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Capitulo 1

Introducgéao

A pesquisa na 4rea de navegagdo de robos auténomos tem motivado muitos pesquisadores de
diferentes grupos devido ao desafio que representa. Varias propostas tem sido estudadas,
baseadas principalmente na multidisciplinaridade e no desenvolvimento de sistemas com
inspiragdo biolégica. Digno de nota € o nimero de publicagdes nos ultimos anos, incorporando os
desenvolvimentos da area de telematica.

Dentre as diversas aplicagdes para navegagao autdonoma destacamos duas delas:

- A primeira é o projeto apresentado na Fig. 1.1 (a), cujo objetivo principal é o
desenvolvimento de aplicagdes autonomas para auxilio a pessoas com restrigdes de locomogio e
de direcionamento de uma cadeira de rodas. Para este caso, SGOUROS N. M (2002) apresenta o
seguinte método qualitativo: Para cumprir a tarefa de navegagdo, o ambiente do rob6 é mapeado
virtualmente num diagrama com as linhas do ambiente, e representagdes qualitativas das
variagdes dos sensores entre as regides adjacentes do espago, que sdo armazenadas.
Posteriormente, um planejador off-/ine usa estas representagdes para armazenar em cada célula de
grade os comandos de movimentos apropriados. Os dados obtidos pelo planejador em conjunto
com um controlador on-/ine permitem o deslocamento e posicionamento da cadeira de rodas
entre os ambientes da casa.

A partir da defini¢do de um objetivo a ser alcangado no ambiente, comparagdes sdo realizadas
para calcular a posi¢do atual do robd, e 0 mddulo planejador faz a combinagdo de instrugdes para
calcular um risco apropriado para aquele deslocamento, objetivando evitar colisdes. O autor
destaca que com os continuos avangos da area de robodtica, pessoas serdo beneficiadas, e a partir

do uso deste tipo de tecnologia, serd possivel aumentar sua independéncia e qualidade de vida.



Porém, devido as rigidas exigéncias de confianga, seguranga e egornomia, o desenvolvimento de

sistemas roboticos automatizados ainda é classificado em uma fase inicial.

(b} i

Fig. 1.1 - (a) Wheelchair Robots (SGOUROS N. M, 2002); (b) Volkswagen Touareg R5 (STANFORD
RACING TEAM’s, 2005).

- NaFig. 1.1 (b) apresentamos a préxima aplica¢do. Neste caso, temos o Volkswagen Touareg
R5 utilizado pela universidade de Stanford no desafio conhecido como Grand Challenge, que é
organizado pelo DARPA', uma agéncia que visa melhorar a defesa do E.U.A4. a médio e longo
prazo (STANFORD RACING TEAM’s, 2005).

A principal inten¢8o na organizagido do desafio foi estimular o desenvolvimento de veiculos
off-road auténomos, ja que o objetivo do governo dos E.U.A. é transformar um ter¢o de sua frota
de veiculos militares em auténomos até 2015. Neste intuito, a competigdo foi aberta para
universidades, colégios e empresas de dentro e fora dos E.UA., além de serem permitidos
veiculos de todos os tipos para a competigdo.

Na ocasido do campeonato, as equipes participantes seguiram algumas regras:

e O veiculo deve ser completamente autdnomo, sendo que o Gnico sinal externo
permitido é do GPS?;

e O veiculo deve obrigatoriamente completar a prova passando entre os pontos de
fiscalizagdo especificados;

e O veiculo deve continuar navegando mesmo com o sinal do GPS bloqueado, isto &,

sob chuva e/ou nevoeiro;

' Defense Advanced Research Projects Agency.
* Global Position System.



* O veiculo deve evitar colisdes com objetos, por exemplo: veiculos, motocicletas,

barris de trafico e demais objetos do ambiente.

Em 2004 foram 106 competidores inscritos. Nesta ocasiio, apesar de nenhuma equipe ter
completado a prova, a universidade Carnegie Mellon foi a que chegou mais longe. Ja em 2003,
cinco equipes completaram a prova, entretanto, a equipe vendedora foi a universidade de
Stanford, que realizou a travessia do deserto de Mojave em 6:53:08h, a uma velocidade média de
30.7 km/h.

O 2007 Grand Challenge, denominado DARPA Urban Challenge, esté previsto para o dia 03
novembro de 2007, e ocorrera em um ambiente urbano.

A partir da analise dos exemplos acima citados, destacamos que, independente do tipo de
aplicagdo, a geracdo de trajetorias para um rob6é movel pode ser macro classificada em duas
grandes categorias, tendo o ambiente como elemento principal: conhecida e deterministica; ou
desconhecida e dinamica (MENDELECK et al., 2005).

Para obter as informagdes sobre o ambiente, um robé mével deve possuir sensores e
atuadores, que em muitas vezes, podem ser de alcance limitado e sujeitos a ruidos. No entanto, ao
incorporar varios tipos de sensores aos robds mdveis, podemos aumentar seu grau de autonomia e
“Inteligéncia”, principalmente em relagdo a navegacdo em ambientes desconhecidos. Em
contrapartida, o tipo e a quantidade de sensores determinam o volume de dados para o
processamento € composi¢ao da “imagem” do ambiente, impondo na maioria dos casos, um alto
custo computacional. Este custo, por muitas vezes, pode inviabilizar projetos que utilizem
equipamentos de pouca capacidade e/ou de aplicagGes de tempo real.

Neste projeto, desenvolvemos um sistema de navegacdo para controle de robds auténomos
em ambientes desconhecidos, porém, considerando apenas informagdes oriundas de um sistema
de visdo computacional monocular.

Visto que ndo estamos utilizando sensores de posicionamento global, ou mecanismos para
mapeamento prévio do ambiente, além do nosso protdtipo nao possuir atributos para controle da
dindmica do rob6, para a elaboragdo de movimentos durante a navegagdo estamos
desconsiderando informagGes globais do ambiente.

Desta forma, considerando o nivel de autonomia do sistema de navegag@o, nosso objetivo

principal foi criar um controle de rob6s auténomos baseado em:



e Monovisido;

e Aprendizado evolutivo através de Sistemas Classificadores e Algoritmos Genéticos;
e De tempo real;

e  Multiprocessado;

e Arquitetura Cliente-Servidor e de Sistema Distribuido;

e Multicamadas independentes entre si;

e Baixo custo;

Nosso primeiro passo na diregdo dos objetivos foi a abstragdo de um sistema em camadas,
conforme apresenta a Fig. 1.2. Tal abstracdo, além de permitir a implementagdo de uma
arquitetura cliente-servidor e de sistema distribuido, estd mais proxima as caracteristicas da nova
geragdo de computadores multiprocessados, e da estrutura dos sistemas operacionais
(MIRANDA NETO & RITTNER, 2006).

Na Fig. 1.3 apresentamos o fluxo de informagdes entre as camadas do sistema de navegagao,

cujo detalhamento sera apresentado nos capitulos subseqiientes.

Ambiente |

Visdo Computacional Comandos e Transmissio

> Estratégias de Navegaciao I

Fig. 1.2 — Sistema de Navegagdo em camadas (MIRANDA NETO & RITTNER, 2006).

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma. No Capitulo 2, apresentamos a revisio da
literatura que fundamenta este trabalho, tendo como principais temas: Visdo Computacional,
Sistemas Classificadores e Algoritmos Genéticos. A partir do Capitulo 3 apresentamos nossos
resultados, onde abordamos a estratégia de reconhecimento baseada na Visdo Computacional. No
Capitulo 4 apresentamos a camada Estratégias de Navegacao, onde apresentamos uma proposta
de ado¢do de Sistemas Classificadores e Algoritmos Genéticos para as decisdes do sistema de

navegacdo. No Capitulo 5, temos a camada Comandos e Transmissdo, onde também



apresentamos nosso prototipo € os experimentos realizados. Finalmente, as conclusdes e
propostas futuras estdo reunidas no Capitulo 6.
Complementarmente so anexados ao texto, apéndices onde apresentamos os artigos resultantes

de nosso trabalho e uma descrigao do prototipo.
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Fig. 1.3 — Fluxo de informagdes entre as camadas do sistema de navegacéo.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

A partir da abstragdo do sistema de navegacdo em camadas, conforme apresentado na Fig. 1.2
do Capitulo de Introdugdo, nossa revisdo bibliografica objetivou buscar amparo em literaturas
pertinentes as areas de navegag@o auténoma, visdo computacional e sistemas de aprendizado
evolutivo.

Nesta revisdo, a observagdo ao comportamento bioldgico humano ndo implicou diretamente
na coleta de informagdes para o trabalho, no entanto, serviu de apoio a sele¢do de arquiteturas de
sistemas, em vista dos requisitos do projeto. As caracteristicas biolégicas observadas foram: a
organizagao do sistema nervoso, o sistema de visdo, € o compartilhamento de conhecimento entre
pessoas. Neste sentido, iniciamos este capitulo apresentando algumas caracteristicas biolégicas
basicas.

Independente do tipo de ambiente, na navegagao de humanos, o sistema nervoso em conjunto
com o sistema enddcrino desempenha fungdes de controle do organismo. Este sistema recebe
milhares de informagdes dos diferentes 6rgdos sensoriais, e seu papel é integra-las a fim de
determinar respostas a serem executadas. Sua composi¢@o tem origem nas experiéncias sensoriais
adquiridas através dos receptores sensoriais, podendo ser provenientes das experiéncias auditivas,
visuais e vinculadas ao tato (GUYTON, 1973).

Uma das fungdes principais do sistema nervoso ¢ atingir respostas ideais. Muitas das
informag¢des adquiridas pelos sensores sdo desprezadas apés passarem pelo processamento de
informacdes do cérebro, e isso pode ser justificado se considerarmos o fato de que humanos
podem desempenhar diversas atividades simultaneamente. Como exemplo, durante a condugao

de um veiculo, uma pessoa pode desenvolver outras atividades, como conversar, pensar em



outras coisas diferentes daquela primordial que ¢ a navegagdo, ou mesmo ignorar o fato que sua
pele estd em contato com suas vestimentas. Especialmente aplicado a visio humana, em
determinado momento, o foco da visdo de uma pessoa pode estar centrado em uma area
especifica do ambiente, por exemplo, na estrada por onde navega, no entanto, as outras areas
deste ambiente ndo estdo sendo ignoradas, isto €, para estas sub-imagens estara sendo utilizado
um segundo plano.

Para realizar o armazenamento das informagdes, seres humanos possuem o cortex cerebral e a
medula espinhal. Este processo de armazenamento pode ser chamado de memoéria. As
informagdes a serem armazenadas trafegam através das sinapses, que possuem propriedades
muito diversas, tais como, transmitir um sinal de um neurdnio para outro. A partir do momento
que as recordagdes tenham sido armazenadas no sistema nervoso, se tornardo parte do
mecanismo de elaboragdo, ou seja, poderdo ser utilizadas para atividades motoras posteriores.
Tais recordagdes serdo comparadas futuramente a novas experiéncias, a fim de auxiliar na
selec¢do de novas informagoes (GUYTON, 1973).

Estabelecendo uma relagdo inicial com o discutido acima e o problema especifico do
aprendizado de rob6s, em um sistema de navegacdo baseado em visdo computacional, quando o
processo de visdo € iniciado, isto €, quando uma primeira imagem ¢ adquirida, o sistema podera
nao ter informacao sobre o ambiente, e neste caso, o processo de recordagao nao contribuira para
o processo de decisao, semelhante a humanos.

Neste sentido, para um sistema computacional, dois tipos de armazenamento podem ser
utilizados para suporte ao aprendizado: temporario € permanente, respectivamente, dependente e
nao dependente de fonte de alimentagcdo. O ultimo caso, armazenamento permanente, se
comparado a humanos, pode representar o papel realizado pela medula espinhal e o cortex
cerebral.

Outro problema comum aos robds moveis, além de capacidade de processamento e
armazenamento de informagdes, esta ligado a sua capacidade de carregamento de carga,
lembrando que, tanto a fonte de energia como os sensores estao embarcados.

Para minimizar a relacdo desempenho-peso, alguns projetos podem optar por uma arquitetura
cliente-servidor, e algumas das tarefas como armazenamento e processamento de informagaes,
possam ser atribuidas a uma maquina servidora mais potente. Esse tipo de solugdo também

permite o compartilhamento da base de dados entre robds, permitindo a cooperagdo de robos.



Assim, informagdes adquiridas a partir da exploragdo de ambientes por um robé podem ser
aproveitadas por outro. Tal argumento também tem inspiracdo humana, pois geralmente,
humanos compartilham suas experiéncias anteriores, por exemplo, ao explicar um caminho que
leve de um lugar a outro.

Caso a tarefa de navegacdo seja em ambiente conhecido e estatico, os problemas podem ser
primeiramente reduzidos a modelagem do ambiente e & busca por caminhos seguindo algum
critério de otimizagdo, por exemplo: distancia, energia, processamento, nimero de movimentos,
qualidade dos deslocamentos, etc. J4 para ambientes desestruturados, o cenario para estudo é
dinamico, com varios elementos em movimentos. Assim, conduzir um robd de um ponto inicial
até o seu destino, envolve a execugdo de operagdes complexas e nio deterministicas, como
exemplo: interagdo com o ambiente, identificacdo dos elementos ambientais e tomadas de
decisdes. Neste caso, a geracdo de trajetoria exige o tratamento de uma série de fatores
desconhecidos pelo software de planejamento, tais como, o volume da area de trabalho e os
elementos moveis e fixos. Sem estas informagdes, o custo computacional para a geracio de
trajetoria torna-se bastante elevado, principalmente se considerarmos as formas convencionais de

programacao de robés (MENDELECK et al., 2005).

2.1 Definicdo de Robé

Segundo SHIROMA (2004), atualmente robés podem ser classificados em dois grupos:

e Robé Manipulador Industrial - definicio ISO®: “Robdés Manipuladores
Industriais sdo maquinas controladas automaticamente, reprogramaveis, multi-
propositos com diversos graus de liberdade, que podem ser tanto fixas no local ou
moveis para uso em aplicagdes de automacio industrial™;

* Robo Movel: “Um robo capaz de se locomover sobre uma superficie através da

atuagdo de rodas montadas no rob6é em contato com a superficie (MUIR, 1988).”;

“Manipulating industrial robot is an automatically controlled, reprogrammable, multi-purpose, manipulative
machine with several degrees of freedom, which may be either fixed in place or mobile for use in industrial
automation application. ™



Ainda segundo SHIROMA (2004), temos as seguintes defini¢des:

e Sistema Mecinico: “A parte fisica do robo. A plataforma mével do veiculo.
Encontra-se imerso em um ambiente global ou mundo real e é capaz de interagir
com uma parcela dele — o ambiente local, por exemplo: uma sala, um corredor ou
uma estrada, através de seus atuadores.”;

* Sensores: “Provéem os dados a partir do qual o estado do robé é determinado.” Por
exemplo, temos: sensores de distdncia, GPS, laser e baseados em analise de
imagens;

e Inteligéncia: “O cérebro do robd; responsavel pela inteligéncia do sistema”.

Em literaturas que abordam o tema navegagdo robds autébnomos, por vezes, encontramos o
termo robd movel em substituigdo a veiculo ou robé auténomo. Devido a isso, utilizaremos robé
movel.

Entretanto, dizer que um agente é auténomo implica em afirmar que ele, além de agir so,
deve conseguir se auto-regular gerando as proprias regras que regem sua atuagio. Desta forma, a
defini¢do distingue autobnomo de automatico, pois ser automatico ¢é ter a capacidade de operar em
um ambiente percebendo-o e impactindo-o, visando o cumprimento de tarefas definidas. J4 um
agente autbnomo € antes de tudo automatico, mas deve se autodirigir com base na capacidade
propria de aprender e adaptar seus comportamentos (CAZANGI, 2004).

Entdo, um rob6é movel ¢ definido como aquele que possui a capacidade de realizar tarefas sem
a necessidade da interveng@o humana, devendo ser capaz de perceber o ambiente ao seu redor e
tomar decisodes a fim de cumprir seus objetivos. Porém, a existéncia de niveis de autonomia deve
ser considerada, pois ndo existe um ser totalmente auténomo. Por exemplo, os animais, em geral,
e o ser humano, em particular, dependem de fatores externos para sobreviverem. Estes
organismos dependem do ambiente em que vivem para obter alimento e oxigénio. Logo, quando
se afirma que um agente ¢ autébnomo, deve-se ter em mente que ele detém certo nivel de
autonomia e nao que ele ¢ completamente auténomo, sendo que quanto mais autonomo for o

agente, menos auxilio externo ele necessita (CAZANGI, 2004).



2.2 Ambiente Cliente-Servidor

Considerando as caracteristicas de grande parte dos sistemas robdticos e particularmente do
robo utilizado neste projeto, também devido a exigéncia de recursos de processamento para
algoritmos de visdo computacional, a arquitetura cliente servidor foi selecionada. Em
conseqiiéncia disso, o software de navegagdo fo1r atribuido a um computador remoto mais
potente, o que gerou a necessidade de um sistema de comunica¢do entre o servidor e o robd.
Também ficou possivel a implementacdo de um banco de dados para representar a memoria
permanente de informacdes no servidor. Acreditamos que 0 armazenamento permanente podera
contribuir para a geragdo de estratégias de navegacdo futuras, isto €, para o sistema de
aprendizado evolutivo.

Embora ndo utilizado explicitamente neste trabalho, o banco de dados, certamente, pode ser
util para sistemas onde a cooperagdo entre rob6s € um fator importante, a exemplo do que
propoem SCHMITT et al. (2002).

E importante lembrar, que a utilizacdo de um sistema de navegagao na arquitetura cliente-
servidor, ndo obriga que todas as informagdes sejam armazenadas e tratadas no servidor, mas
pelo contrario, caso seja viavel ao projeto, devem ser realizados nas duas extremidades do
sistema, pois para casos de descontinuidade do sistema de comunica¢do por longos periodos, o

cenario operacional deve ser preservado.

2.3 Visao Computacional

Como citado anteriormente, diversos tipos de sensores podem ser utilizados para proveito a
navegacdo de um robd movel. Contudo, destacamos que ao incorporar varios tipos de sensores
aos robos moveis, podemos aumentar seu grau de autonomia, de processamento € “inteligéncia”,
principalmente em relagdo a navegagao em ambientes dindmicos.

Em contrapartida, o tipo ¢ a quantidade de sensores determinam o volume de dados para o
processamento € composi¢ao da “imagem’” do ambiente, impondo na maioria dos casos, um alto
custo computacional.

Particularmente estamos interessados em aplicagoes que além de operar em tempo real,

tenham um bom desempenho em ambientes dinamicos.
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Atualmente, muitas das aplicagOes para controle de veiculos autdbnomos que apresentaram
bons resultados, tanto para ambientes externos quanto para ambientes internos, utilizavam a visio
computacional como parte integrante do conjunto de sensores (BERTOZZI et al., 2000).

