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Resumo

Pode se dizer que a geracao de trajetorias é o mote principal da robética moével. Um
robd moével, incapaz de percorrer uma trajetoria livre de obstaculos, de forma a atingir um
objetivo pré-definido, poderia inclusive deixar de ser chamado de rob6 movel. A geracao
de trajetorias se encontra em um nivel de abstragao superior em relagao as outras tarefas
que um robo movel deve realizar, tais como o sensoreamento, e o controle de motores
por exemplo. De fato, o planejamento de trajetorias fecha justamente este espaco entre o
sensoreamento e o comando dos atuadores. Este trabalho apresenta a proposta da geragao
de trajetérias para um robd moével por meio de curvas parametrizadas, especificamente
B-Spline; faz uso de todas as caracteristicas deste tipo de curva, em especial a defini¢ao da
mesma por pontos de controle, para a definicdo de uma trajetoria suave para o robé movel,
livre de obstaculos e dirigida a um ponto de destino no espago. Esta curva, que remete
a trajetoria do robo é ajustada por meio de um algoritmo cultural. A questao principal
deste trabalho é analisar o comportamento da definicao de um caminho B-Spline sob
a influéncia de um algoritmo cultural. E determinar qual comportamento o algoritmo
assume quando o problema em questao é o planejamento de trajetorias para um robo
movel.
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Area de Concentracgdo: Identificacio e Controle de Sistemas

Palavras-chave: robos moéveis autonomos, navegacao, planejamento de trajetoria,
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Abstract

It could be said that path planning is the main goal of mobile robotics. A mobile
robot, which is unable to follow a collision-free path, in order to reach a goal point,
should not even be named mobile robot. The path generation rests in an upper level in
relationship with the other tasks that a robot must accomplish, such as sensoring and
motors control. This work addresses the purpose of mobile robot path generation by
means of parametric curves, specially B-Spline. It makes use of all the caracteristics of
this kind of curve, in special the definition of such curves by means of control points, in
order to define a smooth, collision-free path addressed to a goal point in space for the
mobile robot. This curve, which in fact reflects the path of the mobile robot, is adjusted
by a cultural algorithm. The purpose of this work is to analyze the behaviour of a B-
Spline path definition under the influence of a cultural algorithm, and to determine which
behaviour the algorithm assumes when the problem is the mobile robot path planning.

Advisor: Prof. Dr. Leandro dos Santos Coelho

Area of Concentration: Identification and System Control

Keywords: autonomous mobile robots, navigation, path planning, cultural algorithms,
B-Spline
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Lista de Algoritmos
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Lista de Acrénimos

ICC: instantaneous center of curvature, ou centro de curvatura instantanea;
ICR: instantaneous center of rotation, ou centro de rotacao instantanea;
AD: conversor analégico-digital;

Sonar: sound navigation and ranging , navegacao e medicao por ondas sonoras;
Radar: radio detecting and ranging, deteccao e medicao por ondas de radio;
GPS: global positioning system, sistema de posicionamento global;

Pixel: contracao do termo em inglés picture element, elemento de figura;
Voxel: contracao do termo em inglés volume element, elemento de volume;
3D: trés dimensoes, tridimensional;

BSP: binary space partitioning, particionamento binario do espaco;

2D: duas dimensoes, bidimensional;

TA: inteligncia artificial;

SC: soft computing, termo traduzido para a lingua portugesa como inteligéncia compu-

tacional;

HMIQ: high machine inteligence quotient, algo como quociente elevado de inteligéncia

de mAquina;
FL: fuzzy logic, logica fuzzy, ou logica nebulosa;
NC: neurocomputing, algo como computacao neurologica;
PC: probabilistic computing, computacao probabilistica;
NN: neural network, rede neural;

BP: backpropagation, algo como retro-propagacgao;
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RBF: radial basis functions, funcoes de base radial;
SOM: self organizing maps, mapas auto-organizaveis;

EC: evolutionary computing, que na lingua portuguesa pode ser traduzido como compu-

tagao evolutiva ou computacao evolucionéaria;
ES: evolutionary strategies, estratégias evolutivas, ou estratégias evolucionéarias;
EP: evolutionary programming, programacgao evolutiva ou evolucionaria;
GA: genetic algorithms, algoritmos genéticos;
GP: genetic programming, programacao genética;

CA: cultural algorithms, algoritmos culturais;



1 Introducao

A habilidade de navegar eficientemente é fundamental & maioria dos animais e or-
ganismos inteligentes. A importancia da mobilidade espacial pode ser corroborada pela
existéncia de uma pequena quantidade de organismos biol6gicos sofisticados que nao po-

dem se mover ou mesmo atingir tarefas distribuidas ao longo do seu ambiente de interagao.

E esperado que a partir do desenvolvimento da tecnologia robética surja uma mudanca

no contexto das aplicagoes do robo. A robotica mével motiva este tipo de mudanca.

Desde os primeiros prototipos de um rob6é mével auténomo foi reconhecido que, inde-
pendente do mecanismo usado para mover o robd ou os métodos para sentir o ambiente,

os principios computacionais que governam o robd sao de vital importancia.

O campo da robdtica mével é uma area de pesquisa relativamente nova, que lida
com o controle de veiculos auténomos ou semi-auténomos. O que faz os robos mobveis
tao diferentes de outras areas de pesquisa convencionais da robdética, como a roboética
de manipulacdo, é a énfase na solu¢do de problemas relacionados ao entendimento do
espaco em larga escala; regides substancialmente maiores das que podem ser observadas
por apenas um ponto de observacao. O comportamento em ambientes de larga escala
nao se relaciona apenas na aquisicao incremental de conhecimento, a estimacao do erro
posicional, a habilidade de reconhecer objetos ou localidades relevantes, e a resposta em
tempo real. Mas requer que estas caracteristicas sejam exibidas harmoniosamente, muitas
vezes em paralelo. As tarefas de se mover através do espaco, sentir o espago e deliberar

sobre este espaco sao alguns dos problemas fundamentais no estudo da robética moével.

Os robos moveis apresentam pelo menos duas caracteristicas importantes, que os

diferenciam da robética de manipuladores, por exemplo|1]:

Alcance: robds moveis (e portanto mobilidade) sdo necessarios se a area de atuagio

(envelope) do robd ndo esté restrita a uma area suficientemente pequena.

Flexibilidade: se a posicao de atuacao do robo nao é estatica, o robo pode ter a carac-
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teristica de perseguir seu objetivo.

Uma das tarefas que caracteriza um rob6 movel é a navegacdo, sua capacidade de
se locomover da maneira mais inteligente possivel em seu ambiente de trabalho[2]. A

navegagao esté situada entre o controle dos atuadores (motores) e a execugao da tarefa|3].

