
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Gerador de Trajetdras i
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Figura 5.055 - DP Leste, entrada.

Figura 5.054 - DP Leste, saida.

Cemaedor de Trajetdrias I
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Figura 5.056
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Figura 5.058 - DP Norte e Oeste. Figura 5.059 - DP Norte ¢ Leste.
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Figura 5.060 - DP Sul e Oeste. Figura 5.061 - DP Leste.
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Geredor de Trajeldias i

Figura 5.068 - DP Norte.
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Gerador de Trajutédas It

Figura 5.067 - DP Sul e Oeste.

Geradst dis Yrajetirias [

Figura 5.069 - DP Sul.




Gemder de Trajetdnas i Serador de Trajetorias i

&

Figura 5.070 - DP Leste. Figura 5.071 - DP QOeste.

Gerator e Trajetéetas 1 Gerador de Trajttnas |
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Figura 5.072 - DP Sul e Leste. Figura 5.073 - DP Norte e QOeste.
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Gerador de Trajeldrias i
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S0} g
100 E E
EE1S - .
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700} z E
T ]
2501 b
3005 ié i
100 200 0 40 500 500
Figura 5.074 - DP Norte e Leste.
Gerador de Trajetérias It
100~ 4
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00 [
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Figura 5.076 - DP Sul e Leste.
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Seradw de Trajetdetas 1

s
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a0t i
100 206 e 460 300
Figura 5.075 - DP Sul e Oeste.
Gerador g& Traptdnias #
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106 260 309 400 560

Figura 5.077 - DP Sul e Leste.



Gerador de Trajetdiss §

) . L
s 200 300 400 300 00

Figura 5.078 - DP Norte e QOeste.

150~
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Geradar de Trajsttrias H

Figura 5.080 - DP Sul e Oeste.
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Gersdor e Trajotorss i

:
109 206 200 400 505 &0

Figura 5.079 - DP Norte e Leste.

Geradar de Trajetdnas i
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Figura 5.081 - DP Sul e Leste.



Para o ambiente do tipo Estrela I foram testada duas possibilidades de posicionamento dos
pontos inicial e final em relagdo a estrela, sendo a primeira com os pontos colocados mais

afastados do centro da estrela e a segunda com os mesmos mais proximos do centro da estrela.

Getsdor de Trajetdras It Geradot du Trejetdnas i
+ § +
50~ % £ § 4
160 - 3 1005 2
150~ 153+
200~ 206}
250 . 20 |
300 - E 300f &
w0 ) W 5 &0
Figura 5.082 - DP Norte ¢ Oeste. Figura 5.083 - DP Norte e Leste.
Greragor du Trajetiras i Gerador de Trejetdetas |
F T ! ! ! %
= 2
50~ sk %
#
160 100k 2
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i SR WA
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L
806 100 200 300 400

Figura 5.084 - DP Sul e Oeste. Figura 5.085 - DP Norte.
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Geeadar de Trajaidras I Gerador da Trejetceins i
T

; & Z
56~ ! E 2
: g 3
; i 2
109 E 1063 %
150~ 4 150, 4
00~ i 200 .
250 - J
£ 4 00k E
) L 1 L I I3
150 200 300 400 560 500 100 200 200 500 &¢

Figura 5.086 - DP Sul. Figura 5.087 - DP Leste.
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Figura 5.088 - DP Oeste. Figura 5.089 - DP Sul e Leste.
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Gessder de Trajetiries |
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Figura 5.090 - DP Norte ¢ Oeste.
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Figura 5.092 - DP Sul e Oeste.
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Gerader de Trajetiras i
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Figura 5.091 - DP Norte e Leste
Gerador ds Trejeldeias §|
) %
e ‘;f

Figura 5.093 - DP Norte, regifo esquerda.



Geradar e Trajeldrdas 1 Garsdor de Trajetorias
T T r T

" ] L g J
50 Z 50 g
: F
2 Z
wWe - B E. 100 Ed
50~ - 150} 4
200~ E 2005 4
256~ 20} +
o e Y
300~ - 309} 4
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100 268 206

Figura 5.094 - DP Norte, regifio direita. Figura 5.095 - DP Sul, regidio esquerda.