Por exemplo, os veiculos participantes do DARPA, ja citado anteriormente, possuem diversos
tipos de sensores para permitir a interface entre o sistema de navegacdo e o ambiente a ser
explorado. Comumente, o sistema de visdo utilizado nestes veiculos é composto por duas ou mais
cameras (e.g., DAHLKAMP, 2006; THRUN, 2005). No entanto, em nosso trabalho
consideramos apenas um sensor, a monovisio, isto €, um sensor camera ird adquirir imagens do
ambiente e estas alimentardo o sistema computacional. Embora a monovisdo seja uma solugao
bastante econdmica, possui por desvantagem a obten¢do de informacgdes de profundidade,
limitando a percepcdo do sistema.

O que € trivial para o sistema humano, construir cenas tridimensionais a partir de imagens
bidimensionais captadas pelo sistema de visdo, e a partir destas tomar decisdes precisas para a
navegag¢ao, pode ndo ser trivial para os sistemas computacionais.

Diferentemente do sistema humano, sistemas de processamento € analise de visdo
computacional mais complexos podem desencadear alguns prejuizos devido ao tempo de
processamento. Como exemplo, temos a alta demanda de informacdes que sdo submetidas ao
sistema de visao, em fun¢do da relagdo existente entre um sistema de decisdo em tempo real, com
um sistema de leitura de imagens que opera em uma determinada taxa de captagao/leitura, isto €,
quantidade de imagens geradas por segundo.

Durante a navegagao de humanos, facilmente percebemos a importancia do sistema de visdo,
no entanto, em virtude da sua extrema complexidade e alta demanda de informag¢des, um grande
numero de informagdes pode ser perdido. Estima-se que apenas 90% da percepg¢ao visual humana
sao utilizadas por pessoas enquanto dirigem seus veiculos. Desta forma, a visdo computacional
pode ser uma importante ferramenta para recuperar ou obter informagdes sobre ambientes
(BERTOZZI et al., 2000).

Neste sentido, a decisao por um sistema de visao computacional mais complexo pode levar a
um sistema lento demais para uma aplicagdo auténoma de tempo real. Ou ainda a escolha
automatica por um processo randémico de descarte de informagdes pelo sistema, para torna-lo

suficientemente rapido, pode resultar em perda de informagdes importantes.
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Para evitar o descarte de informagdes, muitas aplicagdes utilizam bases de armazenamento.
No entanto, a submissdo de imagens adquiridas, por exemplo, a uma rede neural para decisdo,
este grande numero de informagdes ndo necessariamente se traduz em melhores decisdes e
podem inclusive prejudicar o desempenho do sistema, sobrecarregando-o. As aplicagdes mais
comuns baseiam-se no processamento de duas ou mais imagens, a partir da analise do campo de
fluxo 6ptico ou através de imagens ndo monoculares (HORN & SCHUNCK, 1981).

Num primeiro caso, temos sistemas de navega¢do em que mais de uma imagem ¢ adquirida
por uma camera em momentos diferentes, enquanto que em um segundo caso, multiplas cAimeras
sdo usadas para adquirem imagens simultaneamente, porém, de pontos de “vistas” diferentes.

Além da alta complexidade computacional intrinseca nesses modelos, causando um
incremento significativo na quantidade de dados a serem processados, estas técnicas também
devem ser robustas o bastante para tolerar o ruido causado pelos movimentos do veiculo e
provenientes da calibracdo de multiplas cameras (BERTOZZI et al., 2000).

A técnica baseada no fluxo-optico requer a analise de uma sucessao de duas ou mais imagens:
um vetor bidimensional ¢ computado no dominio da imagem, calculando-se as compolnentes
horizontais e verticais de velocidade de cada pixel. Os resultados podem ser usados para detecgdo
de movimentos, detecgdo de obstaculos por andlise das diferencas entre o esperado e a velocidade
real dos campos, entre outros.

Sabendo que na maioria dos sistemas de navegacdo autdénomos, o sistema de visdo
computacional vem acompanhado de outros sensores, com o objetivo de diminuir o nimero de
informagdes submetidas ao sistema, optamos pela monovisdo para permitir a interface entre o
rob6 e o ambiente, mesmo que com isso, estejamos abrindo mio das informacdes de
profundidade nas imagens. Acreditamos que utilizando técnicas de processamento de imagens
mais simples e consequentemente algoritmos mais rapidos, o sistema sera capaz de apresentar um
bom desempenho em tempo real, onde o compromisso entre tempo de processamento e aquisi¢do
das imagens é fundamental.

Outro assunto que nao poderiamos deixar de lado em visdo computacional é a calibracdo de
camera, pois para muitos dos projetos de visdo computacional, a obtencdo de informagdes prévias
sobre o0 ambiente a ser explorado é de fundamental importéncia. Para obter tais informag¢des, em
conjunto ou ndo com a calibragdo de cdmera, encontramos o uso de landmarks para auxilio na

localizagc@ao do rob6é no ambiente (NAGAONKAR et al.,_2005).
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A calibragdo da camera permite que um sensor cdmera de um robd seja usado como um
dispositivo de medidas. No entanto, para efetuar a calibragdo sdo necessérios seis ou mais pontos
conhecidos do ambiente, e a partir destes, relaciond-los a pontos conhecidos na imagem,
considerando uma determinada posi¢do da camera (e.g., GONZALEZ & WOODS, 2000; TSAI,
1987).

Para nosso projeto, a adogdo da calibragdo de camera e/ou de landmarks se torna inviavel,
pois consideramos que o robd ndo possui informagdes prévias do ambiente a ser conquistado.

Para o controle do rob6 na 4rea de navegacao, dois tipos de sistemas de visdo podem ser
utilizados: vista de cima do ambiente, como na Fig. 2.1, que apresenta o futebol de robds (e.g.,
SCHWARTZ et al., 2003; GUPTA et al., 2005) e visdo embarcada, como na Fig. 2.2, que
apresenta o Volkswagen Touareg R5 utilizado por Stanford no Grand Challenge (STANFORD
RACING TEAM’s, 2005).

Independente do tipo de sistema de visdo que possa ser utilizado, o objetivo da visdo
computacional €, além da informagdo visual, processar dados de imagens para percep¢do de

maquinas (GONZALEZ & WOODS, 2000).

Fig. 2.2 — Visdo embarcada: Folkswagen Touareg R5 (STANFORD RACING TEAM’s, 2005).

13



Com este objetivo, os algoritmos da visao computacional podem realizar diversas operagdes
sobre as imagens, e permitir, por exemplo: a redugdo de ruidos, realce de detalhes em uma
imagem, processamento de cores, segmentacdo, extragao de informagdes, classificagio, etc.

Segundo GONZALEZ & WOODS (2000), as principais atividades de um sistema de
processamento sdo: aquisi¢do, pré-processamento, segmentagao e classificagao.

Na aquisi¢do de imagens digitais, dois elementos sdo fundamentais: um dispositivo fisico,
que produza um sinal elétrico de saida proporcional a um nivel de energia percebida, e um
digitalizador, que converta a saida elétrica de um dispositivo de sensoriamento fisico para a
forma digital, como por exemplo: nas cAmeras fotograficas digitais.

As atividades do pré-processamento compreendem: reducdo de ruidos, realce de detalhes em
uma imagem, entre outras. Em nosso trabalho esta atividade serd realizada em uma maquina
servidora remota, entretanto, ¢ importante notar que o pré-processamento de imagens pode ser
implementado em hardware reconfiguravel, dentro do conceito de sistemas SoC*, o que tem
demonstrado um sensivel ganho no custo computacional NAGAONKAR et al., 2005).

Para a execugdo da atividade de pré-processamento, diversos filtros podem ser utilizados, nos
quais podemos destacar os filtros passa-baixa, filtros passa-alta e aqueles que suavizam uma
imagem. A partir destes filtros podemos permitir que baixas ou altas freqiiéncias possam ser
mantidas em uma imagem, ou até mesmo suavizar detalhes. Estes filtros, ou mascaras, podem ser
de diversas dimensdes, sendo que os filtros passa-baixa e os filtros passa-alta sio geralmente
utilizados para o realce das imagens, enfatizando as mudangas de niveis de cinza que estdo
associadas as altas freqiiéncias.

Antes de apresentar a atividade de segmentacio de imagens, terceira atividade de um sistema
de processamento de imagens, dois modelos de cores serdo apresentados, visto que,
consideramos a possibilidade que nosso sistema de aquisigdo de imagens adquira imagens
digitais coloridas.

O propédsito de um modelo de cor € a especificacdo das cores em uma forma padrdo. Um
modelo de cor ¢ uma especificagdo de um sistema de coordenadas tridimensionais ¢ um
subespaco dentro deste sistema, onde cada cor € representada por um unico ponto (GONZALEZ
& WOODS, 2000).

* System-on-a-Chip.
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Para a obtencdo de qualquer cor, ¢ condigdo necessaria e suficiente, a adocdo de trés ondas
eletromagnéticas, tal que duas delas ndo produzam a terceira (NOVAKOVSKY, 1975). Esse
processo € similar ao sistema sensoreo humano, amostrados pelos cones vermelho, verde e azul
(SIMOES & COSTA, 2000). O modelo que mais se aproxima desse processo é o RGB’, que €
formado por trés bandas ou que variam de 0 a 255 valores para cada cor.

O modelo HSI® representa respectivamente, matiz, saturacao e intensidade. O matiz descreve
quanto uma cor € pura, a saturagdo da a medida grau de dilui¢do de uma cor pura com o branco e
a intensidade € o nivel de luminéncia da imagem (RAMESH et al., 1995). A grande importancia
deste modelo € devido a intensidade poder ser desacoplada da informagao de cor na imagem e os
componentes de matiz e saturagdo sao intimamente relacionados a percep¢ao humana de cores
(GONZALEZ & WOODS, 2000).

Devido a sua extensdo, diferentemente das atividades de aquisi¢do e pré-processamento de
imagens, apresentadas anteriormente, a segmentagcao de imagens serd apresentada no proximo

item.

2.3.1 Segmentacgdo de Imagens

O processo de segmentagao em uma imagem digital tem como objetivo subdividi-la em suas
partes ou em objetos constituintes. Esse processo de segmentagcdo deve seguir até que os objetos
de interesse da imagem tenham sido isolados (GONZALEZ & WOODS, 2000). Tal tarefa pode
ser extremamente sofisticada, e a partir de filtros bem elaborados, pode-se chegar a resultados
muito eficientes (LOPES, 2003). Porém, estes resultados podem exigir um alto prego, isto €,
normalmente algoritmos de segmentacao robustos apresentam grande complexidade.

A segmenta¢d@o pode ser considerada como partigdo de imagens digitais em conjuntos de
pixels, considerando-se a necessidade geral e critérios previamente definidos.

Uma das técnicas para se segmentar uma imagem ¢ a partir da utilizagdo de limiares (e.g.,
GONZALEZ & WOODS, 2000; GOMEZ et. al., 2003; GUPTA et al., 2005), no entanto, para
imagens coloridas que utilizam o modelo RGB, deve se considerar mais de um limiar, isto €, um

para cada banda de cor.

’j Red Green, Blue.
® Hue, Saturation, Intensity.
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Um exemplo deste tipo de técnica foi apresentado por GOMEZ et. al. (2003). Os autores
destacaram que o espago de cores RGB ¢ muito sensivel as condi¢cdes de luminosidade, e em
0posi¢do a isso realizaram testes no modelo HS/. Com esse teste foi constatado que a robustez do
novo modelo adotado ndo trouxe resultados significantes para o processamento das imagens,
porém o ponto negativo foi a queda de desempenho por causa da conversdo do modelo RGB para
o HSI, considerando a CPU utilizada. Desta forma, adotaram o modelo RGB.

Como uma opgdo aos métodos convencionais de limiarizagdo, no trabalho realizado por
SIMOES & COSTA (2000), uma rede neural artificial do tipo perceptron multicamada foi
utilizada para a classificagdo dos pixels da imagem. Para isso, a trinca de valores de um dos
modelos RGB, HSV' e YUV® de cada pixel da imagem foram submetidos a rede e classificadas
em um dos padrdes: laranja, rosa, verde, amarelo, branco e preto. Os autores ressaltaram, ao
observar os resultados obtidos, que a melhoria na distribuicdo de pixels esperada teoricamente
nao se confirmou, pois as regides encontraram-se mais agrupadas nos modelos HSV e YUV, e
mais disjuntas, portanto melhor separaveis no sistema RGB.

Devido a sensibilidade as condigdes de luminosidade dos modelos de segmentacio baseados
em RGB e HSI e o alto custo computacional imposto por algoritmos de segmentagio baseados em
redes neurais, neste trabalho adotamos a técnica de limiarizagdo para classificagdo de pixels,
porém aplicada somente para imagens em niveis de cinza.

Os métodos de limiarizagdo sao divididos em dois grupos: globais e locais. Os definidos
como globais dividem a imagem usando apenas um limiar e os definidos como locais sio aqueles
que dividem a imagem em sub-imagens, definindo um limiar para cada uma delas. Em SAHOO
et al. (1988) os limiares locais sdo definidos como limiares multiniveis.

Segundo SIMOES & COSTA (2000), tradicionalmente, a aplicacao de limiares esta ligada a
um estudo do histograma da imagem, e a determinacao de um nivel capaz de separar duas
regides, conforme apresentado na Fig. 2.3.

Em resumo, a partir da defini¢cdo de limiares globais e/ou multiniveis, o uso de um limiar
global ou local em uma imagem bidimensional I(x, y) com 256 niveis de intensidade consiste em

determinar um tnico limiar 7 que separe os pixels em duas classes distintas: objeto e fundo. O

" Hue, Saturation, Value.
* Y stands for the luma component (the brightness) and U and V are the chrominance (color) components.
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limiar 7, normalmente € aplicado ao histograma da imagem h (N), 0 qual pode ser visto como

uma descri¢do da distribui¢ao das intensidades pela imagem.

A
_'_f-:
(b
o
=
pr
-
3)
Z
P
Limiar Nivel de cinza

Fig. 2.3 - Histograma (SIMOES, 2000).

A limiarizagdo multiniveis, ¢ geralmente mais trabalhosa que o limiar global, isso porque
existe uma dificuldade em encontrar multiplos limiares que determinam efetivamente as regides
de interesse, especialmente quando houver varios grupos de objetos na imagem.

Para GONZALEZ & WOODS (2000), a limiarizagao global alcan¢a bons resultados apenas
quando a iluminag@o da imagem ¢é relativamente uniforme e as regides de interesse, representadas
pelos objetos, possuem uma diferenca significativa de intensidade do seu fundo, o que
provavelmente nao se encontra na maioria dos ambientes naturais.

Um dos métodos de limiarizag¢ao considerados 6timos foi apresentado por OTSU (1978). A
principal caracteristica deste método ¢ a maximiza¢do da varidncia entre as classes da imagem,
isto é, a maximizagcdo da separagdo entre o objeto e o fundo da imagem. O processo de
limiarizacdo representado pela Eq. (2.1) € visto como o particionamento dos pixels de uma
imagem em duas classes: CI1={0,1,...T} e C2={T + I.T + 2,..., N —1}, sendo que T € o limiar

escolhido e V€ o numero de niveis de intensidade da imagem.

O‘pﬁ'(T): 91(T)5-12(T)+92(T)0-22(T) (2.1)
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a/(T)

onde ¥ (T) ¢ a variancia intra-grupo, QI(T)a propor¢ao dos pixels do fundo, a

variancia das intensidades dos pixels do fundo, qz(T) a propor¢ao dos pixels do objeto e

2
% (T) a variancia das intensidades dos pixels do objeto.

Uma das grandes vantagens deste método ¢ que ele ndo se restringe ao tipo de histograma da
imagem, isto ¢, pode ser aplicado em histogramas unimodais, bimodais ou multimodais, mas
possui melhor desempenho em imagens com maior variancia de intensidade. Sua principal
desvantagem estd no desempenho sensivel a presenga de ruidos na imagem, o que pode ser
reduzido com a aplicagdo do filtro de suavizagdo. Em contrapartida, SAHOO et al. (1988) e LEE
et al. (1990) consideram este método como uma das melhores escolhas para aplicacdes em
tempo-real em visao computacional.

Apesar do método proposto por Otsu ser um 6timo método para a escolha do limiar ideal,
para todos os casos ele considera a informagao da imagem como um todo, 0 que por muitas vezes

pode prejudicar o processo de segmentagio.

2.3.2 Correlagdo de Imagens

Uma das alternativas para desafogar o processo de segmentagdo de imagens é, em uma etapa
anterior ao pré-processamento, efetuar o calculo da correlagdo entre uma imagem atual submetida
ao sistema € a sua anterior imediata, isto é, uma imagem que ja tenha sido submetida ao processo
de segmentacdo. Este tipo de procedimento pode trazer ganhos ao sistema computacional, pois
caso a correlagdo entre as imagens seja alta, os comandos gerados para o robd utilizados para
uma imagem anterior podem ser reutilizados para uma imagem atual, dispensando que a imagem
atual seja submetida ao processo de segmentagao.

De acordo com EUGENE & JOHNSTON (2005), o Coeficiente de Correlacdo de Pearson -
CCP, r, ¢é extensamente usado em reconhecimento de padrdes, processamento de imagens, entre
outros. Aplicagdes destas finalidades incluem comparacdo entre duas imagens com propdsitos de
reconhecimento de objetos e medida de disparidade. Para imagens em niveis de cinza, o CCP é

descrito na Eq.(2.2).
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onde ' € aintensidade de um pixel na imagem 1, Vi ¢ a intensidade de um pixel na imagem 2,

" ¢ a média das intensidades da imagem 1, e Y ¢ a meédia das intensidades da imagem 2.

O CCP tem valor ¥ =1 se as duas imagens sdo absolutamente idénticas, © =0 se as duas

imagens sdo completamente descorrelatas, e * =—1 se as duas imagens forem completamente
anti-correlatas, isto €, se uma imagem for o negativo da outra.

Para EUGENE & JOHNSTON (2005), o CCP obtém um valor de 7 =1 se os objetos estdo
intactos no par de imagens, € um valor menor que 1 se aconteceu alguma alteracio ou
movimento. Na pratica, distor¢des no sistema de imagem, ruidos, variagdes leves na posicio dos
objetos relativos ao sistema de aquisigao, e outros fatores produzem um valor de » menor que 1,
até mesmo se o objeto ndo foi fisicamente movido ou foi alterado de alguma maneira. Em
aplicacdes de seguranga, os valores tipicos de r entre duas imagens digitais da mesma cena,
obtidas uma imediatamente apos a outra, usando o mesmo sistema de imageamento e iluminagio,

variou de 0.95 a 0.98.