Para que um robd movel apresente estas caracteristicas, ¢ comum definir o seguinte

algoritmo para o robo|2|:

1. percepcao do ambiente ao seu redor, geralmente com auxilio de sensores;

2. mapeamento do ambiente de trabalho, a partir das informagoes coletadas pelos

sensores;

3. com base no mapa recém elaborado, e de posse de sua posicao inicial e da posi¢ao
final desejada, o rob6 calcula uma trajetéria tendo como ponto inicial a posic¢ao
atual, e como ponto final a posicao desejada, buscando sempre desviar de obstaculos

que se oponham a sua locomocao;

4. atrajetoria planejada é corrigida para se adaptar as limitagoes do rob6 mével, como

raio de curvatura, velocidade e dimensoes fisicas do robo;

5. uma vez calculada a trajetoria, esta deve ser executada o mais fielmente possivel
ao planejado. Faz uso dos atuadores do rob6 (como motores elétricos) submetidos
a um mecanismo ou algoritmo de controle, que ajusta os parametros do rob6 em

tempo real, para evitar qualquer desvio da trajetoria.

E simplista dizer que robds moéveis sdo apenas uma colecdo de algoritmos para o
sensoreamento, deliberacao e movimento através do espaco; eles sao, na verdade, a ma-
terializacao destes algoritmos e idéias que devem cooperar para superar os obstaculos do
mundo real. Os robos mobveis sao verdadeiros campos de prova para conceitos teoricos e

algoritmos.

Robos que assumem a mesma estrutura fisica humana, sao denominados robds antro-
pomorficos. Existem vérias razoes para que os cientistas desenvolvam roboés antropomor-
ficos. Em complemento ao desejo de criar um agente a sua propria semelhanca, existem
razoes praticas. O ambiente operacional para muitos rob6s moéveis é o mesmo ambiente
habitado por seres humanos, ambiente que ji se encontra adaptado as nossas necessida-

des. “Mimetizando” a estrutura humana, pelo menos em termos funcionais, um robo6 ja
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se encontra de alguma forma adaptado a operar neste ambiente. Quando nao ha esta
necessidade de mimetizacao, é conveniente dar as mais variadas formas aos robos moveis,

explorando ao maximo as peculiaridades de cada necessidade no projeto fisico do robo.

O estudo da roboética mével é um campo de pesquisa intrinsecamente interdisciplinar,

que envolve dreas como:

Engenharia Mecénica — projeto do veiculo e mecanismos de locomocao.

Ciéncia da Computacao — representacoes logicas, sensoreamento e algoritmos de pla-

nejamento e controle.
Engenharia Elétrica — integragdo de sistemas, motores, sensores e comunicagoes.

Biologia, psicologia cognitiva, percepgao e neurociéncia - inspiracao nas solugoes

da natureza para problemas similares.

Apesar da maioria dos sistemas robdticos moveis ainda possuirem um cariter pu-
ramente experimental, alguns sistemas ja estao sendo implementados em ambientes in-
dustriais, ambientes militares, outros comecam a habitar até mesmo nossos lares. Tais
aplicacoes reais se caracterizam pelas seguintes caracteristicas: auséncia de um opera-
dor humano, um custo potencialmente alto e a necessidade a tolerancia a ambientes com
condigOes inaceitaveis para seres humanos. Desta forma, robos sao especialmente reco-

mendados para as tarefas que exibem uma ou mais das seguintes caracteristicas:

e um ambiente inéspito no qual o envio de um ser humano seria perigoso ou caro;

e um ambiente remoto no qual o envio de um ser humano seria dificil ou demorado;

e uma tarefa com uma demanda de desempenho ou fator fatigante elevados;

e uma tarefa degradante para seres humanos.

Schreiner[4] apresenta uma pesquisa que pretende incrementar a coleta de informa-
¢Oes militares em ambientes urbanos. Um consércio americano esta desenvolvendo um
pequeno rob6 moével, capaz de conduzir o reconhecimento em &reas que sao ou muito
perigosas para soldados ou até mesmo inacessiveis. O consorcio é liderado pela NASA e

recebe a colaboragao de diversas outras instituicoes de tecnologia americanas. De acordo

com a agéncia espacial americana, as atividades do pequeno robd mével vao incluir o
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reconhecimento de alvos militares, pessoas, materiais dentro de construcoes e agir em
locais onde soldados nao tém acesso, como cavernas. Como requisitos do projeto estao
a portabilidade (o rob6 deve poder ser carregado e operado por apenas um soldado) e a
robustez (aguentar quedas e os obstéculos dos campos militares). Deve também ser capaz

de escalar escadas, obstéaculos e ser operavel tanto de dia quanto a noite.

Bay|5] defende o projeto army-ant (exército-de-formigas), idealizado como um sistema
flexivel de manipulacao de materiais. Inseridos em um cenério, um conjunto de pequenos
robos poderia ser disponibilizado em grande ntimero para, cooperativamente, erguer e

transportar objetos.

Pequenos robés poderiam se posicionar ao redor da periferia de um grande objeto,

deslizar sob o objeto e entao mover o objeto de forma coordenada, para transporta-lo.

Murphy|6] apresenta o projeto de um rob6 polimorfico que se aplica na busca e resgate
urbanos (do inglés Urban Search and Rescue - USAR). O robo é projetado para localizar
e extrair pessoas presas em estruturas destruidas ou danificadas. Uma tarefa que requer
uma integracdo maior das técnicas de inteligéncia artificial, tais como: mobilidade em
trés dimensoes, a habilidade do robdé em mudar sua forma priméria, autonomia ajusta-
vel, interacao robo-humano, fusao de sensores e construcao e localizacdo em mapas com

precisao|7].

O movimento sobre os destrogos, ou a entrada em pequenos vaos por humanos, caes
ou equipamentos pode causar desmoronamentos, ferindo ou até mesmo matando possiveis
sobreviventes ou membros da equipe de resgate. Vazamentos de gases e explosoes também
sao riscos constantes. Caes treinados também sao usados para reduzir o risco humano,
conseguindo entrar em pequenos vaos nos destrocos onde um ser humano nao poderia
ir. Entretanto, em algumas situagoes eles nao podem substituir uma camera de video
ou um equipamento de resgate, nem mesmo atuar prontamente sobre uma vitima, caso

necessario.

Pequenos robds moéveis poderiam auxiliar na busca e resgate urbanos, reduzindo o

risco tanto para humanos quanto para os caes. Por exemplo, eles poderiam|6]:
e conduzir busca por sobreviventes com um nivel de rigor que normalmente é fatigante
para humanos;
e inserir e posicionar sensores especializados em meio aos destrocos;

e coletar dados visuais e sismologicos para avaliar o estrago estrutural;
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e depositar transmissores de radio, pequenas quantidades de comida e 4gua, ou ainda

medicamento préximo aos sobreviventes;
e guiar a insercao de ferramentas;

e identificar a disposicao de vitimas, prevenindo, por exemplo, os danos a bracos e

pernas durante a extracao de vitimas soterradas.

De fato, todas estas caracterisitcas foram exploradas e corroboradas no atentado ter-

rorista ao World Trade Center, como analisado em [8].

Um exemplo de até onde as pesquisas podem chegar pode ser dado pelo robd da
Honda, Asimo|9]. Em 1986, a empresa Honda, conhecida mundialmente pelo desenvolvi-
mento de automoéveis e motores a combustao, iniciou a pesquisa e desenvolvimento de um
rob6 humanédide. Tendo como lemas a “mobilidade” e a “inteligéncia”, a empresa iniciou
seus trabalhos tendo como conceito bésico “que os robos devem coexistir e cooperar com
seres humanos, fazendo aquilo que uma pessoa nao pode fazer e cultivando uma nova
dimensao em mobilidade, trazendo beneficios para a sociedade”. Isto serviu de guia para
o desenvolvimento de um robé revolucionario que poderia ser usado no dia-a-dia, ao invés

de um robo6 construido com um propoésito puramente cientifico.