Ceragor de Traptécas i Getadar de Trajedddas it
50 k1 0 :
& x
100~ ® 160} %
156
i 260}
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Figura 5.096 - DP Sul, regifo direita. Figura 5.097 - DP Leste, regifio superior.

136



Garador de Trajetérias it Gerador de Trajetorias I

| g
s % 0k % -
]
| ¥
100~ = 005 5
10~ k| 130

200~ 4 00k

306~

Figura 5.098 - DP Leste, regifio inferior. Figura 5.099 - DP Oeste, regido superior.

Gernder o Trajeinas it Gerador de Trajetorias i
5 E

106 1ot
156}
260 4
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w0}
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100 200 360 e 500 600 100 200 300 400 500 43

Figura 5.100 -~ DP Qeste, regido inferior. Figura 5.101 - DP Sul e Leste.
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Gerader de Trajsiesas i Gerador de Trajetdrias
T T T

- TS ] o
106~ — WA
156~ - 150+ 5
206~ : ] - . 1
250~ 280 % 1
1

360 - 200 - g

106G 206 38 4&0 5% 860 108 20 30 404 500 &‘)0

Figura 5.102 - DP Norte ¢ Oeste. Figura 5.103 - DP Norte ¢ Leste.
Geradar 48 Trajetonias B Geratfor de Trejeloras i
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Figura 5.104 - DP Sul e Oeste. Figura 5.105 - DP Norte, regifo esquerda.
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Gerador de Trajetdrias 1
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Figura 5.106 - DP Norte, regido direita.
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Figura 5.108 - DP Sul, regido direita.
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Figura 5.107 - DP Sul, regifio esquerda.
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Figura 5.109 - DP Leste, regifio superior.
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Figura 5.110 - DP Leste, regido inferior.
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Figura 5.112 - DP Sul e Leste.
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Figura 5.113 - DP Norte e Oeste.

Para a Planta Baixa foram alteradas as dimensBes do ambiente para 500x800 pixels.
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Neste ambiente, também foi necessario um controle das portas das salas, sendo deixadas
abertas apenas as portas das duas salas que correspondiam & origem e ao objetivo do cursor. As

demais portas deveriam ficar fechadas.

Gerador de Trajetertas 1l Gerador de Trejeléxtas §
: 3 : [ z
50 : i .t ) £ .
i [
4 H g
100 3 g H 106 5 [
k1 E 3 B
130 g 5 150 :
2 £ 2 S
Herma e i z S
200 206
e 50
e 306
380 350
400 00
54 sy
. 500 : "
100 4] 5 408 E00 ) 760 A 100 200 300 400 500 500 700 200

Figura 5.114 - DP Norte e Leste. Figura 5.115 - DP Sul e Oeste.
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Figura 5.116 - DP Sul e Leste. Figura 5.117 - DP Norte e Oeste.
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No caso do ambiente com obstaculo mével, tem-se no titulo de cada figura o mimero da
iteragdo do programa correspondente ao grifico em questdo. Na figura 5.121 representando a

iteragdo 30 do programa nota-se que o cursor ja se evadiu com seguranca do obstaculo movel.

Geador de Trajeliras # ermder de Trajetdriss i
- 80+
: o
100~ 1001
1565— 150}
ZDG:- Mo
2885~ - + 56 +
204~ 300
08 260 3430 460 560 560 0 260 300 £00 HOG 0%
Figura 5.118 - Iteragdio 01. Figura 5.119 - Iteracdo 21.
Gerador ¢ Trajelédas i Gerador de Trajetorss il
50~ s0}-
0 106
200" 204
8- + 250 +
300~ 300+
100 2430 360 4(’}0 5!‘10 G{:’O 100 30 308 400 500 e
Figura 5.120 - Iteragdo 28. Figura 5.121 - Iteragédo 30.
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Geredor de Trajesdrias il Gerader de Tragtdtas §
¥ T d T

350

250 + 250
Figura 5.122 - Iteragdo 31. Figura 5.123 - Iteragfio 46.