2.4 Sistemas Classificadores e Algoritmos Genéticos

O processo de aprendizagem dos robds méveis € baseado na idéia que um sistema pode se
tornar apto para atuar de forma eficiente diante de novas situagdes, sustentando-se na sua
capacidade de generalizar conhecimentos adquiridos anteriormente, mesmo que sejam diversos e
incompletos. Entretanto, a generalizagdo ndo ¢ a unica propriedade que um sistema com
aprendizagem deve possuir (CAZANGI, 2004). Alguns atributos basicos relacionados a

abordagens que contemplam aprendizagem sao descritos a seguir:
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¢ O sistema deve ser robusto em relacao a ruidos;

* Os mecanismos devem convergir rapidamente e tém que permitir a aprendizagem durante
a operacao do sistema;

e A aprendizagem deve ser incremental e continuada;

e O processo de aprendizagem precisa ser computacionalmente tratavel, isto é, deve
possibilitar sua execu¢do em tempo real;

e O aprendizado deve depender apenas de informagdes obtidas pelo proprio robd, por meio

de sua capacidade sensorial.

Segundo GONZALEZ & WOODS (2000), a aquisigdo de valores amostrados por um sensor
camera pode ser comparada ao processamento de imagem da visdo humana. Resumidamente, o
sistema de visdo humano permite que a luz de um objeto fora do olho seja tornada imagem na
retina, sendo que a percepgdo desta acontece devido a relativa excitagdo dos receptores de luz,
que transformam a energia radiante em pulsos elétricos que sdo posteriormente decodificados
pelo cérebro.

Em outras palavras, podemos dizer que o sistema de visdo humano sem o auxilio do cérebro
nao seria capaz de conduzir pessoas durante seus deslocamentos. E isso pode ser levado para os
sistemas computacionais, pois para permitir que robés moveis naveguem somente com base na
analise de imagens, estas aplicagdes devem ser compostas por softwares suficientemente
“inteligentes” para gerenciar a estrutura mecanica durante o deslocamento.

Ao selecionar um sistema de visdao computacional como unico sensor de entrada de dados
para o sistema roboético, e considerando a possibilidade da influéncia pontual do fator iluminagédo
nas imagens em ambientes ndo controlados, além de fatores desconhecidos, tais como, o0s
elementos moveis e fixos, a seleg@o de movimentos ideais pode se tornar uma tarefa nao trivial,
tornando o sistema instavel. Para isso, a utilizagao de um sistema de aprendizado evolutivo para
se obter movimentos ideais se torna imprescindivel (e.g., KOSA et al., 1999; MOUSSI et al.,
2001; MICHALEWICZ, 1996; MICHALEWICZ, 2000, MENDELECK et al., 2005).
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2.4.1 Sistemas Classificadores

Durante a navegagdo em ambientes desconhecidos, um robé mével deve se adaptar a cada
situagdo nova apresentada pelo ambiente, e esta dificuldade aumenta significativamente caso o
ambiente seja dindmico.

Segundo BOOKER et al. (1989), um sistema com capacidade de aprendizagem deve tratar
quatro atividades principais:

¢ Ocorréncia continuada de novidades no ambiente, freqiientemente misturada a ruidos
e dados irrelevantes;

¢ Tomada de decisdo em tempo real;

e Objetivos do sistema que sdo implicitos ou imprecisos, além de serem multiplos e
conflitantes;

* Dependéncia de longas seqiiéncias de agdes e eventos para obten¢do de

realimentacio;

Com este intuito, segundo CAZANGI (2004), contemplando o processo de aprendizagem por
meio de classificagdo das regularidades do ambiente, John Holland criou os Sistemas
Classificadores - SC em meados da década de 70. Este sistema surgiu a partir da combinagio de
sistemas especialistas com algoritmos genéticos, sendo este vinculado & computagdo evolutiva.
Basicamente, um SC ¢ um mecanismo para criagdo e atualizagdo evolutiva de conhecimento
representado por regras, denominadas classificadores, responséveis pela atuagio do sistema em
um ambiente arbitrario.

Existem duas variantes para formagédo dos classificadores:

e Pittsburg: um individuo representa solug@o para o problema;

e Michigan: a solugdo ¢ dada por uma populagdo de individuos;

Adotamos Michigan, cujos componentes principais sao:
e Tratamento de Regras e Mensagens;
e Atribui¢do de Créditos;

e Descoberta de Novas Regras;
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2.4.1.1 Classificadores

Um SC ¢ composto por um conjunto de regras de inferéncia, isto € classificadores, do tipo
antecedente-conseqiiente, sendo a parte-antecedente composta por uma condigdo, e a parte-
conseqliente por uma agao.

Para entender o fundamento da composi¢do de um SC, podemos fazer uma analogia com
Sistemas Especialistas. Segundo MOUSSI (2002), um SC pode ser entendido como se
constituindo de um conjunto de regras proposicionais, isto ¢, dada uma condi¢do tem-se, por
exemplo, uma conclusio ou agéo.

Na proposta original de Holland, os termos parte-antecedente ou condig¢fo sdo codificados
como vetores de tamanho fixo, do alfabeto {0,1,#} e o termo parte-conseqiiente ou agdo ¢
formado pelo alfabeto {0,1}. O simbolo “#” (dont’ care) pode valer tanto 0 quanto 1, o que
permite a existéncia de regras genéricas, ou seja, quanto mais simbolos deste tipo estiverem
presentes em um classificador, mais genérico ele sera.

Conforme apresentado em CAZANGI (2004), o conceito usado para quantificar esta
propriedade ¢ chamado de especificidade. Desta forma, caso um classificador possua todos os
caracteres do seu antecedente iguais a “#”, sua especificidade sera 0.

A Fig. 2.4 de MOUSSI (2002) apresenta um exemplo de classificadores e suas
especificidades.

Cada classificador ou regra também possui uma energia especifica, que esta diretamente
ligada a sua utilidade dentro de sua populagido. Quanto maior for a energia de um classificador

maior a probabilidade de sua atuagio no ambiente.

#|11|#|0|1|#]0 % |# (0|1
#0111 |1]0|#(1]|0|1
01111 |#|0]|1 |11 [0]0
011|101 (0|0 |1 (0 [00O
1 (0|0 (£ ([#|1|£]|5]|1]|1]|0

Fig 2.4 — Exemplo de classificadores e suas especificidades, parte-antecedente. A parte-conseqiiente é apresentada

na figura como mais escura (MOUSSI, 2002).

22



2.4.1.2 Competicdao entre Classificadores

A cada vez que um sensor captura uma mensagem do ambiente, esta é codificada na forma de
um classificador e um processo de competi¢do ¢ iniciado. E neste processo que as partes
antecedentes de todos os classificadores da populagdo serdo comparadas.

Na Fig. 2.5, CAZANGI (2004) apresenta a Fase de Competi¢do. Conforme a figura, em uma
fase de ativagdo de classificadores, o sistema pode encontrar mais do que um classificador para
selegdo. Neste caso, a competicdo e a selegdo podem ser realizadas de diversas formas,

utilizando-se métricas e processos de sele¢do especificos.

|
Fase de Competicio [

Mensagem Atual Todos os Classificadores
Classificadores

Gropye=p | aimin | <] 2 0
11111 - 11
O - 10

m— = 1 Vencedor
121811 ] Selecio
1110 -01 | 1110 M

Fig 2.5 — Exemplo da fase de competi¢do entre classificadores apresentada por CAZANGI (2004).

2.4.1.3 Atribuicdo de Créditos

Diversos tipos de algoritmos de atribuicdo de créditos podem ser utilizados em Sistemas
Classificadores. O algoritmo mais disseminado ¢ conhecido como Bucket Brigate. Este algoritmo
foi especialmente proposto para problemas em que a realimentagdo é espagada e que envolvam
classificadores postadores de mensagem, isto €, que ativam outros classificadores. Através de
mecanismos inter-relacionados: leildo, recompensa e taxacdo, este algoritmo é capaz de
identificar e recompensar ou punir todos os classificadores que levaram a uma certa modificagdo
no ambiente (e.g., MOUSSI, 2002; CAZANGI, 2004).

Para o processo de leilao todos os classificadores sdo selecionados, e competem a partir de

uma espécie de leildo. Cada lance de um classificador € calculado em func¢do da sua energia e



especificidade. O classificador vencedor paga seu lance, Eq. (2.3), descontando de sua energia a

quantia ofertada (CAZANGI, 2004).
lance, = k, * (k, + k, * Spec®™*)* S, (2.3)

na equacao acima, lance, € o lance de um classificador na iteragdo #, k,é uma constante positiva

menor que | que age como um fator de risco global, influenciando na fragdo de energia do

classificador, que serd ofertada e possivelmente subtraida, k, representa um coeficiente
constante, positivo € menor que 1 para a porgdo ndo especifica do lance, &, representa um
coeficiente constante, positivo e menor que 1 para a por¢do especifica do lance, S representa a

energia do classificador na iteragdo ¢, Spec ¢ a especificidade do classificador, SPow ¢ um
parametro de controle da influéncia da especificidade no valor do lance.

A especificidade do classificador € definida pela Eq. (2.4) (CAZANGI, 2004).

N —total #

Spec = (0 < Spec <1) (2.4)

onde N representa o tamanho da parte-antecedente do classificador, fotal # é a quantidade de

simbolos “#” - dont care - presentes na parte-antecedente do classificador.

Dependendo do efeito da a¢do do classificador, obtido pelo processo de realimentacao, que
neste caso, pode ser favoravel ou prejudicial ao ambiente, aplica-se 0 mecanismo de recompensa

(CAZANGI, 2004), Eq. (2.5).

S, =S, + R, —lance, (2.5)

r+1

onde S, representa a energia do classificador na iteragdo f, lance representa o lance do
classificador na iteragdo ¢, R, ¢ um valor baseado na realimentagdo dada pelo ambiente, caso o

classificador tenha sido vencedor da competicdo na iteragio -/, sendo que:
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e R, =0, caso o classificador ndo tenha sido vencedor;
* R, >0, em caso de recompensa - a¢gdo positiva;

s R <0, em caso de puni¢do - agdo negativa;

2.4.2 Algoritmo Genético

Um breve historico sobre a origem dos AG ¢ apresentado por SILVA (2005). Neste histérico,
0 autor apresenta que até meados do século 19, naturalistas acreditavam que cada espécie havia
sido criada separadamente por um ser supremo ou através de geragdo espontanea.

Apos de mais de 20 anos de observagdes e experimentos, Charles Darwin apresentou em
1858 sua teoria da evolugdo através da selegdo natural, simultaneamente com outro naturalista
inglés Alfred Russel Wallace. No ano seguinte, Darwin publica o seu On the Origin of Species by
Means of Natural Selection com a sua teoria completa, sustentada por muitas evidéncias colhidas
durante suas viagens a bordo do Beagle..

Tal trabalho influenciou muito no futuro ndo apenas da biologia, boténica e zoologia, mas
também teve grande influéncia sobre o pensamento religioso, filoséfico, politico e econémico da
época. A teoria da evolug@o e a computa¢do nasceram praticamente na mesma época: Charles
Babbage, um dos fundadores da computagdo moderna e amigo de Darwin, desenvolveu sua
méaquina analitica em 1833. Ambos provavelmente estariam surpresos e orgulhosos com a
ligacdo entre estas duas areas.

Em seqiiéncia a isso, por volta de 1900, o trabalho de Gregor Mendel, desenvolvido em 1865,
sobre os principios basicos de heranga genética, foi redescoberto pelos cientistas e teve grande
influéncia sobre os futuros trabalhos relacionados a evolugdo. A moderna teoria da evolucdo
combina a genética e as id€ias de Darwin e Wallace sobre a sele¢ao natural, criando o principio
basico de Genética Populacional: a variabilidade entre individuos em uma populagdo de
organismos que se reproduzem sexualmente € produzida pela muta¢do e pela recombinago
genética.

Por fim, os AG foi desenvolvido durante os anos 30 e 40, por bidlogos e matematicos de
importantes centros de pesquisa. Ja nos anos 50 e 60, muitos bidlogos comecaram a desenvolver

simulagdes computacionais de sistemas genéticos. Entretanto, foi John Holland quem comegou,
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seriamente, a desenvolver as primeiras pesquisas no tema. Holland foi gradualmente refinando
suas idéias e em 1975 publicou o seu livro Adaptation in Natural and Artificial Systems, o que
atualmente pode ser considerado a Biblia de Algoritmos Genéticos. Desde entdo, estes algoritmos
vem sendo aplicados com sucesso nos mais diversos problemas de otimizagdo e aprendizado de
maquina.

Segundo o conceito de sistemas classificadores apresentado por CAZANGI (2004), os
classificadores, isto ¢, informagdes armazenadas, precisam ser capazes de substituir os
classificadores de pouca utilidade presentes na populagio atual por novos e tentar aprimorar os
demais. Neste contexto, o autor destaca que o principal mecanismo empregado para descoberta
de classificadores sdo os Algoritmos Genéticos - AG. Assim, ao final de uma época de iteragdes
do SC, o AG e seus procedimentos evolutivos entram em a¢do em busca de uma populagio de
classificadores mais adaptada ao ambiente.

Os AG baseiam-se em trés aspectos principais:

* Trabalham com uma populagdo de classificadores e ndo com um unico classificador;
e Utilizam informagdes de custo ou recompensa;

e Utilizam regras de transi¢do probabilisticas e ndo deterministicas;

Neste sentido, por serem baseados na evolugdo bioldgica, sdo capazes de identificar e
explorar fatores ambientais, podendo convergir, na maioria das vezes, para solugdes dtimas ou
aproximadas, considerando niveis globais.

Sabendo que os AG trabalham com uma populagdo de classificadores, e que cada
classificador pode ser visto como uma possivel solugdo ao problema, durante o processo
evolutivo toda sua populagdo € avaliada.

Para a avaliagdo da populagdo, CAZANGI (2004) apresenta um processo anterior chamado
de selecdo. O autor destaca que o propdsito da selegdo ¢ eleger classificadores genitores.
Descreve ainda, que diversos esquemas de selegdo ja foram criados, como exemplo, elitista, bi-
classista ou por torneio.

No modelo original, apds a sele¢do, na avaliagdo somente os classificadores mais adaptados
sdo mantidos. Em seguida, os classificadores mantidos podem sofrer modificagdes de suas
caracteristicas fundamentais, através de operagdes genéticas de mutagdo e cruzamento. Estes

processos visam encontrar solugoes satisfatorias para o problema.
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Para preservar, isto ¢, ndo permitir que melhores classificadores desaparecam durante
operagdes genéticas, existe a reprodugdo elitista, onde individuos podem ser colocados
automaticamente na proxima geragao.

CAZANGI (2004) apresenta que tradicionalmente classificadores sio representados
genotipicamente por vetores binarios. Esta representagdo ¢ independente do problema, pois
encontrada uma representagdo, por exemplo, em vetores binarios, as operagdes genéticas podem
ser utilizadas, independente de classes de problemas.

Segundo SILVA (2005), a operagido de mutagao, representado na Fig.2.6, é necessaria para a
introdugdo e manutengdo da diversidade genética da populagdo, alterando arbitrariamente um ou
mais componentes de uma estrutura escolhida, o que permite a introdug@o de novos elementos na
populag@o. Ainda, assegura que a probabilidade de se chegar a qualquer ponto do espaco de
busca nunca sera zero, além de contornar o problema de minimos locais, pois com este

mecanismo, altera-se levemente a diregdo da busca.

Antes da Mutagio: 1 1()0 0

Depots da Mutagdo: 11000

Fig 2.6 — Exemplo de Mutagio.

Ja o cruzamento € responsavel pela recombinagdo, isto é, reproducdo de um novo
classificador a partir da base genética dos classificadores pais. Este operador pode permitir
operagdes de mais de um tipo (SILVA, 2005), sendo as mais utilizadas:

e um-ponto: um ponto de cruzamento € escolhido e a partir deste ponto as informagdes

genéticas dos pais serdo trocadas, conforme apresenta a Fig. 2.7.

e multi-pontos: ¢ uma generalizagcdo desta idéia de troca de material genético através de

pontos, onde muitos pontos de cruzamento podem ser utilizados.

e uniforme: ndo utiliza pontos de cruzamento, mas determina, através de um parametro

global, qual a probabilidade de cada variavel ser trocada entre os pais.
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Fig 2.7 — Exemplo de Cruzamento.

SILVA (2005) conclui apresentando ainda quatro importantes pontos:

Tamanho da Populagdo: afeta o desempenho global e a eficiéncia dos AGs;
populagdo pequena o desempenho pode cair, pois a populagdo fornece uma pequena
cobertura do espago de busca do problema; uma grande populagido fornece uma
cobertura representativa do dominio do problema, além de prevenir convergéncias
prematuras para solugdes locais ao invés de globais, no entanto, para se trabalhar
com grandes popula¢Ges, sdo necessarios maiores recursos computacionais, ou que
o algoritmo trabalhe por um periodo de tempo muito maior;

Taxa de Cruzamento: quanto maior for a taxa mais rapidamente novas estruturas
serao introduzidas na populagdo, porém se esta for muito alta, estruturas com boas
aptiddes poderdo ser retiradas mais rapido;

Taxa de Mutagdo: quando a taxa ¢ baixa previne que uma dada posi¢do fique
estagnada em um valor, no entanto, com uma taxa muito alta a busca se torna
essencialmente aleatoria;

Intervalo de Geragdo: controla a porcentagem da populagao que sera substituida
durante a proxima geragdo: com um valor alto, a maior parte da populagio sera
substituida, mas com valores muito altos pode ocorrer perda de estruturas de alta

aptiddo. Com um valor baixo, o algoritmo pode tornar-se muito lento.
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Capitulo 3

Visao Computacional

Na Fig. 3.1 reapresentamos a estrutura do Sistema de Navegacdo em camadas da Fig. 1.2,

porém, agora com énfase a camada de Visao Computacional.

Ambiente |«

______________________________________________________________

Fig. 3.1- Sistema de Navegacdo énfase Visao Computacional.

Antes de iniciar a descri¢ao dos processos desta camada, vale a pena chamar a atengdo para
as suas quatro variaveis de saida, isto €, as varidveis que representam o resultado do processo de

visdo computacional aplicado sobre cada imagem. Sao elas:

e Vetor de Profundidade I/-'jP - variavel para analise da profundidade da é4rea de
navegagao, Eq. (3.9) na Segdo 3.2;

e Vetor Maximizagdo VM - representagdo da distribuicdo de pontos de navegagdo

versus pontos nao navegaveis na imagem, Eq. (3.21) na Seg¢ao 3.5;

e Velocidade v - velocidade calculada a partir do vetor, Eq. (3.19) na Se¢do 3.4;
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» Angulo de Alinhamento ao Centro da Area de Navegacao (a) - angulo de corregdo de

direcao ao centro da area de navegacao, Eq. (3.17) na Segédo 3.3.3;

Conforme apresentado no capitulo Revisao Bibliografica, os processos desempenhados pela
camada de Visdo Computacional tém como objetivo processar os dados das imagens submetidas
ao sistema. Seus algoritmos realizam operagdes com o objetivo de reduzir ruidos e segmenta-las.
Particularmente, deve alimentar a camada Estratégias de Navegacdo.

Diversos métodos podem ser aplicados para permitir o reconhecimento de padroes em
imagens. Esses métodos geralmente sao conhecidos como métodos de segmenta¢do de imagens e,
segundo GONZALEZ & WOODS (2000), podem ser considerados como a particdo de imagens
digitais em conjuntos de pixels considerando-se a necessidade geral e critérios previamente
definidos.