Durante um ano foi planejado o que o robo seria, com o que se pareceria, a fim de se
criar o primeiro prototipo. O robo teria de ser capaz de se mover em ambientes mobiliados,
subir e descer escadas, ja que ele seria destinado ao uso doméstico. Ao mesmo tempo, o
time do projeto decidiu que o rob6 teria como meio de locomoc¢ao duas pernas, de modo

que o robo fosse compativel com a maior parte das construgoes humanas.

Com estas idéias em mente, os engenheiros da Honda iniciaram o programa de desen-
volvimento, focados na locomocao sobre duas pernas, que corresponde & locomocao basica
de um ser humano. Um sem ntimero de desafios técnicos tiveram que ser superados antes
da criacao do primeiro prototipo. Grande atencao foi dada em como as pernas, tornozelos
e pés humanos funcionam mecanicamente. O robd Asimo se encontra em sua terceira

versao e é o maior exemplo de comunhdo entre ficgao e ciéncia.

Curiosamente, o termo robdé auténomo cria uma contradi¢ao. A palavra robd, usada
pela primeira vez por Karel Capek em sua peca de 1923 R.U.R., é derivada da palavra
tcheca ou polonesa robota que significa “trabalho”, “trabalhador”. J& a palavra auténomo

tem origem Grega, e tem significado “aquele com vontade propria”.
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1.1 Contexto Historico

Os dispositivos autonomos tém lugar reservado em grandes papéis desde as lendas an-
tigas a literatura moderna. Relatos de tais dispositivos remotam desde lendas mitologicas
gregas e o folclore judaico. Das lendas a literatura, Mary Shelley escreveu Frankenstein,
uma criatura formada a partir de partes humanas; Julio Verne descreve um elefante me-
canico. Isaac Asimov, considerado o pai da robética, popula sua obra com méaquinas
maravilhosas, cria até um conjunto basico de leis a serem seguidas por tais méiquinas,

verdadeiros corolarios.

A partir de década de 1940, os robds moveis se tornam personagens comuns da li-
teratura cientifica e do cinema. Robbin, de planeta Proibido, Rosie, dos Jetsons, Robd,
de Perdidos no Espaco, R2D2 e C3PO, de Guerra nas Estrelas a Data, de Jornada nas

Estrelas.

Foi também em meados da década de 1940 que os robos passaram do universo ficcional
e aportaram na realidade. Norbert Wiener, o pai da cibernética, foi um matematico
estudioso dos sitemas regulatorios e suas aplicagoes em controle. Durante a Segunda
Guerra Mundial esteve envolvido no desenvolvimento de um dispositivo de controle de uma
arma anti-aérea. Este trabalho resultou no primeiro sistema robético de aplicacao militar
que se tem registro. Tal dispositivo integrava informacoes de sensoreamento (radar) via

processamento (regras de controle simples, em um computador analogico).

Paralelamente ao trabalho de Wiener, a Alemanha nazista desenvolvia os projetos V1
e V2, foguetes auto-guiados, exemplos notoérios de sistemas autonomos. Com o desen-
volvimento dos computadores digitais veio a possibilidade do desenvolvimento de robos
moveis mais complexos. Desde meados do século XX, com o advento da computacao di-
gital, a robotica moével se espalha pelo mundo, invade laboratérios universitarios, parques

industriais|10, 11], até o dia em que vira a fazer parte de nosso dia-a-dia.

1.2 Formas de Concepcao

Os robds podem ser considerados sob diversas perspectivas. Do ponto de vista fisico,

os robds podem ser decompostos da seguinte forma|12]:

e uma combinacao de mecanismos eletro-mecanicos, capaz de mover a si mesmo no

ambiente;
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e uma colecao de unidades de processamento, seja analogica ou digital, para o controle

do robo;
e uma colecao de sensores com os quais o robd coleta informacoes do ambiente;

e um ou mais enlaces de comunicacao, que possibilitam ao rob6 se comunicar com um

operador remoto ou qualquer computador externo.

Sob uma perspectiva abstrata, pode-se considerar os robés moéveis dentro de uma
esfera puramente computacional, de tal forma que sensores, comunicacao, motores sao
vistos como moédulos de software que permitem ao robd interagir com o ambiente. Os

componentes tipicos sdo[12]:

e sistema de controle de movimento;
e sistema de controle de sensores;

e sistema de interpretacao de sensores.

Outras formas abstratas de representacao podem ser formuladas. O termo robdtica
cognitiva € usado para indicar o uso de técnicas de inteligéncia artificial em um robo

movel que eventualmente assume uma abstracdo computacional idealizada do robo.

1.3 Formas de Operacao

Existem poucos, sendo nenhum, robds completamente autéonomos fora de ambientes
de pesquisa altamente limitados. A maior parte dos rob6s sdo projetados para operar
com algum grau de controle humano. Até mesmo dos robds autdénomos espera-se que

obedegam sua programacao, por exemplo[1, 3].

Quando um sistema robo6tico é descrito como sendo completamente auténomo o sis-
tema é projetado para operar sem controle humano externo. Esta definicao difere dos
sistemas semi-auténomos, nos quais um operador é necessario, porém, o rob6 é capaz de
tomar certas decisoes por si s6. Dentro do conjunto de sistemas semi-auténomos exis-
tem os sistemas teleoperados, que sao controlados remotamente momento a momento, o
operador comanda todos os movimentos do robd, em nivel mais alto[3, 12], e os sistemas
telerobdticos, nos quais os comandos de baixo nivel sdao interpretados ou filtrados por com-
plexas camadas de software. O operador indica um conjunto de macro comandos a serem

executados e o rob6 os cumpre de forma indenpendente[l, 12].
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Os robos completamente autonomos devem realizar suas tarefas tomando suas pro-
prias decisoes. Eles recebem um conjunto de tarefas em alto nivel, sabendo o que deve
ser feito, mas nao como deve ser feito. Devem selecionar as agoes para o cumprimento
de uma tarefa, decidindo apropriadamente sempre que encontrar situacoes nao previstas,

adaptando-se as mudancas do ambiente de forma a cumprir adequadamente suas metas.

De forma simplificada, o problema abordado pela navegacao de robds méveis compre-
ende a determinacao e o cumprimento de uma trajetéria livre de obstaculos compreendida
entre um ponto inicial e o ponto ou pontos objetivos, onde o robd deve estar no final de
sua trajetoria. Os principais empecilhos para a solucao deste tipo de problema no mundo

real sao:

Inacessibilidade: os sensores podem fornecer leituras imprecisas e tém alcance limi-

tado, nao podendo fornecer uma leitura do ambiente completo.

Indeterminagao: o mundo real é intrinsecamente nao-deterministico. Um sem ntimero
de eventos podem desqualificar qualquer planejamento do robo, como o deslizamento

de uma roda, ou a falha de um sensor.

Imprevisibilidade: as agoes nao podem ter todas as suas reagoes modeladas ou plane-

jadas.

Dinamicidade: o mundo real é algo em constante transformacao. Todas as formas de

energia estao “a deriva’.