5. 5. Resultados Insatisfatérios do Gerador de Trajetorias 1I

O sistema nfio foi satisfatério para alguns casos, a depender das posi¢des dos pontos inicial
e final adotados ¢ da configuracio do ambiente. Principalmente na presenca de obstaculos em
"U", ¢ para as situagBes em que a posicdo alvo estd localizada em uma regidio oposta € nas

proximidades do obstaculo, como se o cursor fosse obrigado a transpor 0 mesmo.

A seguir, serio mostrados exemplos de resultados insatisfatérios das simulagdes do
Gerador de Trajetorias II. No titulo das figuras foram descritas as dire¢Ses preferenciais,

relacionadas com os alvos que nio foram atingidos, para cada um dos casos representados.
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Figura 5.125 - DP Qeste.

Figura 5.124 - DP Norte e Leste.
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Figura 5.127 - DP Norte.

Figura 5.126 - DP Oeste.
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Figura 5.128 - DP Leste.
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Figura 5.130 - DP Oeste.
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5. 6. Possiveis Modificacdes no Gerador de Trajetorias I

Foram adicionadas ao programa algumas modificacdes com o objetivo de testar o sistema
proposto para outras condigdes nfo previstas. Algumas destas modificagBes tém por objetivo
futuro a adaptacfio do sistema proposto para os demais niveis de aprendizado da estrutura neural

de A. Mendeleck (Mendeleck, 1995), que foram descritos no capitulo 2. Sdo elas:

A centralizagdo do cursor (Mendeleck, 1995);
O avango do cursor com passo varidvel (Mendelck, 1995);

A modificagdo do tipo de sensor utilizado, sendo testado o uso de sensores de toque;

v OV ¥V VY

O uso da chamada Trajet6ria Final.

5. 6.1. A centralizacio do cursor

Com o objetivo de aumentar a drea mapeada por seu sistema, A. Mendeleck (Mendeleck,
1995) adotou o procedimento de centralizar o cursor a cada nova posigiio. Desta forma, durante o
processo de aprendizado, o cursor executa movimentos pela 4rea de trabalho mantendo a
equidistdncia (equilibrio de valores) na dire¢o ortogonal a do sentido do movimento. A figura
5.132 representa o cursor nas situagdes de ndo centralizado e de centralizado, destacando a maior

circunferéncia mapeada para o caso centralizado.

Nio Centralizado Centralizado

Figura 5.132 - A centraliza¢do do cursor.
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Outra consequéncia da utilizagio do procedimento de centralizagfio do cursor ¢ o fato do
mesmo se afastar mais ainda dos obstaculos, além da distdncia considerada segura que é

proveniente da relagio entre o range dos sensores e do avango (fixo) do cursor.
Como exemplos desta aplicagfio, tém-se todos os resultados das simulagSes do Gerador de

Trajetorias I (figuras 5.016 & 5.021) que apresentam o procedimento de centralizacdo do cursor.

No caso do Gerador de Trajetérias II tém-se os exemplos mostrados nas figuras 5.133 e 5.134.

Gesador de Trajetdrias i Gerndor de Trojetdnas {l

¥
SRR

156

Figura 5.133 - DP Norte ¢ Leste. Figura 5.134 - DP Sul e Leste.

5. 6.2. O avanco do cursor com passo varidvel

Uma alternativa ao avanco do cursor é tornd-lo variavel. Neste caso, o avango €
determinado, a cada nova posicio, pela menor distincia medida pelos sensores. Isto faz com que
0 cursor se movimente mais rapido em regides livres de obstaculos e com uma velocidade menor
na presenga dos mesmos, aumentando a seguranga nas manobras do cursor, em relagdo as

colisdes.

As figuras 5.135 e 5.136 séo exemplos do uso do avango variavel.
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Figura 5.135 - DP Sul e Leste. Figura 5.136 - DP Norte e Qeste.