A seguir apresentamos as técnicas selecionadas para o processo de visdo computacional,

iniciando com o pré-processamento da imagem.

3.1 Pré-Processamento de Imagem

Muitos dos grupos de pesquisa em visao computacional utilizam algoritmos de filtragem
altamente sofisticados. Na maior parte, imagens em nivel de cinza sdo usadas, porém em outros,
imagens coloridas: este ¢ o caso do MOSFET® robd mével, que utiliza um algoritmo de
segmenta¢ao para maximizar o contraste entre as linhas da pista e a estrada (BERTOZZI et al.,
2000).

Em nosso sistema, através da Eq. (3.1), imagens coloridas no formato RGB sao convertidas

para niveis de cinza antes de serem submetidas ao processo de segmentag3o.

R(x,y)+G(x,»)+ B(x,)
3

C(x,y)= (3.1)

° Michigan Off-road Sensor Fusing Experimental Testbed.
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Em um passo seguinte, na Eq. (3.2) suavizamos a nova imagem obtida na Eq. (3.1).

L.=Te§ (3.2)

onde /, ¢ a nova imagem apos a convolugdo, / ¢ a imagem original e o filtro S é apresentado a

seguir:
119 1/9 1/9
g 19 19 1/9
19 19 1/9

3.2 Segmentacgdo de Imagem

O objetivo da segmentac@o ¢ a identificacdo da 4rea de navegagdo nas imagens, ou seja, a
classificagdo dos pixels da imagem em duas classes: Area de Navegagio e Obstéculos. Logo apos
o pré-processamento da imagem, a busca por um limiar ideal ¢ iniciada utilizando-se a técnica de
segmentacao proposta por OTSU (1978), na qual sua principal caracteristica é a maximizagao da
variancia entre as classes da imagem, isto €, a maximizac¢do da separagado entre o objeto e o fundo
da imagem. Na Eq. (3.3), temos que este processo de limiarizagdo ¢ o particionamento dos pixels
de uma imagem em duas classes: C1={0,1,...T} e C2={T + I, T+ 2,.., N—1},sendoque T é o
limiar escolhido e N € o numero de niveis de intensidade da imagem. As Eq. (3.4), (3.5), (3.6),

(3.7) e (3.8) encontram o limiar 6timo.

o, T)=qg T )!@)+q,T );T) (3.3)
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5 2
onde ¥ (T) ¢ a variancia intra-grupo, ql(T)a propor¢ao dos pixels do fundo, @ (T) a
variancia das intensidades dos pixels do fundo, 9> (T) a propor¢ao dos pixels do objeto e

2
Py (T) a variancia das intensidades dos pixels do objeto.

[m, (K)P,(K) = m,(K)P(K)[

b =
P(K)P,(K) L
K
m (K) = 2, ih(Gs) (3:5)
=0
G nax 1
m,(K)= > ih(G) (3.6)
i=K+1
K
P(K)=> h(G) 3.7)
i=0
Py ]
P,(K)= > h(G) (3.8)
i=K +1

onde 7, é o somatério das intensidades de cores dos pixels de 0 até o limiar, 72, ¢ somatorio
das intensidades de cores dos pixels do limiar até o nivel maximo, P, ¢é 0 somatério dos pixels de

intensidade de 0 até o limiar, P, € o somatério dos pixels de intensidade limiar até o nivel

méximo e /(G,) o histograma da imagem.
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¥ b iph * r Thrwatmtd 141 S

e Hislogram = :;J"-J

Fig. 3.2 — Imagem Original, Segmentac¢do Otsu e Histograma da ImagemOriginal Pré-Processada.

Uma das grandes vantagens deste método € que ndo se restringe ao tipo de histograma da
imagem. Sua principal desvantagem estd no desempenho sensivel a preseng¢a de ruidos, o que
pode ser reduzido com a aplicagdo do filtro de suavizagdo. No entanto, SAHOO et al. (1988) e
LEE et al. (1990) consideram este método como uma das melhores escolhas para aplica¢des em
tempo real em visdo computacional.

Apesar do método proposto por Otsu ser um 6timo método para a escolha de um limiar ideal,
para todos os casos ele considera a informa¢@o da imagem como um todo. A Fig. 3.2 mostra que
para imagens que tenham em sua composig¢@o a imagem do horizonte, ¢ provavel que o algoritmo
falhe na identificac@o da area de navegag@o.

Para encontrar um limiar ideal, alguns sistemas foram projetados para investigar apenas uma
por¢do da estrada a frente do veiculo, onde a auséncia de outros veiculos pode ser assumida.
Como exemplo, o AKand SAVE veiculos auténomos (BERTOZZI et al., 2000), confiam no
processo da por¢do de imagem que corresponde a 12 metros de estrada a frente do veiculo, e foi
demonstrado que esta aproximagdo permite que o veiculo possa manobrar seguramente em
rodovias e em outras regides em curvas de até 50 metros.

O sistema RALPH'?, ao invés disso, reduz a porgdo da imagem a ser processada de acordo

com o resultado do médulo de detecgdo de obstaculo baseado em radar (BERTOZZI et al., 2000).

' Rapidly Adapting &teral Position Handler.
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Em outros sistemas a area com as linhas da pista sdo localizadas primeiro. O grupo de
pesquisa do dboratoire Rgional des Ponts-et-Chaussés de Strasbourg  explora a suposicdo que
sempre deveria haver um contraste cromatico entre estrada e ndo-estrada, pelo menos em uma
componente de cor; para separar as componentes, o conceito de saturagdo cromadtica é usado
(BERTOZZI et al., 2000).

No método TH #der '' proposto por MIRANDA NETO & RITTNER (2006), o algoritmo
proposto por Otsu é utilizado para encontrar o ponto de corte ideal na imagem. O resultado
necessariamente divide a imagem em partes iguais, mas em duas sub-imagens complementares.

A Fig. 3.3 mostra um exemplo desta divisdo em Up e dwn , respectivamente, contribuem
para decisdes futuras e para decisdes imediatas.

Embora tenhamos adotado a divisdo da imagem como uma boa opg¢do, ainda permanecia a
davida de qual seria a porcentagem ideal para atribuir para cada parte da imagem.

Alguns trabalhos previamente citados administram este problema fixando uma distincia
especifica para cortar a imagem. Esta abordagem os faz dependentes de pardmetros de calibragio
de camera e/ou de diferentes sensores para adquirir estas informagdes, principalmente as de

profundidade.

so Original knage

Fig. 3.3 — Corte da Imagem em Up e fwn

Conforme apresenta a Fig. 3.4, para encontrar o ponto de corte de forma automatica pelo
sistema, o TH fder divide a imagem em dez fatias de alturas iguais. Apés isso, o algoritmo
inicia analisando a fatia mais proxima ao robd movel, isto é, a fatia vai da margem inferior da

imagem até o primeiro ponto de corte imagindrio. Desta forma, a primeira sub-imagem tera 10%

" Threshold and Horion fnder.
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da altura total da imagem original, a segunda sub-imagem 20%, e assim sucessivamente até
completar os 100%.

A divisdo da imagem em fatias nos permitiu analisar o quanto que a inclusdo de uma fatia
superior da imagem ao processo de segmentagdo contribuia positivamente para o aumento de
pontos de navegagdo. Em outras palavras, por estarmos utilizando um método de segmentacao
global, nem sempre a anélise de uma por¢do maior da imagem pode contribuir para um resultado
de segmentacdo melhor na regido mais critica, isto é, na regido mais préxima ao robd mével,

Todas as dez sub-imagens obtidas através do processo apresentado na Fig. 3.4 sdo submetidas

ao algoritmo de segmentagdo TH Finder, e como resultado final deste processo, temos na Eq

(3.9) um vetor de profundidade (¥P ), que em cada indice possui o valor da porcentagem de

pontos de navegagdo para cada sub-imagem analisada.

- &
- NP, %100
(H *W), (2:9)

onde i representa o indice da fatia analisada, NP a quantidade de Pontos de Navegacdo, H a altura

da imagem e ¥ a largura da imagem.

Uma vez criado o vetor com valores representativos de cada uma das sub-imagens, no

proximo passo, o célculo do desvio padrdo amostral de seus valores € realizado na Eq. (3.10).

t
[l

(3.10)

—1~Z(VR ~VP)?
n—13

Para encontrar o ponto de corte na imagem, subtraimos o resultado do desvio padrio amostral

-3
do valor da porcentagem de pontos de navegagéo contido na primeira posi¢do do vetor VP . Em

seguida, iniciando a partir da segunda posi¢do do vetor, buscamos o indice que contenha o tltimo
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valor maior do que o resultado do ultimo calculo. Este indice representard o ponto de corte na

imagem original, obtendo-se entdo as duas imagens complementares: &vn e Up.

hi =
| £ Original Imazs =
| *Image: 10-31 *
! Mimage: 9 -:46 % L o

"0 w% Image: 8 - 1 53 %F el |
il = Image: 7 - : 59 **E e
B ~ Image: B - : 68 ~ {0

BB~ image:5-:77 IR o
B Image: 4 -: 84+ N

Hg  Image: 3 -1 91 :
'mx& * Image: 2 - : 95 % o 1 =<l
LRI ) C—— =2 =

Fig. 3.4 — Resumo do processo de Segmentagio TH fnder : (a) Resultado final: defini¢io do ponto de corte e
segmentagdo; (b) Representagdo das sub-imagens resultantes do fatiamento; (¢), (d) e (e) Respectivamente, sub-

imagens: 10%, 60% e 100%.

Como exemplo, na Fig. 3.4 (a) temos como resultado o ponto de corte igual a 6. Desta forma,
a imagem &wn  conterd 60% da altura da imagem original e a imagem Up contera 40% da altura
da imagem original.

Diferente do exemplo acima, para uma imagem com 100% de area de navegacdo em todas as
suas fatias, o valor do desvio padrdo amostral sera igual a 0. Neste caso, a imagem toda sera
aproveitada.

Apresentado o processo de parti¢do da imagem em fatias, para concluir com éxito a etapa de
segmentagdo ainda € preciso fazer uma ultima analise dos resultados obtidos, isto €, ao analisar o
resultado da segmentagdo da primeira fatia da imagem, o algoritmo verificara a porcentagem de
pontos de navegacdo desta regido, e caso o valor de porcentagem de pontos de navegacgdo seja
inferior a 30%, o que significa 70% de obstaculos, o processo de segmentagdo ¢ interrompido ¢ a

imagem original pré-processada é invertida, e nova imagem negada é submetida ao processo de
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segmentagdo. O resultado do processo de negagdo de uma imagem ¢ apresentado na Fig. 3.5 e na

Eq.(3.11), onde r e s denotam os niveis de cinza de entrada e saida, respectivamente.

s=T(r) (3.11)

No entanto, em virtude do processo de negagdo, para uma imagem com 100% de obstaculos
na primeira fatia, o sistema a validaria como 4area de navegagdo. Para isso, apos a negacio da
imagem, caso a nova imagem pds-negacdo contenha em sua primeira fatia 100% de pontos de
navegacdo, o processo de negago ¢ desfeito e a imagem original antes da negagio ¢é utilizada.

Como exemplo, tendo uma imagem 100% de pontos ndo navegaveis, o que representa uma

-
possivel colisdo, em todos os indices do vetor VP teremos valores iguais a 0.

R e e - 2 ]

Fig. 3.5 — Imagem Original, Imagem Negada e Resultado da Segmentac¢do TH Finder.

—
Uma vez definida a imagem Down, para todos os indices do vetor VP que representam a

imagem Up ser4 atribuido o valor 0. Este procedimento permite encontrar um valor da velocidade

B
do robb. Isto porque, o vetor VP ¢é uma fonte de informagdes sobre a profundidade da édrea de
navegagdo nas imagens, principalmente considerando um sistema de monovisdo e o fato do

sistema ndo possuir informagdes complementares de sensores de profundidade.
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Na Fig. 3.6 apresentamos o resultado do trabalho realizado por Thurn da Universidade de
Stanford em parceria com empresas (THURN et al., 2005). Trata-se do processo de visdo
computacional utilizado na ocasido do 2005 Grand Challenge, porém com auxilio de laser
quadrilateral, excelente ferramenta para detecg@o de fendas na area de navegagao.

Na Fig. 3.7 apresentamos o resultado da segmentagido 7H Finder utilizando a imagem da Fig.
3.6 (a). Na Fig. 3.7 (b) apresentamos a conversdo da imagem original para uma imagem em
niveis de cinza, e na Fig. 3.7 (c) o resultado da operago de filtragem. Por fim, na Fig. 3.7 (d) o
resultado da segmentagdo TH Finder.

E importante notar que algoritmo 7H Finder nio ¢ baseado em conhecimento prévio do
ambiente, por exemplo: forma da pista, inferéncia geométrica; e ndo exige conhecer informacdes
do sistema de aquisi¢do de imagens. Também, ndo depende de informagdes de marcas ou sinais
da area de navegacao e obtém bons resultados em estradas estruturadas e ndo estruturadas. E por
ser baseado no método de Otsu, busca limiares dindmicamente e ndo sofre alteragio de resultado
em virtude dos efeitos das mudangas de iluminagdo, além de ndo exigir ajustes de contraste. Por
Gltimo, apresentamos na Fig. 3.8 os resultados do algoritmo para imagens que possuem atributos

de oclusdo e/ou textura da drea de navegacao irregular.

Fig. 3.6 — Estagios do processamento do sistema de visdo computacional de Stanford: (a) Imagem Original; (b)
Imagem Processada com laser quadrilateral e classificagfo de pixel. (¢) A classifica¢do de pixel antes do

thresholding. (d) Detecg¢@io do horizonte para remogéo do céu.
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Fig. 3.7 — Resultados da segmentagdo TH Finder: (a) Imagem Original utilizada por Stanford; (b) Imagem em Niveis

de Cinza; (c) Imagem Filtrada; (d) Identificagio da Area de Navegagdo apds Segmentagéo.

np

Fig. 3.8 — Resultados do algoritmo TH Finder: (a) Imagem Original 1; (b) Imagem com Oclusio; (¢) Imagem

Original 2; (d) Imagem com Textura da Area de Navegagéo Irregular.

3.3 Angulo de Correcdo de Direcio

Conforme apresenta a Fig. 3.9, para efetuar o calculo do dngulo (a) de corregdo de diregdo

trés passos sdo necessarios:

¢ Determinagio do ponto de origem na imagem;

e Cilculo do centro de massa na imagem segmentada: o centrdide representa o ponto de

destino;

e Calculo do angulo (@) entre ponto de origem e ponto de destino;
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Centroide ®

pZ

L]

Fig. 3.9 — Angulo de Corregiio de Diregio

3.3.1 Determinacgdo do Ponto de Origem do Sistema

A determinag¢do do ponto de origem na imagem sera de fundamental importincia para a
identificagdo da diregdo do robd movel, isto é, eixo Z da camera, considerando que o plano
imagem XY esta alinhado com a frente do robdé movel.

A Eq. (3.12) e Eq. (3.13) calculam o ponto de origem do robo:

imagem.Largura
X =
2

(3.12)

y = imagem.Altura (3.13)
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3.3.2 Centro de Massa da Area de Navegacdio

Apos a segmentacdo do algoritmo TH Finder, teremos uma imagem com duas classes, isto &,
¢, area de navegagdo e ¢, obstaculos.

Segundo BALAN et al. (2004), para encontrar o centro de massa da classe que representa a

area de navegagdo, podemos utilizar a Eq. (3.14).

m, =Y h(x,) (3.14)
b g

lseS,  =c¢

onde h‘. (x,y)= {

O.sesS, , #¢

O centro de massa da regido de classe ¢, denotado o, é dado pelas coordenadas xo, e yo,,,

calculadas nas Eq. (3.15) e Eq. (3.16).

Z{x.hr (x. )

Mo = (3.15)

c

Zy‘hc(xiy)

Py S (3.16)
m

[

3.3.3 Corregdo de Diregio

Calculado o ponto de origem pelas Eq. (3.12) e Eq. (3.13) e destino pelas Eq. (3.15) e Eq.

(3.16), na Eq. (3.17) temos o angulo a de correcdo de diregao, sendo que x e y sdo os pontos de

origem, e xo, & yo, os pontos de destino. O objetivo principal deste célculo é permitir que o
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robd moével permanega alinhado ao centro da area de navegagdo. Na Fig. 3.10 temos um exemplo

que representa esta operagao.

| (Y0, — )|

2= ER J(xo,, = x)* +(yo,, - y)’

) ¥180)/ PI 3.17)

Fig. 3.10 — Centro da Aea de Navegagio.

3.4 Velocidade

A partir dos valores do vetor VP calculamos a velocidade do robé mével. E importante notar
que os valores resultantes das operagdes a seguir ndo indicam a velocidade real do robd movel,
no entanto, encontramos um valor velocidade classificado num intervalo de 0 a 10,

Para o primeiro caso apresentado na Fig. 3.11 e a Tabela 3.1, temos uma imagem com 100%
de drea de navegagio, visto que somente para uma imagem deste tipo, o valor da velocidade pode
ter o seu valor maximo. A justificativa, baseia-se no fato que, para a normalizagdo de valores de
um vetor, devemos encontrar primeiro o seu maior valor, para depois realizar as operagdes

seguintes. Dois valores chamam a atencfio na Tabela 3.1:
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e 292,90, VMI: o Valor Maximo possivel obtido por uma Imagem (vetor VTP ) submetida

ao sistema;

e 10: o valor maximo possivel atribuido a velocidade;

E importante notar que o VMI, isto é, o valor 292,90, serd uma constante do sistema. Seu

valor foi obtido na Eq. (3.18), considerando os valores da Tabela 3.1.
-3
_ N\ VP
VML=’ / (3.18)

Para um melhor entendimento, a seguir detalhamos cada uma das informagdes da Tabela 3.1:

e Coluna Vetor (i): indices (/) do vetor VP, sendo o valor 1 sua primeira posi¢do ¢ 10 a

ultima;

- -
e Coluna Porcentagens (P): valores de cada posi¢do VP, do vetor VP, sendo que todas

as posicdes estdo preenchidas com o valor 100, pois se trata de uma imagem com

100% de area de navegacao;
e Coluna P/ i: considerando os valores das duas colunas apresentadas anteriormente, 0s

N
valores desta coluna sfo obtidos a partir do seguinte calculo: Ve / , onde o divisor i

-
representa o peso que recai sobre o valor de VP;, que representa a distribui¢ao vertical

de pontos de navegagdo na imagem,

e Coluna Cilculo da Velocidade [0..10]: considerando os valores das trés colunas
apresentadas anteriormente, os valores desta coluna sdo obtidos a partir do seguinte

(VP;I_ )*10

calculo: , sendo que a constante 10 representa o maior valor possivel

VMI

para o velocidade;
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O valor da velocidade (v), representado na Tabela 3.1, foi calculado na Eq. (3.19). Nesta

equacdo, a constante 10 representa o maior valor possivel para a velocidade:

10 (VP,

)

i=1

ALl

VMI

(3.19)

Nota-se que uma imagem com 100% de drea de navegagio sera totalmente branca, conforme

Fig. 3.11. Ja um obstaculo cobrindo 100% da imagem serd representado preta, conforme a Fig.