Continuidade: o universo para o rob6 se altera de forma continua, e nao discreta. Nem

sempre é possivel “empacotar” eventos em intervalos de tempo de forma adequadal.

Estes tipos de obstaculos — em conjunto com aqueles proporciondados pelo ambiente

— devem ser contornados tanto pelos robos quanto pelos pesquisadores.

1.4 Objetivos

Este trabalho visa a implementacao de um sistema para o planejamento de trajetorias
de robOs moéveis em ambientes estaticos. Especificamente, implementa-se um algoritmo
CAEP - Cultural Algorithm with Evolutionary Programming para a determinagao de tra-

jetorias livres de colisao em ambientes estaticos, fazendo uso de curvas B-Splines.

L“Empacotar” no sentido da busca por um intervalo de amostragem do ambiente.
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Pretende-se como resultado maior deste trabalho, a implementacao de um algoritmo
B-Spline:CAEP, que faga uso de caracterisiticas como previsibilidade e controle de curvas
B-Splines, e velocidade de convergéncia de algoritmos culturais para a determinagao de

trajetorias livre de colisao para robds moveis.

Adicionalmente, é feita uma revisao dos principais problemas e solugoes utilizados
na robodtica mével. Também é apresentada uma revisao das principais técnicas de soft
computing — inteligéncia computacional — bem como sua aplicacdo na roboética movel.
Com estas revisoes almeja-se semear o terreno para a implementacao do algoritmo B-
Spline: CAEP.

1.5 Organizacao da Dissertacao

No capitulo 2, sdo apresentadas algumas das formas mais comuns de locomocao de
robos moveis, o que, de alguma forma, define algumas restricoes e dificuldades na mode-
lagem dos robds. O capitulo 3 contém um resumo de algumas tecnologias que a roboética
movel usa para perceber o ambiente circundante ao robé6 mével. Unindo os conteidos
dos capitulos 2 e 3 busca-se fornecer recursos suficientes para a compreensao das formas e
principais problemas que um robd mével encontra na interacao com seu ambiente. Busca-
se também esclarecer como estas dificuldades também sao resultados das proprias escolhas

do projetista.

No capitulo 4, sao abordadas formas de representacao espacial, algumas estruturas
e técnicas que auxiliam a tomada de decisoes por parte do sistema de controle do robo,
especialmente no que tange ao planejamento de trajetorias. O capitulo 5 discute trés das
formas mais comuns de arquiteturas de controle, que fazem uso da representagao espacial

para deliberar sobre as agoes do robé movel.

No capitulo 6, é apresentada a teoria fundamental de curvas paramétricas, e busca-se
relacionar esta teoria com a descricao de trajetoérias de robos moveis. Procura-se apresen-
tar uma forma de representar uma ou mais trajetorias “suaves” de um corpo em movimento
por meio de pontos de referéncia (pontos de controle). O capitulo 7 apresenta as diversas
manifestagoes da Inteligéncia Artificial e Inteligéncia Computacional (Soft Computing),
bem como algumas de suas problematicas e caracteristicas marcantes. Almeja-se com
estes dois capitulos, a provisao da base tedrica para a aplicacao de ferramentas de Inteli-
géncia Computacional e curvas paramétricas para a solugao de problemas do planejamento

de trajetorias de robos moéveis, que se seguem nos capitulos subseqiientes.
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O capitulo 8 descreve em detalhes a implementacao do algoritmo B-Spline:CAEP,
bem como a estrutura adjacente a ele, como a interface gréafica e classes especializadas. O
capitulo 9 apresenta os resultados dos experimentos do trabalho descrito e implementado
no capitulo 8. O capitulo 9 também resume alguns do possiveis trabalhos que porventura

possam ser derivados pelo apresentado nesta dissertacao.
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2 Locomocao

Independentemente da tecnologia utilizada, a rob6tica, inclusive a movel, precisa lidar

com dois problemas fundamentais[10, 13]:

e dados os estimulos de controle, como o robd deve se mover. Este é conhecido como

problema cinemdtico;

e dado um movimento desejado, qual estimulo de controle deve ser aplicado ao robé.

Este é conhecido como problema de cinemdtica inversa.

Um rob6 mével é uma combinagio de varios componentes fisicos (hardware) e com-
putacionais (software). Em termos de componentes de hardware, um robd mével pode

ser considerado uma cole¢ao dos seguintes subcomponentes|12]:

Locomocgao: meios de como o robd se movimenta (atua) ao longo do ambiente;
Sensoreamento: meios de como o rob6 mede as propriedades de si mesmo e do ambiente;
Deliberacao: como o robd mapeia, processa ou transforma estas medidas em agoes;

Comunicagao: como o rob6 se comunica com um operador externo ou supervisor.

A locomogao é o processo que proporciona ao robd auténomo, ou veiculo, movimento[12].
Para produzir este movimento, forcas devem ser aplicadas ao veiculo. A cinemdtica trata
do estudo matemético do movimento, desconsiderando as forcas que afetam este movi-
mento. Ela lida com os relacionamentos geométricos que governam o sistema, enquanto a

dindmica lida com a modelagem de forgas, energia e velocidades envolvidas no movimento.

Levando em consideragao apenas o dominio de aplicagao de um rob6é movel, estes

dispositivos podem ser classificados em quatro categorias principais [12, 14, 15, 16, 17]:
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Terrestres: aqueles robds que se locomovem sobre uma superficie, exercendo algum tipo
de contato com ela. Fazem uso de for¢as como gravidade, tracao e atrito no relaci-

onamento com esta superficie.

Aquaticos: aqueles que operam em contato com a dgua, tanto na sua superficie quanto

submersos.
Aéreos: veiculos roboticos que mimetizam aeronaves existentes.

Espaciais: veiculos projetados para operar sob a microgravidade do espago, geralmente

destinados & manutenc¢ao de dispositivos espaciais ou o transporte de carga.

2.1 Robos Moveis Terrestres Com Rodas

Dentre a grande variedade de estratégias de locomocao terrestre, certamente o uso de
rodas é a mais comum|11, 17|. Ela faz uso do atrito com a superficie de deslocamento para
proporcionar movimento ao rob6. Considerando uma roda idealizada, ela é livre para girar
em torno do seu eixo (geralmente transversal) o que propicia um movimento de rotagao,
perpendicular a este eixo de rotagao. Eventualmente, devido a fatores como velocidade de
rotagado, velocidade de deslocamento do corpo do robo e forgas laterais — como centrifuga
e centripeta no caso de movimentos curvilineos — pode existir certo deslizamento paralelo

aos eixos de rotagdo e/ou de deslocamento do robo (Figura 1).

A Sentido de rotacao

Eixo de rotacao

A
4

Deslizamento
Figura 1: Eixo de rotacao.

Uma das técnicas mais utilizadas para a estimativa do movimento de rodas é a odome-
tria[15, 16, 17]; a estimativa da distancia percorrida pela medida do nimero de rotagoes

efetuadas por uma roda. No caso de uma roda ideal, isto implica que uma distancia
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de 27rr foi percorrida por cada rotacdo de uma roda com raio r (Figura 2). Adicional-
mente ao deslizamento lateral — causado pelas forcas centrifuga e centripeta — tracao
insuficiente também pode levar ao deslizamento perpendicular ao eixo de rotacao, ocasio-
nando o giro “em falso” da roda, fatores que tornam a estimativa da distancia percorrida
imprecisa|18].Os trabalhos de Borenstein e seus colegas contemplam estes e outros tipos

de problemas, bem como solugdes relacionados & odometria|19, 20, 21, 22.