5. 6.3. O uso de sensores de toque

Com o objetivo de testar o sistema proposto para outros tipos de sensores, foi substituida a
abordagem com sensores de distdncia para o uso de sensores de toque, ou seja, sensores de
contato. Para manter uma distdncia segura dos obstaculos, foi necessario o uso de hastes de

seguranga, que funcionam como um prolongamento destes sensores.

A figura 5.137 representa o cursor com os sensores de toque, sendo necessirio para este
caso a utilizagdio de apenas 4 sensores, com as suas hastes posicionadas nas direcbes das
diagonais do cursor, ou seja, 45° com a horizontal. Na figura 5.138, tem-se a representacdo do
movimento do cursor com as hastes dos sensores de toque formando uma regifio de seguranca em
torno do cursor. Dois exemplos do resultado final para esta abordagem estdo representados nas
figuras 5.139 e 5.140.

A grande desvantagem desta abordagem ¢ a necessidade de um avango muito pequeno, no

caso foi usado um avango unitario, para garantir a seguranca das hastes.
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8. 6.4. A Trajetoria Final

Funcionando como uma otimizagfo da trajetéria gerada, a chamada Trajetdria Final (TF),
consiste na simples eliminacdo dos pontos por onde o cursor passou mais de uma vez. Com isso,
sdo desconsiderados os pontos das situagdes em que o cursor vai para o Norte e em seguida
retorna para o Sul e vice-versa, ou para os casos do cursor ir para o Leste e depois retornar para o
Qeste e vice-versa. As figuras 5.141 e 5.142 representam a trajetdria final para os exemplos que

foram mostrados nas figuras 5.037 e 5.072, respectivamente,

Para que a trajetoria final seja possivel é necessério que o cursor tenha um avanco fixo, ou

seja, que se movimente com velocidade constante.

Como saida dos programas Gerador de Trajetdria I e II tem-se uma matriz formada pelas
coordenadas de todos os pontos da trajetéria gerada. Assim, com a utilizagdo da trajetoria final
esta matriz ¢ reduzida com a eliminacfio dos pontos repetidos, possibilitando uma otimizagfio

para a armazenagem e a aplicagdo futura destes dados.

Trajetéews Final Trajetéria Final

a; o R

SR

Figura 5.141 - TF da figura 5.037. Figura 5.142 - TF da figura 5.072.
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5. 7. Conclusoes

A formatacdo final do sistema proposto, presente no programa Gerador de Trajetorias II, foi
testada para 13 diferentes configuragdes do ambiente de trabalho e para varias posi¢Ges inicial e
final adotadas no mesmo. O sistema n3o foi satisfatério para algumas dessas posigdes, a depender
da configuragdo do ambiente, como por exemplo, na presenca de obstaculos em “U” e para os
casos em que a posigdo alvo estd localizada em uma regiio oposta e nas proximidades do
obstaculo, como se o cursor fosse obrigado a transpor 0 mesmo. A complexidade e a dificuldade
para a transposi¢io deste tipo de obstaculo foi descrita nos trabalhos de Fabro (Fabro, 1996) e de
Oliveira (Oliveira, 1995).

Em contrapartida, o grande nimero de resultados, apresentados através das simulagBes

graficas, comprovam a eficiéncia do sistema proposto.
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Capitulo 6

Conclusdes e Perspectivas Futuras

Neste trabatho, foi proposto um sistema para a geragdo de trajetorias, utilizando redes
neurais artificiais, aplicado na navegacio de robds moveis, permitindo que os mesmos possam se
deslocar de uma maneira mais autonoma entre dois determinados pontos no seu ambiente de

trabalho, considerado desestruturado.