3.15.

Fig. 3.11 — Imagem com 100% de Area de Navegacio.

Tabela 3.1 — Valores para a Fig. 3.11.

Vetor (i) | Porcentagens (P) Pli Calculo da Velocidade [0..10]

10 100 10,00 0,34
9 100 1117 0,38
=] 100 12 60 0,43
7 100 14,29 0,49
b 100 16 67 05&7
o) 100 20,00 0,686
4 100 25,00 0,85
d 100 33,33 1,14
2 100 50,00 1,71
1 100 100,00 34

Total: 1000 292 90 10,00

Constante VM/ :|
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Para os casos a seguir, a Eq. (3.19) foi utilizada para obter o valor da velocidade ).

Os resultados para a Fig. 3.12 s@o apresentados na Tabela 3.2;

o Imagem com obstaculo mével ao longe e grande €spago para navegacao;

Os resultados para a Fig. 3.13 séo apresentados na Tabela 3.3;

o Imagem com grande influéncia de iluminagdo, isto é, ruido elevado;

Os resultados para a Fig. 3.14 sdo apresentados na Tabela 3.4;

o Imagem com curva acentuada e espago reduzido de area de navegagio;

Os resultados para a Fig. 3.15 sdo apresentados na Tabela 3.5;

o Imagem com 100% de obstaculo, possivel colisdo;

Nas tabelas a seguir, os valores contidos nos circulos representam valores atribuidos ao vetor

VP . A regido com valores diferentes de 0 representam a imagem Down.
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Fig. 3.12 — Par de imagens 1: Imagem Original e Resultado TH Finder.

Tabela 3.2 — Valores para a Fig. 3.12.

Vetor (i) | Porcentagens (P) Pii Calculo da Velocidade [0..10]
10 e 0,00 0,00
g Rl 0,00 0,00
& 59 12,33 0,42
7 100 14 29 0,49
5] 100 16 57 0,57
5 100 20,00 058
4 100 2500 0,85
3 100 3333 1,14
2 100 50,00 Al
1 100 100,00 341
Total: 795 27166 927

Constante VM :
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Fig. 3.13 — Par de imagens 2: Imagem Original e Resultado TH Finder.

Tabela 3.3 — Valores para a Fig. 3.13.

Vetor (i) | Porcentagens (P) Pli Calculo da Velocidade [0..10]
10 0N 0,00 0,00
5 70 % 0,00 0.00
g 0] 000 0.00
7 L 0} 0,00 0,00
B "0 0,00 0,00
5 46 9,20 0,31
4 47 11,75 040
3 46 15.33 052
2 46 23,00 0,79
1 42 42 00 143

Total: 227 101,28 3.46

Constante V! :_
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Fig. 3.14 - Par de imagens 3: Imagem Original e Resultado TH Finder.

Tabela 3.4 — Valores para a Fig. 3.14,

__Vetor (i) | Porcentagens (P) Pi Célculo da Velocidade [0..10]

' 10 TN 0,00 0,00
B {0 0,00 0,00
8 ol 0,00 0,00
7 | 0 | 0,00 0,00
B L 0/ 0,00 0,00
5 07 0,00 0,00
4 58 14,50 0,50
3 B3 21,00 0,72
2 68 34,00 1,16
1 E 68,00 232

Total: 257 137 50 459

Constante VM :ﬁ
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Fig. 3.15 — Imagem com 100% de Obstaculo.

Tabela 3.5 — Valores para a Fig. 3.15.

Vetor (i) | Porcentagens (P) Pli Calculo da Velocidade [0..10]
10 LT 0,00 000
9 0N 0,00 0,00
g [ D 0,00 0,00
- 0| 0,00 0,00
B | 0 ] 0,00 0,00
5 | 0 | 0,00 0,00
4 { o 0,00 0,00
3 T 0,00 0,00
2 o/ 0,00 0,00
1 0./ 0,00 0,00
Total; 0 0,00 0,00

Constante VM :|
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3.5 Identificagdo de Obstaculos

A idéia inicial do processo de segmentacdo e identificagdo da 4rea de navegacio nio é obter
resultados perfeitos a ponto de deixar toda a 4rea de navegagdo com pontos brancos, mas sim
encontrar 0 maior numero deles, para que o sistema possa indicar as corregdes de rota
necessarias. Isso porque, ao analisar os resultados do algoritmo de segmentacio selecionado,
percebe-se claramente que para uma navegagdo segura, a visdo computacional nio pode ser a
unica fonte de informagdes do sistema de navegagdo, a ndo ser que o ambiente onde se deseja
navegar seja controlado.

Desta forma, para desviar dos obstaculos e evitar colisdes, é preciso encontrar o maior
nimero de pontos brancos na imagem, que representam a area de navegacao.

Isolando apenas a imagem Down, conforme apresentado na Fig. 3.16, uma matriz
maximizagado € criada com mesmas dimensdes desta sub-imagem. Para cada ponto da sub-
imagem, o valor atribuido para a matriz maximizacio serd calculado com base na fungdo de
maximizagdo, Eq. (3.20), onde x representa as colunas e y as linhas da imagem. O objetivo desta

fung@o € definir a influéncia dos pontos de obstaculos na imagem analisada.
_ « S0 White }
f(x,y)=y {1 Black (3.20)

5
Ap0s isso, um vetor maximizagdo (VM ) é criado, e em cada posigdo deste temos a soma de

todos os pontos referentes a cada coluna da matriz de maximizagdo M , conforme a Eq. (3.21).

VM ;] — M(xinyj)

e (3.21)
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Fig.3.16 — Representagao da informagao horizontal na imagem através do Vetor Maximizagao.

Com esta opera¢do, em cada posi¢do do vetor V:’:&’, temos valores que correspondem 2
influéncia de pontos de obstaculos versus pontos de navegagao para cada regido da imagem por
coluna.

O vetor de maximiza¢@o sera um dos parametros de entrada para a camada Estratégias de

Navegacdo, que decidird por determinada rota, dependendo da disposi¢ao dos valores do vetor

VM .

3.6 Descarte de Informagoes Redundantes

Geralmente o emprego continuo do processo de segmenta¢do de imagens demanda um alto
custo computacional, contribuindo negativamente no quesito tempo de resposta para sistemas de
navegagao auténomos que operam em tempo real. Em particular, o Coeficiente de Correlagao de
Pearson - CCP foi utilizado como uma alternativa, conforme apresentado por MIRANDA NETO
et al. (2007).

Diferente do sistema humano, para sistemas computacionais, a simples tarefa de segmentacao
pode desencadear alguns prejuizos devido ao tempo de processamento. Desta forma, a decisdo
por um sistema de visdo computacional mais complexo leva possivelmente a um sistema lento

demais para uma aplicagio auténoma de tempo real. Ou ainda, a escolha automatica por um



processo randoémico de descarte de imagens pelo sistema, para torna-lo suficientemente rapido,
pode resultar em perda de informacdes importantes.

Mesmo que o sistema possua uma base de armazenamento de imagens adquiridas e as
submeta, por exemplo, a uma rede neural para decisdo, o grande nimero de informacdes nio
necessariamente se traduz em melhores decisdes e podem inclusive prejudicar o desempenho do
sistema, sobrecarregando-o.

Porém, definir o critério de descarte automatico de informacdes redundantes com o menor
prejuizo possivel, isto €, permitir que apenas algumas das imagens sejam submetidas ao processo
de segmentacdo e garantir que informagdes importantes ndo tenham sido perdidas, pode nao ser
uma tarefa trivial para sistemas computacionais, principalmente quando estes operam em tempo
real.

Nesse intuito, por possuir baixa complexidade e ser de facil implementacio, utilizamos o
CCP, apresentado anteriormente na Eq. (2.2).

Conforme apresentado na Fig. 3.17, complementado na Fig. 3.18, o CCP é um processo da

camada Visdo Computacional e precede o processo de pré-processamento e segmentagao.

Ambiente
|
True 1° Imagem?
False
Correlacio
Comandos e
Transmissio
True @ T
False Estratéegias
> de
k " >
> TH Finder Navegacio

Fig. 3.17 — Fluxo dos dados da camada Visdo Computacional.



Antes de submeter uma imagem ao processo de segmentagdo, o CCP é utilizado para obter o
fator de correlagdo entre a imagem que esta sendo submetida ao sistema e a imagem anterior,
denominada de imagem parametro.

Caso o valor de correlagdo CCP obtido esteja dentro da margem previamente definida como
adequada, a imagem atual ndo sera submetida ao processo de segmentacdo, mas sim descartada
pelo sistema. Neste caso, o sistema executara os movimentos definidos para a imagem pardmetro,
isto €, repetira o ultimo movimento realizado.

Ja para o caso em que o valor resultante da correlagao CCP esteja abaixo do limiar definido, a

imagem atual sera submetida ao processo de segmentagio e se tornara a nova imagem parametro

do sistema.
Entrada(Imagem)
2 .|? i_;
Pré-Processamento Correlagio
(CCP)

Il

Segmentacgdo

Saida (VM,VP.cv)

A

Fig. 3.18 — Coeficiente de Correlagdo de Pearson na camada Visdo Computacional.

Na Fig.3.19 apresentamos quatro imagens extraidas de um trecho do video RaceDay
disponivel no DARPA (2004). Na Fig.3.19 (a) temos o Frame 4440, na Fig. 3.19 (b) temos o
Frame 4441, na Fig. 3.19 (c) temos o Frame 4450 e na Fig.3.19 (d) temos o Frame 4460. Os

Coeficientes de Correlacdo de Pearson - CCP obtidos foram:

e Entre o Frame 4440 e Frame 4441: 0.9949,
e Entre o Frame 4440 e Frame 4450: 0.8673;

e Entre o Frame 4440 e Frame 4460: 0.7464;
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Analisando os valores resultantes do CCP entre as imagens da Fig. 3.19, é possivel perceber
que quanto maior for a influéncia de um objeto entre cenas subseqlientes, menor serd a
correlagd@o, portanto, o processo de segmentagdo sera necessario. Isto é justificavel, pois a cada
vez que 0 um objeto fica maior na cena analisada. mais precisos deverdo ser os movimentos
definidos pelo sistema robético.

Na Fig. 3.20 apresentamos outras trés imagens do mesmo video. Na Fig.3.20 (a) temos o
Frame 4020, na Fig. 3.20 (b) temos o Frame 4120, na Fig.3.20 (c) temos o Frame 4220 e na

Fig.3.20 (d) temos o Frame 4320. Os coeficientes obtidos foram:

e Entre o Frame 4020 e Frame 4120: 0.9591;
e Entre o Frame 4020 e Frame 4220: 0.9407;

e Entre o Frame 4020 e Frame 4320: 0.8861;

Neste segundo caso, verificamos que o processo de segmentagdo quase nio foi requisitado,
pois para uma seqiiéncia de 300 frames, dependendo do limiar adotado para corte, os comandos
de movimentos para o rob6 movel, provenientes da analise da primeira imagem, podem ser
aproveitados para todas as imagens do intervalo, isto é, os comandos de movimentos definidos a
partir do processo de segmentagdo para o Frame 4020, imagem pardmetro, podem ser
aproveitados até o Frame 4320. Gracas a alta correlagdo entre as imagens desta sequéncia, 0
processo de segmentacio pdde ser ignorado trezentas vezes.

E importante notar que o tempo computacional médio do nosso processo de correlagio foi
aproximadamente 85% menor que o tempo computacional médio do processo de segmentagio
somado do pré-processamento. Destacamos também, que o pré-processamento ¢ um processo
apés a correlagdo, isto ¢, caso uma imagem seja descartada pelo processo de correlacdo, os
processos de pré-processamento e segmentagdo serao dispensados.

Os tempos de processamento citados acima referem-se aos algoritmos implementados em
Java e executados em um Laptop Computer — Intel Processor Core Duo T2300E - 2M L2
667Mhz — 512 MB - Windows XP Professional.

Em outra simulagdo submetemos ao nosso sistema um video com 10 mil frames, equivalente

a um video de 6.6 minutos captados a uma taxa de 25 frames por segundo.
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Dos 10 mil frames submetidos & camada de Visdo Computacional, apenas 639 foram
submetidos ao processo pré-processamento e segmentagio TH Finder, isto é, ao selecionarmos
um limiar de correlagdo de 0.8861, 9361 frames foram descartados automaticamente pelo
sistema, mostrando que apenas 6.39% dos frames do video foram utilizados para a geracdo de

comandos para o robd movel.

Fig. 3.19 — Seqiiéncia de Imagens 1.

Fig. 3.20 — Seqiiéncia de Imagens 2.

Em outras simulagdes utilizando seqiiéncias menores este percentual variou entre 8% e 10%,
0 que nio est4 ligado ao tamanho do video ou & quantidade de frames, mas sim & influéncia dos

objetos nas imagens.
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Finalmente, para assegurar que o processo de segmentagdo ndo fique ocioso num periodo
grande de tempo, introduzimos um procedimento de interrupgdo no sistema de correlagio,
forgando a segmentag@o. Este processo de interrup¢ao pode ser inicializado de tempos em tempos
ou quando um nimero determinado de imagens jd tiver sido descartada pelo sistema.
Particularmente, decidimos que a cada 30 imagens descartadas uma Interrup¢do € instanciada.

Tal procedimento reforga a seguranga no processo de descarte de imagens.

3.6.1 Limiar de Descarte de Informacées nio Deterministico

Para a adogdo de um limiar ndo deterministico no descarte de informagdes redundantes,

aproveitaremos as informagdes resultantes do processo de segmentagdo. Para isso, utilizamos as

I
informagdes dispostas no vetor VP . Conforme ja exposto anteriormente, em cada indice deste
vetor temos representadas informagdes de profundidade da érea de navegagao. Também é a partir

deste vetor que obtemos a divisdo da imagem em Up e Down.

Considerando que determinado indice do vetor IZD representa um ponto de corte na imagem,
para cada ponto selecionado como corte na imagem, um limiar de seguran¢a no descarte de
informagdes redundantes deve ser selecionado, influenciando sobre o valor de um limiar global.

Esta relagdo entre os valores dos indices e niveis de seguranca do descarte pode ser melhor
entendida observando os valores da Tabela 3.6. Evidenciamos, que para cada um dos possiveis
indices de corte em uma imagem, dispostos nas linhas da coluna Indices da Tabela 3.6, um limiar
de correlagao deve ser selecionado, isto é, para as proximas comparagdes entre as imagens
submetidas ao sistema, o limiar utilizado deve ser maior ou menor, ou seja, o nivel de seguranga
do sistema no descarte de imagens devera variar para mais ou para menos, dependendo do ponto
de corte obtido no processo de segmentagdo para cada imagem.

Considerando a influéncia do fator iluminagdo e as caracteristicas diferenciadas passiveis de
serem encontradas a cada ambiente navegavel, atribuir um valor arbitrario para o limiar de
descarte de informagdes redundantes seria uma tarefa dificil. Para isso, convencionamos que o
valor do limiar global para o descarte de imagens ira variar de acordo com a média dos limiares

obtidos pelo processo de segmentagdo de cada imagem submetida ao sistema.

56



A partir da relagdo entre os valores apresentados na Tabela 3.6, temos o seguinte exemplo

para uma seqiiéncia de 5 imagens:

I. Imagem 1: Ponto de Corte 3: Valor equivalente na coluna CCP: 0.7;
2. Imagem 2: Ponto de Corte 4: Valor equivalente na coluna CCP: 0.6;
3. Imagem 3: Ponto de Corte 7: Valor equivalente na coluna CCP: 0.3:
4. Imagem 4: Ponto de Corte 5: Valor equivalente na coluna CCP: 0.5;

5. Imagem 5: Ponto de Corte 3: Valor equivalente na coluna CCP: 0.7;

Somando-se todos os valores, temos: 0.7+0.6+0.3+0.5+0.7 = 2.8, e valor médio 2.8/5 = 0.56.
Neste exemplo o valor do limiar global utilizado para o descarte de informagdes redundantes nas
proximas interagdes com o ambiente ¢ de 0.56, até que um novo valor contribua para a nova
média.

Tabela 3.6 — Fatias da Imagem e limiares CCP.

Indices do VP (Fatias da Imagem) |Niveis de Sequranca do Descarte (CCP)
0
0.1
02
0.3
04
0,5
06
0.7
048
0,9

e S R =N ) Fapd o) s R

No processo para obter o limiar para o descarte de informagdes redundantes, ainda é
importante a determinagdo de uma faixa minima e maxima para a variagdo, isto €, quando o valor
encontrado for maior que o valor maximo determinado previamente, permanece o valor maximo.
Ja para o caso inverso, permanece o valor minimo.

Particularmente, adotamos 1 como valor maximo e 0.7 como valor minimo. Para o inicio da

interagdo do robd movel com o ambiente desconhecido, atribuimos ao limiar CCP o valor 1.
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Capitulo 4

Estratégias de Navegacéao

Neste capitulo temos como objetivo apresentar a geragdo de movimentos para o robd mével a
partir das variaveis de saida da camada Visdo Computacional, além da forma de tratamento para
o fator iluminag@o, ja que este ndo é uma constante em nosso sistema.

Destacamos que seu contetido ndo sera detalhado em nossos experimentos, uma vez que o
sistema ndo possui mecanismos de retro-alimentagao, inviabilizando a validagdo de movimentos
executados pelo robd. Desta forma, temos que o sistema de navegagdo estrutura as estratégias de
movimentos a partir dos dados fornecidos pelo sistema de visdo, alimentando o robd com novos
movimentos. Enquanto o robé mével interage com o ambiente, um sistema de aprendizado
evolutivo atua como um ponderador de movimentos, ferramenta capaz de atenuar a influéncia
pontual do fator iluminagdo sobre as imagens de uma cena. Particularmente, como estamos
trabalhando com um tnico sensor de visdo, o tnico fator a ser levado em conta sera a iluminagio.

Na Fig. 4.1 reapresentamos a estrutura do Sistema de Navega¢do em camadas da Fig. 1.2,

porém com énfase a camada Estratégias de Navegagio.

Ambiente |e

Visdo Computacional Comandos e Transmissdo

f‘ Estratégias de Navegacio I

Fig. 4.1 — Sistema de Navegacdo énfase Estratégias de Navegacio.
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Como entrada para a camada Estratégias de Navegacio temos as seguintes variaveis: Vetor

Maximizagdo VM , Vetor Profundidade VP, velocidade v e dngulo a de alinhamento ao centro

da 4rea de navegagio.