Figura 2: Exemplo de matematica envolvida na odometria.

Considere um veiculo com véarias rodas em contato com a superficie de deslocamento.
Cada uma dessas rodas possui seu proprio movimento de rotagao, perpendicular ao seu
eixo de rotacdao. Desta forma, para um veiculo impulsionado por rodas exibir um movi-
mento curvilineo ou de rotacao em torno de um eixo transversal ao plano de deslocamento
deve existir um ponto no ambiente, de tal forma que cada roda siga uma tajetoria circular.
Este ponto é denominado centro de curvatura instantdnea, do inglés instantaneous center
of curvature (ICC), ou ainda centro de rotacao instantdnea, do inglés instantaneous cen-
ter of rotation (ICR). Para que o veiculo altere seu ICC, alguma propriedade das rodas,
como a orientagao individual das rodas com respeito ao seu eixo de rotacao, deve ser al-
terada. Na pratica, é relativamente simples identificar o ICC, por que ele é definido pelo
ponto de interseccao de cada eixo de rotacao de cada roda em contado com a superficie de
deslocamento (Figura 3). Se todas as rodas possuem contato com esta superficie, entao
nao apenas existe um ICC, como a velocidade de cada roda deve ser consistente com a
rotacao de todo o veiculo ao redor desse ICC, possuindo diferentes velocidades angulares

(em fungédo do raio de curvatura do movimento)[12, 18].

Um veiculo localizado em um plano de deslocamento idealmente deve possuir pelo

menos trés graus de liberdade: uma posi¢do sob as coordenadas planas (z,y) e um angulo
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_ \ ICC

9

L —

*

P(t)

P(t+dt)

Figura 3: ICC da propulsao diferencial.

de orientagao 0. A tupla (z,y,0) é também referenciada como pose' ou estado do robo

no plano (Figura 4).

Figura 4: Pose do robd, em fung¢ao da tupla (z, vy, 0).

Os robds moveis geralmente ndo possuem o controle independente e completo sobre
estas trés variaveis, e em certos casos devem realizar manobras complexas para atingir
uma determinada posicao. Um exemplo é estacionar um carro paralelamente a calcada.
O motorista deve realizar um conjunto minimo de manobras complexas de forma a atingir
a posicao desejada, paralela a calgada. Estes movimentos minimos sao dependentes da
natureza do ambiente e da configuracdo do veiculo. Ainda sobre o exemplo do carro,
nao é possivel alterar arbitrariamente sua posi¢cao, nem mesmo existem mudancas de
posicao indenpendentes de sua orientacao. Este tipo de restricao é chamada de restricao

holonémica|12, 23], restrigdes que ndo envolvem velocidades ou aceleragoes|14].

Do préprio inglés pose.
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2.1.1 Propulsao Diferencial

A tracao diferencial é o mecanismo de propulsao mais simples para um rob6é mével
em contato com o solo que faz o uso de rodas para seu movimento[12, 13, 16, 18|. Um
rob6 com propulsao diferencial consiste de duas rodas montadas em um eixo comum,

controladas por motores distintos|[13], vide Figura 5.

A

Figura 5: Parametros envolvidos na propulsao diferencial.

A cinemética lida com o relacionamento dos pardmetros de controle e o comporta-
mento do sistema no espago de estados|[10, 13]. Sob propulséo diferencial, para cada uma
das duas rodas produzir um movimento final de rotagao diferencial, o rob6 deve rotacio-
nar em relacao a um ponto comum ao eixo das duas rodas. Pela variacao das velocidades
relativas destas duas rodas, o ponto de rotagao (ICC ou ICR) pode ser variado, e dife-
rentes trajetorias serem tragadas|[16]. A cada instante do tempo, o ponto no qual o robd
rotaciona deve ter propriedade tal, que as rodas esquerda e direita sigam um caminho que

se move ao redor do ICC sob a mesma velocidade angular w, desta forma

w(R+1/2) =, (2.1)

w(R—=1/2) =y (2.2)

onde [ é a distancia ao longo do eixo entre os centros das duas rodas, a roda esquerda se
move com uma velocidade v; e a roda direita com uma velocidade v,, ambas em relacao
ao solo. R é a distancia a partir do ICC ao ponto mediano entre as duas rodas. Note que
vy, Uy, w e R sao funcoes no tempo. A qualquer instante no tempo, isolando R e w resulta

em:
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_luto)
R = 5 7(% —) (2.3)
=" (2.4)

[

Alguns casos especiais sao relevantes. Se v, = v;, entao o raio R é infinito e o robd se
move em uma linha reta. Se v, = —v;, entao o raio é zero e o robd gira ao redor do ponto
mediano entre as duas rodas. Isto faz a propulsao diferencial atrativa para a navegagao
em ambientes com espacgos livres estreitos. Para qualquer outro valor de v, e v; 0o robo
nao se desloca em linha reta, pelo contrario, segue uma trajetoria curvilinea ao redor de
um ponto (ICC) a uma distancia R do centro do robo, alterando tanto a posi¢do do robd

quanto sua orientacao.

A estrutura cinemética do veiculo proibe certos tipos de movimento. Por exemplo,
nao existe combinagao de v, e v; tal que o robd se movimente paralelamente ao longo do

eixo de rotagdo das rodas, de forma explicita (o deslizamento, na Figura 1).

Um veiculo sob tracao diferencial é muito sensivel as velocidades relativas das duas ro-
das. Pequenos erros na velocidade proporcionada a cada roda pode resultar em trajetorias

igualmente erroneas, e nao apenas em um robd mais rapido ou lento.

Supondo que um robo esteja em uma posi¢do (x,y), apontado para uma dire¢do
0 em relacao ao eixo x, através da manipulacao dos pardmetros de controle v; e v,, 0
robo pode assumir diferentes posi¢oes. A determinacao da posicdo atingida dados os
parametros de controle, a priori, é conhecido como problema de cinemdtica direta, do
inglés forward kinematics[12, 10, 13]. Dados que v, v,, R e w sdo fungdes do tempo,
é possivel demonstrar que se o robd possui uma dada posigdo (z,y,6)[13] em um dado
instante ¢, e se as rodas direita e esquerda possuem velocidades v, e v;, respectivamente,

durante o periodo t — t + dt, entdao o ICC é dado por

ICC =[x — Rsin(#),y + Rcos(0)] (2.5)

e no tempo ¢ + 0t a posi¢ao do robd é dada por[2, 12]

x cos(wdt) —sin(wdt) 0 x—1CC, 1CC,
Yy | = | sin(wdt) cos(wdt) 0O y—1CC, | + | ICC, (2.6)
74 0 0 1 0 wat
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A equagao (2.5) descreve o movimento de um rob6 girando a uma distancia R de seu
ICC com uma velocidade angular w. Os diferentes tipos de robos vao gerar diferentes

expressoes para as variagoes de R e w.