A navegacdo autbnoma de robds moveis desperta ha muito tempo o interesse de varios
pesquisadores, principalmente na resolugio do problema de navegagdo autdnoma, descrito no
Capitulo 2. Na 4rea da inteligéncia artificial, destaca-se a utilizagio de redes neurais artificiais,
que individualmente, ou em composi¢io com outro tipo de abordagem da mesma area, se

mostraram eficientes na resolu¢do do problema em questio

Redes neurais artificiais sdo ferramentas poderosas na resolugdo de varios tipos de
problemas, em destaque, o problema da classificacdio de padrdes. Com este proposito, as redes
utilizam a sua capacidade de realizar mapeamentos nfo-lineares dos padrdes usados no seu
treinamento (aprendizado supervisionado). Uma rede neural do tipo MLP, com uma tnica
camada intermediaria, ¢ uma arquitetura adequada e geralmente empregada para a resolucio

deste tipo de problema.

As duas abordagens descritas no Capitulo 4 foram desenvolvidas com o objetivo de
resolver o problema de navegacio autdnoma. A principal barreira encontrada na utilizagio das
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redes neurais do tipo MLP, e que levou ao desenvolvimento da segunda abordagem, foi a relagio
existente entre o namero de padrSes usados no treinamento e o tempo de convergéncia do
mesmo. A medida que foi se elevando o mimero de padrdes, o tempo de treinamento também
aumentou, o que dificultou o teste dos padrBes usados e a inclusdo de novos padrGes. O emprego
de duas estratégias visando a diminui¢io do tempo do treinamento, a divisdo do conjunto dos
padrdes e o uso de um programa de treinamento implementado em C++, se mostraram eficientes

para a determinagfo do nimero final dos padrdes de treinamento.

A formatacfo final do sistema proposto, presente no programa Gerador de Trajetorias i, foi
testada para 13 diferentes configuragbes do ambiente de trabalho e para varias posigdes inicial e

final adotadas no mesmo.

Por desvantagens da metodologia empregada, tém-se o fato da locomocgio ser restrita
apenas a quatro diregdes {Norte, Sul, Leste e Oeste) e o custo computacional do treinamento das
redes neurais. Dependendo do nimero de neurdnios da camada intermediaria ¢ da quantidade de

padrdes usados, o tempo de processamento cresce expressivamente.

Em contrapartida, o grande nimero de resultados, apresentados através das simulagOes
graficas, comprovam a eficiéncia do sistema proposto. O sistema apresentou bons resultados,

permitindo que, numa etapa posterior, 0 mesmo possa ser testado em robds moveis reais.

A principal vantagem da metodologia apresentada reside no fato de que o robd pode ter um
nivel de aprendizado proporcional 4 quantidade de padrdes utilizados no treinamento da rede
neural: com isso, a depender da complexidade da sua aplicacio, o sistema necessitard de um

namero menor ou maior de padrdes de treinamento.

Também no custo de implementacio, pois para um numero reduzido de padrdes ndo vai ser
necessaria a modulag@o dos padrdes e assim o uso de uma unica rede neural pode ser suficiente.
Neste caso, tém-se a simplicidade do sistema e o seu baixo custo, tanto de implementagio quanto
computacional, visto que, apds o treinamento os pesos sdo transferidos para a rede neural inserida

no Gerador de Trajetorias e a mesma, através do processamento direto das informagdes de
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entrada, decide qual a nova diregdo que devera ser adotada. Seu baixo esforgo computacional
decorre da utilizacdo de um unico passo computacional (forward) e também pelo fato das

informagSes serem fornecidas a rede na forma de valores bindrios,

Sua aplicagdo futura pode estar no campo dos robds méveis usados para servigos em
escritorios, como o transporte de correspondéncia; em bibliotecas, arquivando livros nas suas

respectivas estantes; em feiras de eventos, servindo como guia; etc.

Como proposta de trabalhos fiuturos tém-se:

» A transposi¢do do sistema proposto para a estrutura neural proposta por Mendeleck
(Mendeleck, 1995);

»  Aimplementacio do Gerador de Trajetorias em robds méveis reais;

A\

O estudo de outras técnicas de inteligéneia artificial buscando uma melhoria do sistema;
»  Continuar o desenvolvimento do sistema para que o mesmo possa ter um desempenho

satisfatorio frente as seguintes modifica¢des: o aumento do nimero das diregbes possiveis

de movimento ¢ a sua implementagio em C++®.
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