A camada Estratégias de Navegagio esta dividida em duas camadas:

e Sistema Gerador de Classificadores - SGC;

¢ Sistema de Aprendizado Evolutivo - SAE;

O SGC ¢ o responsavel pela geragio de classificadores. Cada classificador gerado € enviado
para o SAE, que realiza as operagdes de selegdo e evolugdo da populacdo de classificadores. No
SAE, o SC seleciona classificadores que possuem maior energia'’ para envio a préxima camada
Comandos e Transmissdo, e através de um Algoritmo Genético - AG, que atua como um

ponderador secundario de movimentos, evolugdes a partir de sub-populagdes'” séo realizadas.

4.1 Sistema Gerador de Classificadores - SGC

Como foi discutido no capitulo Revisao Bibliografica, para todo classificador temos uma
parte-consequente. Para entender a trinca de valores que a representa, faz-se necessario conhecer
as possibilidades de movimentos mapeados para o prototipo utilizado neste trabalho.
Apresentadas a seguir, relacionando-as a vetores de movimentos, destacamos que em cada trinca
de valor, 1 representa regides de obstaculos e 0 regides de navegag¢ao em uma imagem. A Fig. 4.2

apresenta os movimentos mapeados e suas respectivas trincas de valor.

1. 00 0: Frente F;
2. 10 1: Frente-Estreita FE;

3. 00 1: Frente-Esquerda E;

2 .
2 Fitness.
' Clusters.
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4. 011: Frente-Esquerda-Plus EP;

5. 10 0: Frente-Direita 5;

6. 110: Frente-Direita-Plus DP;

7. 010: Frente-Indefinida FI ;

8. 11 1: Frente-Reduzida FR , velocidade v proxima a 0;

9. 111: Trés T, velocidade v igual a 0;

Os movimentos Tras-Direita, Tras-Direita-Plus, Tras-Esquerda e Tras-Esquerda-Plus,
possiveis de serem executados pelo robé movel, ndo foram inseridos nos itens acima, mas podem
atuar em substituicdo a comandos semelhantes. Ndo estamos enfatizando seu uso devido a
utilizagdo de uma unica camera frontal como sensor de entrada de dados do sistema, isto é, com
campo de visdo limitado a 180° graus. Também, devido nao considerarmos atributos de dindmica
do robd, o posicionamento das setas na Fig. 4.2 podem nio coincidir com movimentos reais

executados pelo robé movel.
. . . - o

Para o processo de geracao de um classificador, as varidveis analisadas sdo: vetores VM e
- . -
VP , angulo a e velocidade v. Notamos, que para a formagao do vetor PC, os valores dos

- = .y - R B
atributos VM e a serdo utilizados. Para encontrar o valor do atributo energia e, serdo utilizados
os valores de P4 e v. Desta forma, um classificador possui os seguintes atributos:

= —
a. Parte-Antecedente: PA = VM ;

b. Parte-Conseqiiente: PC;
c. Angulo — Centréide da Area de Navegacio: a;
d. Velocidade: v;

e. Energia: e;
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Fig. 4.2 - Possibilidades mapeadas como movimentos para execugio.

4.1.1 Parte-Conseqiiente PC.. a partir do Vetor Maximizacio vm

Para gerar a parte-conseqiiente a partir do vetor maximizagdo, seus valores sdo normalizados

na Eq. (4.1):

=5 VM j,_n*l
VM in = ——"— "
VMmax

- -
onde i representa os indices do vetor VM , n o tamanho do vetor VM e max o indice onde se

%
encontra o maior valor contido no vetor VM .

5

Sendo o vetor VM a variavel que representa a informagao horizontal de uma imagem, na Eq.
(4.2) temos sua divisdo em trés fatias complementares'*: left, front e right, objetivando encontrar
uma trinca de valor com valores proximos aos movimentos mapeados. A Fig. 4.3 apresenta a

divisdo da imagem em trés fatias.

" Como o algoritmo TH Finder foi desenvolvido na lingua inglesa, com o intuito de universalizar o conceito
proposto, utilizaremos aqui /eft para a fatia esquerda, front para a fatia do meio e right para a fatia da direita.
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onde 7 representa os indices do vetor PC.., J representa os indices do vetor M e n o tamanho
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<
A
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do vetor VM .
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Fig. 4.3 — Divisdo da imagem em trés fatias. Valores do vetor }’M ndo normalizados.

4
Na Eq. (4.3) os valores do vetor PC ., sdo normalizados e armazenados como flutuantes.

—»

- 26 . Fl
PCva 2 — Tr"'”_
PCym

max

(4.3)

R

—
onde i representa os indices do vetor PC .., # 0 tamanho do vetor PC,, e max o indice onde se

=

encontra o maior valor contido no vetor PC ...

-
E importante notar, que quanto maior for o valor de cada posigdo do vetor PC ., maior serd a

possibilidade de obstaculos naquela fatia da imagem. J4 para o caso inverso, quanto menor for o
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Y
valor de cada posi¢do do vetor PC., maior serd a possibilidade de pontos de navegagdo naquela

fatia da imagem.

.
Com os valores do vetor PC ., variando no intervalo 0 e 1, para encontrar o movimento que

melhor representa a parte-conseqiiente do classificador, é realizado o produto entre todos os

— -+ = - —

- = - - == -
vetores de movimentos [F, FE, E EP D DP FI Fre T]eo vetor PC,,. O movimento
selecionado como parte-conseqiiente sera aquele que possuir como resultado o valor mais

proximo ou igual a 1. A Fig. 4.4 resume os passos deste processo.

| Valores Flutuantes | 1 0 1

I (Cast to Integer) |

=
Fig. 4.4 — Valores do vetor PC \» transformados para valores inteiros.

4.1.2 Parte-Conseqiiente PC. a partir do Angulo de Correcio de
Direg¢do a

Considerando os movimentos ja mapeados, para formar a parte-conseqiiente a partir do

angulo a de corregdo de diregdo, conforme apresenta a Fig. 4.5, temos:

o PC.< F:se ((a>0)e(a<=5)ou(a<0)e(a<=(-85);

o PC,« D:se(a>5)e(a<=45);
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° P_Efa<—5P:se (a>45);
e PC.« E:se (a>(-85)e(a<=(-45);

o PC,« EP:se (a>(-49);

Fig. 4.5 — Angulos e possibilidade de movimentos para um raio de 180° de visdo.

4.1.3 Consolidagio da Parte-Consegiiente pc

—

- —
Para decidir por um valor ideal a atribuir ao vetor PC , os valores dos vetores PC., e PC.

sdo analisados. Como resultado deste processo, temos:

PC < PC.:8¢ (PCun=FI )3

e PC<«F:se(PCm=F);
e PC « PCy:se (PCw=PCa);
e PC <« PCq:se((PCu [0] = PCa [0]).0u( PCon [2] = PC. [2]);

o PC «T:3e(PCum# PCa);
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4.2 Sistema de Aprendizado Evolutivo - SAE

E certo que alguns fatores influenciaram para o comportamento deterministico do sistema,
uma vez que este possui um unico sensor para entrada de dados, a monovisio, que além de ser
uma ferramenta de dificil aplicagao para garantir uma navegacio segura, dificulta a obtencdo ou
constru¢ao de mecanismos para retro-alimentacio do SC. Outros fatores a considerar, sdo as
restrigdes de controle do protétipo, que ndo possui atributos para controle da dinimica do robé.

Porém, devido a quantidade de situagdes que podem ser apresentadas ao sistema de
navegagao, a dificuldade de mapeamento entre todas as situagdes possiveis de serem encontradas
nas imagens captadas pelo sistema de visdo, e a sele¢do de movimentos ideais para cada situacio,
criamos um sistema de aprendizado evolutivo.

Alem disso, caso haja a inclusdo de novos sensores junto & aplicagdo, para a geracdo de
trajetorias para roboés moéveis que possuem um conjunto de sensores e atuam em ambientes
desconhecidos, nossa experiéncia aponta para a utilizagao de sistemas com aprendizado evolutivo
(MENDELECK et al., 2005).

Semelhante a0 modelo original de Holland (1975), a estrutura de nossos classificadores ¢
constituida por uma parte-antecedente e uma parte-consequente.

Ao contrario do SC original, em nosso SC, tanto o valor “don’t care” (#) quanto a variavel
de energia na sua forma original ndo sdo utilizadas, visto que, os atributos de nossos
classificadores possuem codificagdo flutuante, fazendo com que o grau de semelhanga excursione
em um intervalo mais amplo, reduzindo muito as chances de empate. Também, se levarmos em
consideracdo somente a influéncia da iluminagdo sobre imagens adquiridas, dificilmente teremos
um resultado deterministico.

Segundo CAZANGI (2004), sem a energia, os mecanismos de manipulagdo da energia, tais
como, leildo, recompensa e taxagdo, também ficam desativados. Outra justificativa para que a
energia ndo seja utilizada € a falta de implementacdo do algoritmo de bucket brigade.

Excluindo-se do SC algoritmos do tipo bucket brigade, seu papel principal se resume a
preparacdo e agrupamento de dados para a execugdo do AG (CAZANGI, 2004), tornando-se o
modulo de descoberta de novos classificadores o principal integrante do SC.

Semelhante ao SC apresentado por Holland, em nosso modelo, para a descoberta de novos

classificadores, o algoritmo genético ¢ disparado cada vez que um numero fixo de iteragoes
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acontece, isto €, quando uma época de iteragdes € encerrada. No entanto, é importante destacar
que, exceto para primeira itera¢ao, quem determina toda agdo a ser executada pelo robd sempre é
0 SC, isto €, a cada vez que um novo classificador ¢ submetido ao sistema, a Fase de Competi¢do
- FC € disparada, e um classificador vencedor ¢ selecionado. O novo classificador também sera
incluido na base de classificadores, porém este processo de inclusdo so seré realizado apés a FC.
Tal procedimento visa garantir que o novo classificador nio seja selecionado no mesmo
momento que foi inserido no SC.

Outra semelhanca ao SC original é o niimero de descendentes produzidos pelo algoritmo
evolutivo ser uma parcela fixa. No entanto, no modelo original a quantidade de novos
classificadores, em geral, ndo é muito grande (CAZANGI, 2004).

Em nosso modelo, a quantidade de novos classificadores equivale a aproximadamente 50%
do numero de classificadores existentes no momento da execugio do algoritmo evolutivo, isto é,
0 novo numero de classificadores sera de aproximadamente 50% menor em cada sub-populacio.
Isso porque, na Fase de Selecdo - FS, que antecede a Fase de Aprendizado e Reproducédo - FAR,
os classificadores sdo agrupados em 10 grupos menores por similaridade. Tal procedimento
protege informagdes especificas de ambientes, por exemplo: locais especificos que nao estdo
ocorrendo com freqiiéncia, permitindo que estas informagdes ndo sejam eliminadas pelo processo
de procriagdo num curto prazo de tempo. Por fim, os novos classificadores substituirio os
classificadores antigos.

O Sistema de Aprendizado Evolutivo ¢ responsavel por todo processo de decisdo do sistema
de navegacdo, compreendido nas agdes imediatas e no processo de aprendizagem. E importante
notar, que o sistema de navegagao nao utiliza informagdes prévias sobre a topologia do ambiente
a ser conquistado, tomando suas decisdes apenas com base nas imagens oriundas da camada
Visdao Computacional, e quando hd, também com base no conhecimento adquirido.

Na Fig. 4.6 apresentamos a estrutura do SAE. Este sistema é composto pelas seguintes

subcamadas:

e Fase de Competigédo - FC:
o ocorre a cada iteragao;

e Fase de Selegdo - FS:
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o classificadores sao sublocados, por similaridade, em populagdes menores,
o seus dados passam pela FAR ao final de cada época;

© para efeitos de desempenho do algoritmo, a alocagio em sub-populacdes

acontece em conjunto com a FC;
e Fase de Aprendizado e Reproducdo - FAR:
O cruzamento;

O mutagao;

O principal objetivo da execugdo de todas as fases do SAE ¢ a evolucio da base de
conhecimento durante o processo de navegacdo do robé moével, além de atuar como um
ponderador secundario de movimentos, evitando que a influéncia pontual do fator iluminagdo
sobre imagens adquiridas provoque a execugdo de um movimento inadequado. Destacamos que
esse resultado so tem efeito a partir das operagdes de evolugdo do AG.

Para responder ao estimulo do ambiente, isto ¢, encontrar uma resposta para uma imagem
captada pelo sistema de aquisicao, em um momento pré-Fase de Competi¢ao, uma verificagdo se
fim de época é realizada, a fim de decidir o fluxo do sistema. Este fluxo pode ser somente via
Fase de Competicdo ou via Fase de Aprendizado e Reproducdo e Fase de Competicdo,
considerando no segundo caso, que a Fase de Selecdo ja foi realizada. A Fig. 4.6 apresenta este

Processo.
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L Atuadores

"y

/’”\

1ente

Fig. 4.6 — Diagrama do Sistema de Navegagdo. A linha tracejada indica os componentes da FAR.

4.2.1 Fase de Competicao - FC

A principal tarefa da FC € determinar qual classificador dentre toda a populacdo que melhor
corresponde ao estimulo do ambiente, que por sua vez, no Sistema Gerador de Classificadores,
foi transformado em um classificador. E nesta fase onde todos os classificadores competem para
definir qual serd o vencedor. Portanto, o célculo da energia para todos os classificadores &
necessario.

Apds o calculo da energia para todos os classificadores, o classificador da base de dados
vencedor sera aquele que possuir o valor da energia mais préximo ou igual a 1, tomando-se como
base para o célculo os atributos do novo classificador estimulo, isto é, nova imagem captada pelo
sistema de aquisi¢do, que serd inserido na populagdo apés a Fase de Competicio.

Para se definir por um classificador vencedor o atributo que interessa ¢ a energia e, sendo
que para atribuir um valor adequado para o novo classificador estimulo e todos da base de dados,
utilizamos a Eq. (4.4). Destacamos que a energia de todos os classificadores da base de dados

serd recalculada a cada interagdo com o ambiente, isto é, a cada novo estimulo.
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PAc,*P4c,, . (VCE + Ve )

(\/(PQ . )? \/(P;I e )’ =

e 2 ) i (4.4)

— -
onde PAc, e v representam, respectivamente, os atributos: vetor P4 e velocidade v de um

%
= , - a: =
novo Classificador Estimulo, PAc,, e V¢, Tepresentam, respectivamente, os atributos: vetor PA

e velocidade v de um Classificador da Base de Dados. A constante 20 representa duas vezes o
valor maximo da velocidade v e a constante 2 permite que o resultado final da equacio fique no
ntervalo 0 e 1. i representa uma interagdo do sistema com o ambiente, e e representa o resultado

da energia local do classificador da base de dados na iteragio i.

4.2.2 Fase de Selecdo - FS

O papel desta fase é agrupar classificadores por similaridade em 10 sub-populacdes,
utilizando para 1sso, os valores do atributo energia e de cada classificador. Vale lembrar que a
Fase de Selegao agrupa classificadores a cada iteragao do Sistema Classificador, isto €, a cada
vez que temos um novo estimulo. Em resumo, a cada FC uma nova organizagdo em sub-
populagdes € realizada devido aos novos valores do atributo energia calculados para todos os
classificadores da base de dados, em virtude de uma nova imagem captada. A justificativa para o
numero de sub-populacdes tem vinculo com o intervalo em que o resultado da equagdo Eq. (4.4)
pode variar.

A cada interagcdo com o ambiente, quando um novo classificador estimulo C, ¢ apresentado

ao SC, todos os classificadores disponiveis na base de conhecimento em execugdo passam por
uma re-classificacdo. A Fig. 4.7 apresenta este processo. Este procedimento se assemelha ao uso
de clusters em redes neurais, quando dados sao agrupados por similaridades. O objetivo principal

deste procedimento € a preservacdo de espécies durante a fase de evolug@o da populagdo. Desta
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forma, a evolu¢do dos classificadores sera intra-grupo, de modo semelhante a evolugao natural da

espécie animal.

As sub-populacoes (Si-0.9) serdo abastecidas com classificadores (C) obedecendo-se o

seguinte critério:

¢ :s:,-,o <« C : se (e, estiver mais proximo de 0 do que 0.1);

@ §,=1 « C: se (e, estiver mais proximo de 0.1 do que 0 e 0.2);

o ._S::g <« C : se (e, estiver mais proximo de 0.2 do que 0.1 e 0.3);
N :5"!:3 <« C: se (e, estiver mais proximo de 0.3 do que 0.2 € 0.4);
° Efﬂ « C :se (e estiver mais proximo de 0.4 do que 0.3 € 0.5);
* Sis < C:se (e, estiver mais proximo de 0.5 do que 0.4 € 0.6);
° §,-=(, <« C : se (e, estiver mais proximo de 0.6 do que 0.5 e 0.7);
° E,:; « C: se (e, estiver mais proximo de 0.7 do que 0.6 e 0.8);
° g.‘:g « C: se (e, estiver mais proximo de 0.8 do que 0.7 € 0.9);

o Si9 « C:se (e, estiver mais proximo de 0.9 do que 0.8);

Vale ressaltar que, na Fase de Sele¢do as sub-populagdes geradas ndo substituem a base de
conhecimento corrente, mas sdo formados a partir dela. O procedimento de substituigdo de

classificadores acontece somente ao final da Fase de Aprendizado e Reprodugdo.
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SIMILARIDADE
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|
Preservar Espécies |
Durante a Evolugédo |
de Classificadores |

S ——— — —— o o —

Fig. 4.7 — Sub-populagdes de classificadores.

4.2.3 Fase de Aprendizado e Reprodu¢io - FAR

A FAR ¢ responsavel pelo processo de descoberta de novos classificadores, isto €, evolugdo
da populagio, e atua sempre sobre sub-populagdes. No entanto, vale lembrar que esta fase so tem
inicio quando uma época de iteragdes € encerrada.

Para entender sua execu¢do € importante remeter-se ao processo de geragdo de
classificadores, pois seu processo evolutivo transformara valores, porém ndo as estruturas.

Destacamos que a FAR ndo é um processo executado em paralelo a camada Estratégias de
Navegagdo. Isso significa que a cada término de época, enquanto o processo de aprendizado ¢
executado, as fases Fase de Competigdo e Fase de Selegdo ficam congeladas.

Em virtude da arquitetura distribuida do sistema de navegagdo, e sendo a camada Visdo

Computacional servigos que correm em paralelo, independente do tempo computacional que o
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processo de aprendizado possa levar para concluir suas operagdes, as operagdes de captura e
leitura de imagens, e o processo de geragdo de classificadores, estardo sendo realizados e seus
resultados disponiveis para tratamento posterior. Tal fato, ndo causa atrasos ou paralisacdes
significativas ao sistema de navegagao, pois de modo geral, o tempo consumido pela evolugdo de
uma geracdo da populagdo ¢ menor que o tempo gasto em cada ciclo do sistema.

As operagdes genéticas incluidas na Fase de Aprendizado e Reprodugdo sdo: mutagio e
cruzamento. Assim, ¢ importante considerar o conceito de taxa de procriacdo, que define a
quantidade de individuos filhos gerados.