Pela integracao da equacgao (2.5) a partir de uma condigao inicial (zg, o, 6o), € possivel
determinar onde o rob6 estaré para qualquer valor de ¢ baseado nos parametros de controle
v(t) e v.(t), isto é, a solugdo do problema de cinemaética direta para o veiculo. Em geral,

para um robo capaz de se mover com uma dada dire¢ao 0(t) a uma velocidade V' (t)
t
2(t) = [ V(1) coslot)at 2.7)
0
t
wwz/vwmwww (2.8)
0

o0 = [ Co(t)dt (2.9)

() = % / on(t) + vu(8)] cos[B(e)]dt (2.10)
y(t) = % / o) + (8] sinf0(8)] dt (2.11)
o) = 7 [ Ton(t) — (o) (2.12)

Outra questao de igual relevancia é a selecao dos parametros de controle de tal forma
que o rob6 possa assumir uma posicao final ou percorrer uma trajetoria especifica. Este
¢ denominado de problema de cinemdtica inversa, do inglés, inverse kinematics[12, 10].
Trata-se da inversao do relacionamento entre as entradas de controle e o comportamento
do robd. Este problema também estd intimamente relacionado ao problema de planeja-

mento da trajetoria|10].

As equagbes de (2.7) a (2.12) descrevem uma limitagdo na velocidade do robo que
nao pode ser integrada em uma limitacao de posicao, o que é chamado de limitagao
nao-holonémica[14], e tem solugbes complexas. Entretanto, existem solugoes facilmente

demonstraveis para alguns casos especiais das variaveis de controle v;(t) e v,(t). Por
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exemplo, se é assumido que v;(t) = vy, v.(t) = v, e v # v,., as equagdes (2.7) a (2.12) se

resumem a

Lo, +v . Jt
x(t) = . Ui sin {Z(vr — vl)] (2.13)
) Uy + Up t l U+
_ ! Lo — ! 2.14
y(t) 20, — cos [l (or Ul)} 2v, — (2.14)
t
0() = (v —w) (2.15)

onde (z,y,0)— = (0,0,0). Dado um tempo objetivo ¢t e uma posi¢do objetivo (z,y).
As equagoes (2.13) a (2.15) resolvem valores para v; e v,, mas ndo provém controle in-
dependente para o controle do parametro 6. De fato, existem infinitas solucoes para os
parametros v; e v,, mas todos correspondem ao movimento do rob6 ao redor do circulo
que passa pelo ponto (0,0) em ¢ = 0 e (z,y) em ¢t = r. A tunica diferenca para cada

solugao é o sentido e o niimero de voltas ao longo deste circulo.

Ao invés de tentar inverter as equagoes (2.10) a (2.12) para a resolugao dos parametros
de controle, a fim de posicionar o rob6 em uma posicao especifica, pode-se considerar dois
casos especiais de movimento para tracao diferencial. Se v, = v; = v, 0 robd se move em

linha reta, entao o movimento do robd se resume a

x x + vcos(#)dt
y | =1 y+ovsin(0)dt (2.16)
4 0

e quando —v; = v, = v, as equagoOes (2.10) a (2.12) se simplificam a

T T
y | = Yy (2.17)
7 0 + 2vot/1

Neste caso o robd gira ao redor de si mesmo. Assim, para mover o robd a um de-
terminado objetivo (x,y, ) ele pode girar até apontar para o ponto (z,y) e se mover em
linha reta até atingir este ponto, e finalmente girar novamente para atingir a orientacao
determinada por #. Obviamente estas nao sao as tnicas solucoes possiveis para a tracao

diferencial, mas se tratam dos casos mais simples e facilmente modelados matematica e
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algoritmicamente.

2.1.2 Outras Formas de Propulsao com Rodas

Adicionalmente & propulsao diferencial, existem outras formas de propulsao com rodas
para robds moveis terrestres. Cada uma delas tenta explorar uma caracteristica especifica

do ambiente ou do problema a ser resolvido em termos puramente de locomocao.

2.1.2.1 Propulsao Sincrona

Em um rob6 com propulsao sincrona, cada roda em contato com o solo é capaz de
ser controlada e direcionada|13]. Configuragoes tipicas envolvem trés rodas direcionaveis
dispostas nos vértices de um triangulo equilatero[12]. Uma roda direcionavel é uma roda
cuja orientacao do eixo de rotagao pode ser controlada.Uma vez que todas as rodas per-
manecem em paralelo, o robd andara em linha reta. Se os eixos de rotacao de cada roda
formarem um ICC sobre o centro do corpo do robd, o robd é capaz de girar sobre seu
proprio eixo transversal, a exemplo da propulsao diferencial. Isto porporciona o controle

direto do parametro 6.

A habilidade de controlar tanto a rotacdao quanto a velocidade do robo independen-
temente, simplifica o controle total e permite que tal tipo de propulsdo sirva como um
modelo idealizado para os robos pontuais, robds omnidirecionais|13, 18]. Em contraponto
a facilidade de controle, existe a dificuldade de construcao do mecanismo que proporcione
a propulsao sincrona, geralmente por meio do uso de correias e da conexao fisica de todas

as rodas juntas.

2.1.2.2 Rodas Direcionaveis

Os robos que nao fazem uso da propulsao diferencial (nenhuma roda diretamente dire-
cionavel) ou da propulsdo sincrona (em que todas as rodas sdo diretamente direcionaveis)
geralmente fazem uso de uma ou mais rodas que podem ser direciondas, e uma ou mais
rodas cujas direcoes permanecem fixas. Para este tipo de robd, o calculo do ICC pode
se tornar extremamente complexo. Por exemplo, considere o caso do céalculo do ICC de
uma bicicleta. O ICC deve se restringir & intersec¢ao das linhas determinadas pelos eixos
de rotagao de cada roda. O ICC deve permanecer & linha que passa pelo eixo de rotacao
da roda traseira, sempre perpendicular ao corpo da bicicleta (Figura 6). A roda da frente

pode ser direcionda, desta forma o ICC é determinado exatamente pela interseccao da
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linha determinada pelo eixo da roda traseira com a linha determinada pelo eixo da roda

dianteira|12].

ICC

Figura 6: Posicionamento do ICC de uma bicicleta.

Configuragoes de triciclo — duas rodas com direcao fixa e uma roda direcionével —
e bicicleta possuem caracteristicas cineméaticas semelhantes, embora a configuracao de
triciclo encontre um uso mais difundido na robética mobvel, basicamente devido a sua
estabilidade estatica12, 15, 16, 18§].

2.1.2.3 Propulsao de Carro - Direcao de Ackerman

O direcao de Ackerman é o tipo de direcao encontrado nos automoveis. Neste tipo
de dire¢do, as rodas anteriores direcionaveis giram em eixos separados, de forma a pro-
porcionar diferentes posigoes para o ponto de ICC|[18], o qual sempre pertence a linha
determinada pelos eixos das rodas traseiras (Figura 7). A dire¢do de Ackerman é a pre-
ferida para veiculos de maior porte que devem operar nas estradas existentes ou carregar

grande quantidades de carga em superficies ndo pavimentadas|12, 13, 16].

1<

Figura 7: Posicionamento do ICC de um carro.
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2.1.3 Propulsao com Esteiras

A propulsao com esteiras é semelhante & propulsao diferencial em termos de cinema-
tica, porém, é mais robusta para variacoes de terreno|11| — embora sejam mais sensiveis
a efeitos de refragdo, a mudancas no tipo de terreno. As duas rodas diferenciais sao es-
tendidas pelo uso de esteiras que proporcionam um maior contato com o solo[15, 16|, se
apoiando na capacidade de deslisamento para mudar de direcao. De fato, quanto maior a
area de contato das esteiras com o solo, maior a capacidade de sobrepor pequenas falhas

do solo e até mesmo escalar pequenos obstaculos.

O fato dos veiculos com esteiras fazerem uso do deslizamento entre suas esteiras e
o solo para mudarem de direcao, introduz sérias complicagoes na cineméatica do veiculo,
especialmente no célculo de sua posigdo (odometria). Geralmente tais tipos de veiculos
fazem uso de mecanismos externos ou passivos para determinar seu movimento, ao invés
do uso exclusivo do movimento das esteiras. O uso de uma roda castor, ou uma roda

omnidirecional passiva, pode ser utilizada para esta finalidade.

2.2 Robos Terrestres com Pernas Articuladas

Mesmo com a grande variedade e sofisticacao das propulsoes que fazem uso de rodas e
esteiras, ainda existem motivos e situacoes que justifiquem outras formas de contato com

a superficie de deslocamento. Tais como:

Contato Permanente com o Solo — Embora o contato com o solo pareca uma pre-
missa basica para um robd terrestre, existem casos em que essa premissa nao é
sempre adequada. No caso de terrenos acidentados[11]|, como os encontrados em
florestas, desertos pedregosos, ou na exploracao planetaria, nem sempre é possivel
ou desejavel garantir o contato permanente das rodas ao longo de todo o caminho
a ser percorrido. Variacoes abruptas no terreno podem se mostrar intransponiveis
até mesmo para veiculos com esteiras. Mas, uma vez que partes discretas deste
caminho se mostrem suficientes para o progresso do robd ao longo do ambiente,
um robd articulado, apropriadamente projetado, pode se mostrar capaz de transpor

estes obstaculos com relativa facilidade[17].

Ambientes Estruturados — Os ambientes estruturados, especialmente aqueles adequa-
dos aos seres humanos, apresentam uma topologia limitante para grande parte das

solucoes com rodas ou esteiras. Um veiculo com rodas encontraria dificuldade para
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subir uma escada, ao mesmo tempo que um veiculo com esteiras poderia transpor
este obstaculo com certa desenvoltura. Porém, existiriam restricoes quanto a ana-
tomia deste veiculo (para evitar o tombamento, por exemplo), conseqiientemente
restricoes quanta a aplicacao do mesmo. Um veiculo melhor talhado para tal ambi-
ente seria idealizado fazendo uso dos mesmos mecanismos usados para a estruturagao
deste ambiente a priori. No caso dos ambientes humanos, nada mais natural do que

a escolha do uso de pernas articuladas para tais mecanismos.

2.2.1 Estabilidade de Veiculos com Pernas

Se um rob6 com pernas articuladas é projetado de tal forma que o equilibrio seja
mantido por todo o tempo, mesmo que suas pernas permacam imoveis em uma determi-
nada posicao, este robo é dito possuir estabilidade estdtica. Formalmente, a estabilidade
estatica ¢ mantida enquanto o centro de gravidade do rob6 permancer dentro do poligono

convexo definido pelas pernas em contato com o solo[12, 16, 24|, vide Figura 8.

igravidade

.
‘e
.
‘e
D

Poligono
convexo

Figura 8: Exemplo de estabilidade estatica.

Se é permitido ao centro de gravidade se mover para fora deste poligono convexo e o
robo, mesmo assim age de forma controlada, o robd passa a exibir estabilidade dindmica.
Sob estabilidade dindmica o robé6 mantém sua estabilidade fazendo o uso de movimentos

controlados e de sua inércia[11].

2.2.2 Numero de Pernas de um Veiculo Articulado

Os robos articulados tém sido construidos com uma grande variedade de ntimero
de pernas. Desde rob6s com apenas uma perna, duas pernas, quatro pernas, seis ou oito

pernas, sendo os trés ultimos casos mais comuns, devida a estabilidade estatica[12, 16, 24].
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Como pelo menos uma perna deve estar livre para se movimentar, de forma a mudar
a posicao do robo, para um robd exibir estabilidade estatica ele deve possui pelo menos
quatro pernas articuladas, sendo trés sempre em contato com o solo, isto é, formando um
poligono convexo, o mais simples deles, um triangulo. J& para o rob6 exibir estabilidade

dindmica, ele deve possuir pelo menos uma perna articulada.

2.2.3 Outros Fatores para o Projeto de Rob6s com Pernas

Adicionalemente aos fatores de estabilidade e o nimero de pernas, outros fatores
construtivos sao relevantes para o projeto de robdés moéveis fazendo o uso de pernas. O
nimero de juntas determina o nimero de graus de liberdade desejado ou necessario para
dada aplicacao. O tipo destas juntas também é determinante para a flexibilidade do robo
e suas articulacoes. Finalmente, a combinacdao do ntimero e de diversos tipos de juntas

determinam a flexibilidade de uma perna articulada.

Outro fator sutil é o passo usado para o movimento das pernas articuladas e con-
seqiientemente para o movimento do robé como um todo. Curiosamente, praticamente
todo o conhecimento obtido quanto ao passo de robos moveis articulados provém do es-
tudo biologico. Eadweard Muybridge (1830-1904), fotografo norte-americano, ¢ detentor
do pioneirismo deste estudo. Muybridge, na tentativa de vencer uma aposta, provou que
as quatros patas de um cavalo, em um determinado momento, nao teriam contato com
o solo. Para vencer a aposta, o fotografo posicionou centenas de cidmeras ao longo do
caminho a ser percorrido pelo cavalo. Cada camera era disparada por uma corda, rom-
pida pelo cavalo em seu movimento, e a partir de 1877 Muybridge passou a fotografar as
primeiras seqiiéncias de movimento de animais e humanos. Involuntariamente Muybridge

provou que um cavalo exibe estabilidade dinamica.

Da mesma forma que a cadéncia do passo possui uma importancia fundamental para
a velocidade e estabilidade do cavalo, a cadéncia do passo é importante também para um

rob6 mével com pernas.

2.3 Outras Formas de Interacao para Robos Mdveis

Além da interag@o terrestre outras trés formas de interagdo atraem o intresse da
pesquisa em roboética moével. Veiculos aquaticos usam a 4gua para propulsao. Duas
abordagem sao preferidas. A primeira faz uso de hélices propelentes para proporcionar o

movimento a diante, enquanto superficies méveis de controle sao usadas para controlar a
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dire¢do do movimento (Figura 9). Tais dispositivos possuem uma estrutura semelhante
a um torpedo. A segunda alternativa faz uso de jatos propulsores, onde o préprio fluxo
de agua ao redor do robd é manipulado a fim de proporcionar propulsao. A direcdo
do robd pode ser controlada tanto pelo uso de superficies méveis de controle quanto da
manipulacdo da direcao deste jato propulsor, ou até mesmo ambos. Um exemplo de

veiculo manualmente operado que faz uso deste tipo de propulsao aquatica é o jetski.