No processo de procriagdo ou cruzamento, os classificadores genitores de cada sub-populagio
serao tomados dois a dois ¢ formardo um descendente, sendo seus pais descartados do sistema,
exceto para os casos em que a sub-populagao tenha apenas um individuo. Neste caso, o individuo
unico ou que ficou sem par nio sera descartado.

A operagdo de cruzamento ¢ iniciada por um processo randémico, na qual um ponto de corte

—

no vetor PA ¢ selecionado, conforme apresentado na Fig 4.8. Com esta operagdo, o atributo gi
do novo classificador local serd formado com os dados do classificador pail até o ponto de corte,
e a partir deste ponto de corte, por dados do classificador pai2. Ja os atributos dngulo de corregio
a e velocidade v sdo formados pela média dos valores dos classificadores pais.

Cada novo classificador gerado na operagdo de cruzamento passa pela operagdo genética de

muta¢do, onde dois valores do vetor E;’A sao trocados de posi¢dao por um processo randdmico,
conforme apresentado na Fig 4.9.

Para ambos os casos apresentados acima, isto &, operagdes de cruzamento e mutagio,
considerando que um novo classificador foi gerado, e que durante as operagbes genéticas o0s
valores dos atributos foram alterados, para efeito de padronizagio da geragdo de classificadores,
todos os atributos devem passar novamente pelas regras de geragao de classificadores.

Finalmente, os procedimentos evolutivos disparados ao fim de cada época sdo concluidos
substituindo-se a populagdo antiga. E importante dizer, que ndo ha perda de qualidade ou
divergéncia de conhecimento relevante pelo fato do reacoplamento da parte-antecedente ser feito
de forma randdmica, pois se considerarmos o fato que a operagdo de cruzamento é realizada

dentro de um grupo de similaridade, logo os novos classificadores tém vérios aspectos em
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comum. E, eventualmente, os classificadores que divergirem do grupo serfio naturalmente
suprimidos ao longo do processo evolutivo (CAZANGI, 2004).

Como resultado da FAR espera-se que o robd mével aprenda sobre o ambiente navegado,
mantendo-se na area de navegagdo, ndo colidindo com obstaculos, principalmente quando nio for

a primeira vez em que o robd movel execute tal percurso.

Pai 1

03808 | 0.1 |

Pai2 [08633 ] 00 Jo4323 ] 0.0

Filho

Classificador B 00 Joarer | 1.0 | 0.0363 |

Novo Classificador [ 0.0363 | 0.0363 | 0.0 [ o767 | 1.0 [oWasie]

Fig. 4.9 — Novo Classificador gerado a partir da operagio de mutagéo.

4.2.4 Migragdo

Comum para animais e insetos, a migragdo de individuos externos a uma populagdo contribui
o - : 15
4 sua miscigenagfo. Dentro deste conceito, temos 0 Modelo das Ilhas ”, apresentado em SILVA

(2005) e BERKENBROCK & ROJAS (2006). Neste, o procedimento seqiiencial do AG ¢

13 Island Model
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executado em sub-populagdes que compartilham os melhores individuos de cada geragao entre si,
semelhante ao elitismo apresentado por CAZANGI (2004).

A comunicagdo entre as sub-populagdes ¢ dada pela operacdo de migrag@o, responsavel pelas
trocas entre de individuos entre as ilhas. Neste modelo, devido ao custo de comunicagio inter-
processos, a taxa de migracdo ndo deve ser muito elevada, conforme avaliado por
BERKENBROCK & ROJAS (2006).

Conforme apresenta o modelo original, em nosso sistema, apenas o melhor classificador
migra para outra sub-populagd@o. Particularmente, as sub-populagdes de origem e destino sdo
selecionadas de forma randémica.

Diferente do modelo original, nosso processo de migragdo ndo excluira o classificador da sua
sub-populagéo de origem, porém a operagdo de migragdo serd representada por uma operagio de

copia ou clone do classificador. A Fig. 4.10 apresenta este processo.

Fig. 4.10 — Operagio de Migragéo entre sub-populagdes.

Ressaltamos que, para a operagdo de migrago, o sorteio entre sub-populagdes é decidido por
um processo randomico, e executado no nimero de sub-populagdes existentes. Em virtude do
processo de sorteio entre sub-populagdes ser aleatdrio, nido é possivel garantir que todas as

populagdes sejam requisitadas e/ou contempladas em todas as itera¢des do sistema.
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As operagdes de migra¢do apresentadas acima terdo efeito somente a partir do processo de
execugdo do AG, isto ¢, produzird efeito para nos resultados do sistema a partir da operagdo

cruzamento. Este classificador externo a populagdo contribuira para a misci genacdo da mesma.
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Capitulo 5

Experimentos Realizados

Neste capitulo apresentamos os experimentos realizados que validam a metodologia proposta.

5.1 Protétipo
A exemplo da concep¢do de processamento que foi realizada em multicamadas
independentes, o protétipo representado na Fig. 5.1 foi concebido com trés camadas:
e Servidor;
¢ Comunicagdo sem fio;

e Eletronica Embarcada;

Wﬁﬂ |

Fig. 5.1 — Componentes do Protétipo.
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5.1.1 Servidor

Por servidor entende-se um microcomputador multiprocessado responsével pelo software de
navegacdo, que ¢ baseado no conceito de sistema distribuido, ja que todas as camadas e
subcamadas sdo servigos. Para um melhor desempenho da maquina servidora representada na

Fig. 5.1 (a), desenvolveu-se a arquitetura légica do projeto, de tal modo que a mesma esteja

proxima a do sistema operacional.

5.1.2 Comunicagcio sem Fio

Para permitir a comunicagdo entre a maquina servidora e robd movel, aproveitando as
caracteristicas do carro RC'® e do aparelho de celular, respectivamente representados nas Fig. 5.1
(c) e Fig. 5.1 (f), utilizamos duas faixas de freqiiéncia para trafego de dados, pois adaptadores
wireless bluetooth operam em uma faixa de freqiiéncia de 2.4 GHz, diferente do carro RC, que

opera na freqiiéncia de 27 MHz.

5.1.3 Eletronica Embarcada

Por possuir cdmera de video integrada, além do servigo de transmissio de dados via

bluetooth, o aparelho de celular representado na Fig. 5.1 (c) foi selecionado para o projeto.

5.1.4 Projeto Fisico

As trés camadas constituem a légica de funcionamento do protétipo fisico, que é um carro RC
com visdo computacional embarcada e transmissdo de dados sem fio.

Embora o sistema fisico comporte-se como um sistema de segunda ordem, neste trabalho néo
foi levado em conta a dindmica prépria do sistema. Além dessa simplificacio deve-se salientar

que o controle do motor do carro RC foi mantido original, isto é, sem controle de aceleragio.

'® Remote Control.
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5.2 Camada Comandos e Transmissdo

Na Fig. 5.2 reapresentamos a estrutura do Sistema de Navegagdo em camadas, ja descrita pela

Fig. 1.2, porém agora com énfase a camada Comandos e Transmissdo. Dentre os componentes

apresentados na Fig. 5.1, a camada Comandos e Transmissdo estd representada no caminho

l6gico compreendido entre as Fig. 5.1 (a) e Fig. 5.1 (d).

A partir de uma ag¢do de movimento originada na camada Estratégias de Navegacio,

representada pela parte-conseqiiente de um classificador vencedor, complementada com

informagdes de angulo @ de correcdo de dire¢do e velocidade v, o objetivo principal desta

camada ¢ transmissdo de comandos para execucdo do robé movel, seguindo as relagbes

apresentadas na Tabela 5.1. Basicamente, levando-se em consideragdo as limitagdes de controle

apresentadas pelo protétipo, temos os seguintes comandos:

e 2 -Tras;

e 3 -Frente;

e 4 - Esquerda;

e 5-Direita;

Ambiente |«

’’’’’’ ‘]‘"""“““““""_____""""":.'

h 4

................

Visdo Computacional Comandos e

Estrategias de Navegacdo [

Fig. 5.2 - Sistema de Navegag¢do énfase Comandos e Transmissdo.

Tabela 5.1 — Relagdo Movimentos.

Movimentos do
Robo Moével

Acao de Movimento

Movimento enviado
para o Robd

FRENTE

000 .e. velocidade > 0

Passagem livre a frente

l
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101 .e. velocidade > 0

3
Passagem estreita i frente
111 .e. velocidade > 0
; 3
Area de navegacio com ruido excessivo
- 111 .e. velocidade =0
TRAS 2
Possivel colisdo
100 .e. velocidade > 0
Sel
Obsticulo i esquerda
FRENTE/DIREITA 110 .e. velocidade > 0
Grande quantidade de obsticulos a Sed
esquerda
001 .e. velocidade > 0
4e3
Obstaculo a direita
FRENTE/ESQUERDA
011 .e. velocidade > 0
4el
Grande quantidade de obstaculos a direita
i 011 .e. velocidade > 0
TRAS DIREITA R 4e2
Angulo @ de Correc¢do de Direciio > 68°
i 110 .e. velocidade > 0
TRAS ESQUERDA 5e2

Angulo @ de Correcio de Diregiio > -22°

5.3 Experimento

Com o intuito de avaliar o desempenho do sistema de navegagdo aplicado ao controle de
robés auténomos, bem como validar suas potencialidades e detectar limitagdes, este item
apresenta nossos resultados.

Nos experimentos em ambiente real ressaltamos que os deslocamentos do robd sempre foram

por superficie plana.

E importante salientar que neste estagio de desenvolvimento inexistiu um mecanismo de

confirmagdo de execugdo de comandos, similar ao controle de pacotes nas redes de
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computadores. Isto porque, durante a tarefa de navegacio, verificamos que comandos eram
gerados ¢ enviados ao robd mével, porém o mesmo ndo os executava. Nestes casos, houve uma
correlacdo entre as falhas no sistema de comunicagio e a situagio momentinea do robd, como

por exemplo, escorregamento de rodas e curvas muito fechadas.

5.3.1 Simulagoes

Os casos apresentados a seguir representam os resultados de simulacdes realizadas em
ambiente real. Certamente, a simulacdo virtual de sistemas de navegacao autdnomos traz
facilidades, no entanto, é praticamente impossivel reproduzir todas as caracteristicas disponiveis
nos ambientes reais, principalmente quanto tratamos de um sistema de visio computacional como
sensor de entrada de dados, onde a influéncia da iluminagdo é um fator determinante.

Nas Fig. 5.3, Fig. 5.4, Fig. 5.5, Fig. 5.6 ¢ Fig. 5.7, apresentamos cinco diferentes
deslocamentos em ambiente real executados pelo robd mével. Acrescentamos que a tarefa
principal a ser cumprida foi o deslocamento desviando-se de obsticulos. Para isso, realizamos
nossos experimentos em ambientes fechado e aberto.

No primeiro caso apresentado na Fig. 5.3 temos em (a) a visdo global da tarefa a ser
cumprida, j4 em (b) temos a representagio do cumprimento da tarefa. Na Fig. 5.3 (c) temos a
representagdo dos comandos enviados para o robé mével mapeados por pontos brancos em uma
imagem toda preta. Vale lembrar que os comandos enviados nio necessariamente foram
executados pelo robé mével, visto que nosso protétipo nao possui mecanismos para confirmacio
de execugdo. Como um fato importante, na Fig. 5.3 (¢), além da influéncia da iluminagio, temos
os efeitos de inércia versus a taxa de captagio de imagens do sistema de aquisi¢ao. Por ultimo, na
Fig. 5.3 (d) temos dois pares de imagens que representam cenas “observadas” pelo robd e
resultado da segmentagio do TH Finder.

Em contrapartida ao caso anterior, onde o experimento foi realizado em um corredor
relativamente estreito, apresentamos na Fig. 5.4 um ambiente interno mais amplo. Em (a) temos a
a visdo global da tarefa a ser cumprida, j4 em (b) temos a representa¢dao do cumprimento da
tarefa. Na Fig. 5.4 (c) temos a representagio dos comandos enviados para o robd mdvel

mapeados por pontos brancos em uma imagem toda preta. Nota-se neste caso, a inexisténcia da
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caracteristica de zigue-zague da situag@o anterior. Por tltimo, na Fig. 5.4 (d) temos dois pares de

imagens que representam cenas “observadas” pelo robd e resultado da segmentagdo do 7H
Finder.

Fig. 5.3 - Resultado 1: Deslocamento em Ambiente Real: (a) Visdo da tarefa, (b) Cumprimento da Tarefa, (c)
Mapeamento Virtual do deslocamento do robé mével, (d) Imagens vista do robd mével e resultado da segmentagéo

TH Finder.

(b))

Fig. 5.4 - Resultado 2: Deslocamento em Ambiente Real: (a) Visao da tarefa, (b) Cumprimento da Tarefa, (c)
Mapeamento Virtual deslocamento do robé movel, (d) Imagens vista do robé movel e resultado de segmentagdo TH

Finder.
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Com o objetivo de apresentar a série de comandos gerados para a travessia de um corredor
com aproximadamente 8 metros, temos na Fig. 5.5 a representagio dos comandos enviados para
o robd movel. Como era de se esperar, o protdtipo mantém-se no centro do corredor com

pequenos desvios em relagdo a linha média do mesmo.

(a) ()

Fig. 5.5 - Resultado 3: (a) Deslocamento em Ambiente Real; (b) Mapeamento Virtual do deslocamento do robd

movel para travessia de um corredor com aproximadamente 8 metros.

Finalmente, com o objetivo de apresentar o cumprimento de um deslocamento em ambiente
externo, onde a iluminagdo pode exercer influéncia, apresentamos na Fig. 5.6 duas situagdes da
tarefa executada. A Fig. 5.6 (a) mostra o prototipo se aproximando do obsticulo, enquanto que, a
Fig. 5.6 (b) representa o ponto de partida quando o protétipo desconhece a existéncia do
obstaculo que vird. A Fig. 5.7 representa a seqiiéncia de movimentos desde o inicio até o final.
Nota-se que a partir da Fig. 5.7 (d) o protétipo mantém-se em uma trajet6ria baseada no centroide
da area de navegagdo, pois a identificagdo do unico obsticulo existente € feita na parte (c) da

figura citada.
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Fig. 5.7 — Seqiiéncia de movimentos: (a) Ponto de partida; (b), (c) e (d): Deslocamentos; (e): Deslocamento em
diregdo ao Centroide da Area de Navegagao; (f): Centroide da Area de Navegagio; (g) e (h): Cumprimento da
Tarefa.
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Capitulo 6

Concluséo e Trabalhos Futuros

Este trabalho objetivou 0 desenvolvimento de um software para controle de robds moveis no
deslocamento em ambientes desconhecidos, utilizando para isso um {mico sensor de entradas de
dados, a monovisao.

Considerando que sistemas robéticos interagem com 0 mundo real, que sdo inerentemente
dinamicos, demandando requisitos de resposta em tempo real, a pesquisa na area de navegagdo de
robds se torna muito oportuna a aplicagdo de conhecimentos multidisciplinares. Neste intuito,
além do estudo de técnicas de Visio Computacional e Sistemas Classificadores com Algoritmos
Genéticos, no decorrer das atividades deste projeto tivemos a oportunidade de incluir requisitos
adicionais ao projeto, na qual seu estudo objetivou: compatibilidade com sistemas de tempo real;
compatibilidade com a nova geragdo de computadores multiprocessados; baseado em uma
arquitetura cliente-servidor e de sistema distribuido; multiplataforma e a partir de tecnologias
livres; mobilidade durante a navegagdo; maxima independéncia do projeto fisico mecanico; ©
baixo custo.

Nio podemos deixar de Jevar em consideragdo o nivel de autonomia de sistemas roboticos,
principalmente dos que possuem seu controle baseado em analise de imagens, haja visto que a
interpretagdo da informacdo visual ainda representa um grande desafio e, embora muito se tenha
avangado nos ultimos anos, OS prototipos mesmo com estério-visdo estdo muito aquém da
capacidade visual humana.

Devido a isso, neste trabalho introduzimos a aplicagdo de sistemas com aprendizado
evolutivo, que além da capacidade de aprendizagem € adaptagdo, possibilitam que um sistema

robético possa inferir sobre um ambiente desconhecido, mesmo com auséncia de conhecimento
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inicial. Estas habilidades sdo originadas na teoria que as fundamenta, tendo sido propostas por
HOLLAND (1975).

As principais contribuigdes de nosso trabalho estdo associadas aos métodos aplicados & visio
computacional, destacando o método de segmentagdo TH Finder e o processo de Descarte de
Informagdes Redundantes.

Como perspectivas futuras, vinculados a camada Visio Computacional, vislumbramos a
necessidade de aprimoramento do método segmentagdo TH Finder, mais especificamente, a
substituicdo do desvio padrdo amostral como ferramenta para encontrar o ponto de corte
horizontal nas imagens, além da utilizagdo das imagens Up para contribuicdes nas decisdes
futuras do sistema de navegagdo. Outro aprimoramento se refere a busca por mecanismos para
“btencdo de informagdes de profundidade em imagens monoculares.

Para a camada Estratégias de Navegacdo, visamos buscar mecanismos de retro-alimentacio
para sistemas baseados em analise de imagens nonoculares, além da implementacio da base de
dados permanente para armazenamento de classificadores. Acreditamos que a utilizacdo deste
tipo de recurso contribuira para a execugdo de tarefas ja realizadas e para a cooperagdo entre
robos.

Para o projeto fisico, sentimos a necessidade de seu aperfeigoamento, principalmente dos
recursos de controle do motor, além da possibilidade de inclus3o de mais sensores, por exemplo,
de posicionamento global, que permitiriam realizar uma dada tarefa especifica.

Por dltimo, acreditamos que a busca por parcerias junto a empresas de tecnologias permitira
a integracdo de dispositivos mdveis junto a aplicagdes robdticas, possibilitando o armazenamento
e processamento de informagdes no hardware embarcado, além do uso de recursos atualmente

disponiveis nas redes wireless.
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Apéndice A

A simple and efficient Road Detection
Algorithm for Real Time Autonomous
Navigation based on Monocular Vision

A. Miranda, Neto. and L. Rittner

Abstract— Navigation of a Mobile Robot is based on its
interaction with the environment, through information acquired
by sensors. By incorporating several kinds of sensors in
autonomous vehicles, it is possible to improve their autonomy
and “intelligence”, specially regarding Mobile Robot Navigation
in unknown environment. The type and number of sensors
determines the data volume necessary for the processing and
composition of the image from the environment. Nevertheless,
the excess of information imposes a great computational cost in
data processing. Currently many applications for control of
autonomous vehicles are being developed, for example, the
Grand Challenge, world-wide championship organized by
DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency). Machine
Vision is, together with a set of sensors, one of the tools used in
the championship. In our work, we propose a Mobile Robot
Navigation Software based in monocular vision. Our system is
organized in hierarchic and independent layers, with distributed
processing. After reading an image, the system processes,
segments and identifies the navigation area (road detection), that
will be used as input by a motion generator system. The
considered system is based on images acquired by a single
camera and uses simple filtering and thresholding techniques,
which make it fast and efficient for real time navigation.

Index Terms— Mobile Robots, Autonomous
Navigation, Machine Vision, Image Segmentation.

Vehicles,

L.

Lately, several applications for control of autonomous
vehicles are being developed, and in most cases, the machine
vision is an important part of the set of sensors used for the
navigation. Perhaps this happens because we want to
reproduce human vision in machines.

According to Gonzalez and Woods in [1], the acquisition of
values sampled by a camera (vision) can be compared with
image processing performed by human vision (role played by

INTRODUCTION
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the eye jointly with the brain). In a few words, the human
vision allows the light of an object outside the eye to become
image in the retina (more internal membrane of the eye). The
perception of this image happens due to the excitement of
light receivers, that transform the radiating energy into electric
pulses that later are decoded by the brain.

In the other hand, it is known that the human vision
without assistance from the brain is not capable to allow
people displacement (navigation) in an efficient way. This is
also truth for computer systems, which in order to navigate
based on images, should contain software intelligent enough
to manage mechanical structure through navigation.

Although extremely complex and highly demanding, thanks
to the great deal of information it can deliver (it has been
estimated that humans perceive visually about 90% of the
environment information required for driving), machine vision
is a powerful means for sensing the environment and has been
widely employed to deal with a large number of tasks in the
automotive field [2].

With the purpose to study machine vision techniques
applied to the navigation of autonomous vehicles, the world-
wide championship organized by the DARPA (Defense
Advanced Research Projects Agency) [3], [4], known as
Grand Challenge, was one of our motivations for the
accomplishment of this work.

In general, the participant vehicles of this competition are
equipped with all kinds of sensors to allow the interface
between the navigation system and the environment to be
explored. The vision system usually used in these vehicles is
composed by two or more cameras, as we see in [5] and [6].
In our work, a single sensor (monocular vision) will be
considered, or either, a camera will acquire images (samples)
of the environment and these will feed the computer system.

What is trivial for the human system, that is, to construct
three-dimensional scenes from two-dimensional images
captured by the vision system and to use it on the decision
process for navigation, is not necessary trivial for the
computer systems.

Different from the human system, complex computational
vision systems can lead to some damages due to the
processing time. Thinking about the existing relation between
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Apéndice B

Pearson's Correlation Coefficient for Discarding Redundant Information in
Real Time Autonomous Navigation Systems

A. Miranda Neto, Member, IEEE, L. Rittner, Member, IEEE, N. Leite, D. E. Zampieri, R. Lotufo and
A. Mendeleck

Abstract—Lately, many applications for control of autonomous
vehicles are being developed and one important aspect of them is
the excess of information, frequently redundant, that imposes a
great computational cost in data processing. Based on the fact
that real-time navigation systems could have their performance
compromised by the need of processing all this redundant
information (all images acquired by a vision system), this work
proposes an automatic image discarding method using the
Pearson’s Correlation Coefficient (PCC). The proposed
algorithm uses the PCC as the criteria to decide if the current
image is similar to the reference image and could be ignored or if
it contains new information and should be considered in the next
step of the process (identification of the navigation area by an
image segmentation method). If the PCC indicates that there is a
high correlation, the image is discarded without being segmented.
Otherwise, the image is segmented and is set as the new reference
frame for the subsequent frames. This technique was tested in
video sequences and showed that more than 90% of the images
can be discarded without loss of information, leading to a
significant reduction of computational time necessary to identify
the navigation area .

1. INTRODUCTION

Latcly_. several applications for control of autonomous
vehicles are being developed, and in most cases, the

machine vision is an important part of the set of sensors
used for navigation. Although extremely complex and highly
demanding, thanks to the great deal of information it can
deliver, machine vision is a powerful means for sensing the
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environment and has been widely employed to deal witl
large number of tasks in the automotive field [1].

But complex computer vision systems can lead to so
damages due to the processing time. Thinking about |
existing relation between a real time decision system and
image reading system that operates in a speci
acquiring/reading rate, that is, amount of images read |
second, one can question: how many images acquired must
discarded by the image processing system to guarantee
acceptable real time navigation of an autonomous vehicle?

Therefore, the decision for a more complex machine visi
system possibly leads to an excessively slow system for
independent real time application. Although the system col
maintain a database of acquired images and submit it, |
example, to a neural network for decision, the great number
information not necessarily would lead to better decisions a
could also harm the performance of the system, overloading

Taking in account that it has been estimated that humse
perceive visually about 90% of the environment informati
required for driving [1], it is not a bad idea to redu
information acquired by a navigation system, in order
reduce processing time. But the definition an automatic ima
discharge criteria, that leads to a minimum loss of informatic
may not be a trivial task for computational systems, specia
real time ones.

In this work we propose an automatic image discardi
method based on Pearson’s Correlation Coefficient (PCC)
low complexity and easy implemented solution.

With the purpose to study machine vision techniqt
applied to the navigation of autonomous vehicles, the wor
wide championship organized by the DARPA (Defer
Advanced Research Projects Agency) [2], [3], known
Grand Challenge, was one of our motivations for |
accomplishment of this work. Nevertheless it 1s important
point out that the purpose of this work 1s to propose a soluti
for a specific task: identifying the navigation area.

In general, the participant vehicles of this competition :
equipped with all kinds of sensors to allow the interf:
between the navigation system and the environment to
explored. The vision system usually used in these vehicles
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Apéndice C

SISTEMAS CLASSIFICADORES APLICADOS A NAVEGACAO DE
ROBOS AUTONOMOS
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RESUMO: A geragdo de trajetorias para robds moveis
pode ser macro classificada em duas grandes categorias,
tendo o ambiente (area de trabalho) como elemento
principal: conhecida e deterministica; ou desconhecida e
dinamica. Enquanto a navegacdo de robds por ambiente
conhecido e deterministico pode-se resumir & aplicagdo
de algoritmos de busca com critérios de otimizagado, a
navegacao por ambientes desconhecidos e dindmicos
exige a utilizacdo de algoritmos adaptativos. Neste artigo
analisamos a navegagdo de robds em ambiente
desconhecidos utilizando-se aprendizado evolutive com
sistemas classificadores.

Sistemas
Wireless,

Palavras-Chave:
Classificadores,
Robotica.

Artificial,
Genéticos,

Inteligéncia
Algoritmos

I. INTRODUGCAO

A geracdo de movimentos para robds moveis em
ambientes desestruturados € um dos topicos mais
estudados na area de robotica e automagdo. Se o
ambiente for conhecido e estatico, os problemas podem
ser primeiramente reduzidos a modelagem do ambiente e
a busca por caminhos seguindo algum critério de
otimizagdo (distancia, energia, processamento, numero de
movimentos, qualidade dos deslocamentos, ...). Para
ambientes desestruturados, o cenario para estudo ¢é
dinamico, com varios elementos em movimentos. Assim,
conduzir um robé de um ponto inicial até o seu destino,
envolve a execucdo de operagdes complexas e ndo
deterministicas, como por exemplo, a interagdo com o
ambiente, identificacdo dos elementos ambientais e
tomadas de decisdes. Neste caso, a geracao de trajetoria
exige o tratamento de uma série de fatores desconhecidos
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pelo software de plangjamento, tais como, o volume da
area de trabalho e os elementos moveis ¢ fixos. Sem estas
informagdes, o custo computacional para a geragdo de
trajetoria torna-se bastante elevado, principalmente se
considerarmos as formas convencionais de programacao
de robds. No entanto, em algumas situacdes ndo €
possivel caracterizar, com antecedéncia o ambiente de
trabalho. Uma situagcdo mais complexa é a de um robd
movel que ndo conhece a trajetoria a seguir, devendo
desenvolver ("determinar"), em tempo real de execugdo, a
trajetoria a ser seguida, além de deslocar-se desviando de
obstaculos.

Por outro lado, o ser humano é capaz de realizar a
navegacdo por ambientes desestruturados com alto grau
de adaptagdo, uma vez que sua estrutura neuronal
propicia um certo grau de plasticidade e adaptabilidade
nas acdes, capacitando o individuo a identificar, analisar,
propor solugdes, atuar e a aprender com os problemas que
lhe sdo apresentados. As aleatoriedades da navegacdo
ativam mecanismos de compensagdo, que permitem a
adaptacdo as novas necessidades. Por exemplo, um ser
humano cujo sistema neural n3o recebe informagdes
visuais pode suprir essa falta de informagao com o auxilio
de sinais de outros sensores (audigdo, tato, ...), adaptando
0 seu processamento neural. Situagdo semelhante ocorre
com um robé movel que perde os seus valores de
referéncia de trajetoria. O mecanismo executara os
movimentos sem ter a certeza da sua validade. A
orientagdo e o posicionamento absoluto do robé sdo
facilmente resolvidos com um sistema de GPS
interconectado ao sistema de navegagdo. Os sistemas
robéticos também podem incorporar estas caracteristicas,
tornando-os flexiveis e adaptaveis a dindmica do
deslocamento.

Contudo, existem outros aspectos que necessitam ser
considerados. A capacidade de deslocamento do robd, de
reconhecimento do ambiente e de desvio de obstaculos
fornece ao sistema de navegacdo um volume grande de



informagdes, permitindo gerar mapas fisicos do ambiente.
Estes sistemas s3o, geralmente, dedicados e dificilmente
podem ser transferidos para outros sistemas.

Associado ao deslocamento livre de fios e problemas de
processamento € armazenamento de informagdes,
podemos utilizar um ambiente cliente/servidor com um
sistema de comunicagdo wireless para atualizagdo do
status dos sensores do robé.

Neste artigo analisamos o problema da navegacio e
desvio de obstaculos para robds moveis deslocando-se
em ambientes ndo conhecidos. Abordaremos uma
solugao computacional que permita a auto-evolucio e a
auto-escolha de regras baseada nos principios de

computacdao evolutiva e sistemas classificadores
(SII6][71[9].

Propomos a arquitetura do sistema em um modelo
cliente/servidor, na qual concentraremos todo

processamento pesado no servidor, aliviando o sistema
embarcado, utilizando recursos de conectividade sem fio
para propiciar melhor mobilidade.

II. SISTEMAS CLASSIFICADORES

A agbes de um robé podem ser elaboradas e
implementadas a partir de um mecanismo do tipo agdo-
reacdo-poderagdo. Os movimentos do robd sdo
planejados a partir de macro informagdes (origem e
destino, por exemplo) e por informagdes fornecidas por
sensores. Pode-se estabelecer uma macro trajetoria, ou
uma direcdo preferencial de movimento, e durante a
realizagéo das ages, o sistema de navegagdo, interagindo
com o ambiente, efetua as devidas corregdes de trajetoria
e "aprende" as caracteristicas ambientais. Uma forte
ferramenta computacional para abordar este tipo de
problema s@o os sistemas computacionais baseados em
redes neurais com supervisio. Para o desvio de
obstaculos, estamos estudando a utilizagdo de sistemas
classificadores (SC). Estes sistemas permitem a definicdo,
através do treinamento evolutivo e a geragdo de um
conjunto de regras [11][12][13][14][15], a selecdo e
classificagdo de agbes que envolve certo grau de
aleatoriedade.

Para o sistema biologico, um dos principais elementos
para o controle das atividades celulares € o codigo
genético estruturado no DNA. Esta estrutura é formada
por um conjunto de bases protéicas devidamente
organizadas. Utilizaremos uma estrutura semelhante para
gerar o conjunto de regras para o sistema classificador.
As regras sao formadas por duas partes: identificador
(antecedente) e agdo (conseqiiente) [16][20]:

e IDENTIFICADOR - é um vetor de tamanho
fixo cujos elementos pertencem ao alfabeto
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{0,1,#}, onde " # " (don't care) significa que
aquela posicao podera assumir tanto o valor 1
quanto o valor 0.

e ACAO - é um outro vetor de tamanho fixo, os
elementos deste vetor pertencem ao alfabeto 10,

1}.

A representagdo de uma regra € a seguinte: 001400 01,
sendo a parte antecedente separada da parte conseqilente
por " : " . Cada elemento (ou uma seqiiéncia) do
identificador deve ser relacionado a algum elemento do
robd, como por exemplo, as informacdes de sensores. A
parte conseqiente deve ser associada a uma acdo
(movimento, mudanca de status) do robs. A interpretagio
da regra ¢ semelhante a utilizada em estruturas
condicionais do tipo SE/ENTAO/SENAO. Se o codigo
IDENTIFICADOR for ativado, entio se executa a
ACAO.

O elemento "0" indica auséncia do sinal, o elemento "1"
indica presenca de sinal e o elemento "#" indica qualquer
valor (0 ou 1).

O sistema classificador tem trés subsistemas:

® Subsistema
Mensagens;

e Subsistema de Apropriagio de Crédito;

e  Subsistema de Descoberta de Novas Regras;

de Tratamento de Regras e

O subsistema de Tratamento de Regras e Mensagens
recebe informagdes (mensagens) dos sensores e efetua a
sua codificagdo, gerando uma parte antecedente
especifica para um determinado instante de amostragem.
Essa codificagdo € comparada com a parte antecedente de
todos os classificadores previamente cadastrados
(gerados), os individuos compativeis sido escolhidos e sio
enviados ao Subsistema de Apropriacdo de Crédito. A
comparagdo ocorre elemento a elemento e se todos os
elementos de uma regra existem (ou sdo coincidentes -
"matching" com os dados de entrada), entdo a regra é
selecionada.

No subsistema de Apropriagio de Crédito todos os
classificadores compativeis participardo de uma
competi¢do. Cada competidor (regra) devera fazer uma
aposta "Bid". O classificador que vencer a competicio
atuara sobre o ambiente.

Todos os classificadores escolhidos pagam uma taxa para
participar da competicdo. O classificador vencedor
enviara ao robd uma "agdo" (parte conseqiiente) que
devera ser executada. Dependendo dos resultados
conseguidos pela execugdo desta agdo, o sistema sera
realimentado ¢ a regra vencedora serd punida ou
recompensada, alterando o seu nivel de energia
(strength).



A energia de uma regra indica o seu nivel de
aceitabilidade para atuagdo no meio ambiente.

Os classificadores (regras) sao criados inicialmente de
forma aleatoria e para que possam ter um comportamento
adequado, sera necessario que o Sistema Classificador
descubra quais classificadores geram comportamentos
apropriados, criam-se novos classificadores e descartam-
se aqueles que sejam ou tornem-se Inapropriados,
considerando a variabilidade do ambiente. Este
mecanismo de aprendizagem de regras € implementado
pelo algoritmo de Arribuicdo de Créditos e por um
Algoritmo Genético (AG) [1][2][3].

O Sistema Classificador [10][11] interage com o
ambiente em que atua através da troca de mensagens
entre os dados dos sensores e a acdo desenvolvida pelo
rob6. O ambiente manda mensagens sobre seu estado
atual para o sistema, e o sistema envia para o ambiente a
acdo que deve ser executada. Por exemplo: um robd esta
navegando por um ambiente, encontra um obstaculo,
manda esta mensagem para o Sistema Classificador, e
este dird ao robé que direcdo tomar para evitar o
obstaculo. Dependendo do efeito que a agdo escolhida
teve sobre o ambiente (boa ou ma), o conjunto de

classificadores responsdveis por aquela acdo serd
premiado ou punido. Desta forma os Sistemas
Classificadores conseguem determinar novas regras

através de regularidades verificadas no ambiente, e com
isto refinar o seu modelo de ambiente.

Apds um processo de atribuigdo de créditos seguido por
etapas evolutivas, estes classificadores podem apresentar
(incorporar) solugdes para o problema proposto. Estes
sistemas se guiam por metas implicitas, e promovem a
evolu¢do baseada em recompensas ou punigdes.

O subsistema de Descoberta de Novas Regras gera
aleatoriamente novas regras. Adotamos a técnica classica

de algoritmos genéticos. O Algoritmo Genético
selecionara os classificadores com os maiores strengths
(fitness), gerando novos individuos por meio da

recombinacdo e mutacio destes. Os novos classificadores
gerados tomam o lugar dos mais fracos, modificando o
conjunto de classificadores do sistema [5].

Neste tipo de abordagem, o ajuste dos parametros, a
geragdo de novas regras e sua selecdo para a formacao de
uma lista de mensagens apropriadas para as tarefas em
analise sao os pontos criticos do processo, exigindo uma
etapa de treinamento e simulagao.

II1. SIMULACOES

Para as simulacdes do sistema classificador definimos um
robd retangular (o robd que utilizaremos para os testes é
retangular) capaz de deslocar-se para frente, para tras,
girar sobre o proprio eixo e possui 7 sensores de
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proximidade na parte frontal. O ambiente de navegagdo ¢
desconhecido para o sistema classificador, contudo para
facilitar a visualizagdo dos movimentos criamos um
“macro ambiente” utilizando-se primitivas graficas como
retas e poligonos, que pode ser observado somente pelo
usuario. A atividade operacional basica ¢ deslocar-se de
um ponto inicial a um ponto final definidos pelo usuario,
no simulador. Este procedimento ¢ realizado clicando-se
com o mouse sobre a area do “macro ambiente”, em
tempo de execugdo. O sistema classificador deve
conhecer o ponto objetivo da trajetoria, contudo, ele nao
tem qualquer informacdo sobre o ambiente, a nZo ser as
fornecidas em tempo de execu¢do, pelos sensores do
robdo. A cada deslocamento do robé efetua-se uma
amostragem dos valores dos sensores, formando-se uma
mensagem que ¢ enviada ao sistema classificador. Este
retorna a agdo a ser executada.

O classificador ¢ representado por um vetor de 13
posigdes, sendo que as 11 primeiras posigdes representam
a parte antecedente formada pelas informagdes dos
sensores (7 sensores) e pela diregdo preferencial de
movimento (4 bits ). A parte conseqiiente ¢ formada pelos
dois dltimos bits restantes, correspondendo as seguintes
decisdes a serem tomadas: mover para frente, girar para
esquerda, girar para a direita e girar 180 graus. O angulo
de giro ¢ definido durante as simulagdes. Realizamos
simulacdes com valores variando de 30° a 110° sendo
que os melhores resultados foram obtidos com giros de
80°,90°e 110°.

Para as simulagdes defimimos um ambiente com
obstaculos fixos e moveis, desconhecidos para o sistema
classificador. Utilizamos inicialmente 1000 regras
geradas aleatoriamente, posicionamos o robd em um
ponto de origem, definimos um porto final de trajetoria e
estabelecemos uma direc¢do preferencial de movimento.

A cada deslocamento do robd, os procedimentos para a
formagdo de novas regras e execucdao dos movimentos
devem seguir os seguintes procedimentos: formacdo da
mensagem dos sensores, selegdo de regras, identificagdo
das que melhor adaptam-se ao movimento, geracdo do
movimento, interagdo com o meio ambiente. Para cada
ciclo, preservamos 40% das melhores regras, dentre as de
maior nivel de energia, ¢ entdo se aplica “crossover”
(taxa de 5%) e mutacgdo (taxa de 2%).

Na figura 1 mostramos a area de trabalho, o robd, sua
trajetoria e, as areas de amostragem dos sensores.