Superficies
de controle

Hélice
propelente

Figura 9: Exemplo de propulsao por hélices de um torpedo.

Entre as aplicagoes realizadas por esses robos, podem-se citar|[11]:

e investigacao visual de partes submersas de navios, pontes e plataformas;

e monitoramento de colonias de peixes;

e controle de poluicao subaquética;

e localizagao de depositos de combustiveis nucleares;

e execucao de operacoes tecnologicas em plataformas maritmicas;

e inspecao visual de estruturas subaquaticas de oleodutos e gasodutos;

e inspecao de barragens;

e exploragoes maritmias para fins de pesquisa.

Os robos aéreos passaram dos pilotos automaticos das aeronaves comerciais a veiculos
completamente auténomos. Da mesma forma que os veiculos aquaticos, os veiculos aéreos
fazem uso do controle do fluxo do fluido circundante, no caso o ar, para proporcionar
propulsao, sustentacao e controle de direcao. As estratégias dos robds aéreos podem ser
classificadas em trés tipos principais. A primeira, com asas fixas, faz o uso de superficies
de controle méveis para manipular a dire¢ao do robo, a forma de propulsao pode ser tanto

a de hélices ou a de turbojatos (Figura 10). Exemplos de tal estratégia sdo os avides con-

vencionais. A segunda estratégia, com asas méveis, a mesma usada em helicopteros, faz o
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uso de de hélices com inclinacao controlavel para variar a dire¢ao do robd. Adicionalmente
uma ou mais hélices se fazem necessarias para controlar a tendéncia de rotacao descontro-
lada do rob6 (devido ao momento de inércia originado pelo motor principal) (Figura 11).
A terceira e ultima estratégia faz uso das propriedades de densidade relativa entre dois
fluidos. Sao os baldes e zeppelins, que no uso de combincoes de gases — ou propriedades
de gases — proporciona a flutuacdo atmosférica do veiculo (Figura 12). Este ultimo caso
demanda uma forma adicional de propulsao para o controle total de direcao e movimento,

além da sustentagao.

Superficies

de controle

Turbo jatos
Figura 10: Exemplo de aviao a jato.

/Hélice.inclinével

Figura 11: Exemplo de helicoptero.

Gés menos
denso que
oar

Figura 12: Exemplo de balao.

Entre as aplicagoes realizadas por esses robos, podem-se citar|[11]:

e sobrevoo de inspegao de florestas, estradas, fazendas, cidades e cursos de rios;
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e controle de incéndios;
e deteccao de areas minadas e armadilhas militares;
e protecao de tropas militares;

e exploragao de areas contaminadas por ameacgas quimicas, biologicas ou nucleares.

Os robos espaciais habitam o limite exterior fisico conhecido pelos seres humanos. Sao
idealizados para a assisténcia na construgao, reparo e manutencao de estacoes espaciais e
satélites. Devido & micro-gravidade, & pequena resisténcia ao movimento e a inexisténcia
de qualquer corpo ou fluido para o aproveitamento facil das leis de acao e reagao, os
robos espaciais confiam basicamente a jatos propulsores e & sua propria inércia para o

movimento e controle de direcao.

2.4 Conclusoes

Existem diversas formas de locomoc¢ao empregadas na robética moével. O principal
interesse neste trabalho reside na locomocao terrestre, devido a sua facil implementacao,
em consideracdo as outras formas. Fica evidente também, que a forma de locomocao, e
seus conseqiientes parametros, representam dificuldades consideraveis por si s6 no estudo
da robotica moével. Dificuldades estas que se somam as de outras tarefas maiores, como o

planejamento de trajetorias, o desvio de obstéculos, ou a realizacao de certa tarefa.

Desta forma, deve-se minimizar o impacto da solug¢ao de locomocao empregada, ali-
ando suas caracteristicas as caracteristicas do ambiente de operagao e as caracteristicas
das tarefas a serem realizadas. Deve-se ter em mente, desde o inicio do projeto, a sinergia

entre a forma de locomocao, o ambiente e as tarefas.
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3 Sensores

A percepcao do ambiente é um requisito chave para o mais simples comportamento
movel|11]. Os sensores fundamentalmente associados com a mobilidade sdo aqueles capa-
zes de mensurar a distancia percorrida pelas rodas em relacao ao solo, sensores que medem
alteragoes inerciais, e aqueles que percebem estruturas externas no ambiente[11]. Para
que um robo saiba onde ele est4 ou como ele chegou 14, ou ainda ser capaz de determinar

onde ele esteve, sensores e algoritmos de sensoreamento se fazem necessarios|[12, 18].

Os sensores e os algoritmos envolvidos na interpretagao destes parametros podem ser
altamente complexos. Mesmo com a existéncia de uma grande variedade e complexidade

de sensores, duas classes distintas de sensores se estabeleceram para a robética movel|12]:

Sensores Visuais: sensores que fazem uso da luz refletida por objetos no ambiente para

determinar sua estrutura.

Sensores Nao-visuais: sensores que fazem uso de propriedades como actstica, inércia,

e outras manifestagoes de energia para o sensoreamento do ambiente.

Provavelmente os conceitos mais basicos associados a robdtica mével sao os sensores
de estado interno e sensores de estado externo. O primeiro tipo de sensores prové dados
dos parametros internos do robd, tais como o nivel de carga da bateria, a posi¢ao das
rodas, ou os angulos das juntas de uma articulacao. Os sensores externos lidam com a
observacao de aspectos externos ao robd propriamente dito, parametros como umidade,
cor de um objeto, contato com um obstaculo e assim por diante. Os sensores externos
que apontam o contanto fisico com objetos externos também sao chamados de sensores
de contato, todas as demais modalidades de sensores, que nao envolvam o contato fisico

do robo, sao denominados de sensores de nao-contato.

Outra classificacao relevante dos sensores é:

Sensores Ativos: sensores que agem pela emissao de energia ao ambiente ou modifi-

cando este ambiente para obter suas leituras. Por exemplo, um sonar ou ainda o
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tato, no caso dos seres humanos, sao sensores ativos.

Sensores Passivos: sensores que obtém suas leituras apenas pela recepcao da energia
do ambiente, sem qualquer emissao ou alteracdo do ambiente. Um microfone ou a

visao humana sao exemplos de sensores passivos.

O sensoreamento passivo é, muitas vezes, preferido em razao de sua minima alteragao
do ambiente, além de possuir um consumo de energia menor em relacao aos sensores
ativos. O sensoreamento passivo também é preferido quando o robd deve ser discreto, por
exemplo, em casos militares ou de vigilancia, ou ainda quando miltiplos robés ocupam o
mesmo ambiente, a fim de reduzir ao maximo a interferéncia. O sensoreamento ativo, na
medida que é menos econémico em termos de energia, tende a ser mais robusto quanto as

interferéncias provenientes do ambiente e em alguns casos, interferéncias internas.

As seguintes observacoes podem ser feitas no que se refere a sensores no contexto da

robdética movel:

e sensores reais estao sempre sujeitos a interferéncias;
e sensores reais sempre retornam uma descricao incompleta do ambiente;

e sensores reais nem sempre podem ser modelados completamente.

O uso de sensores para inferéncias sobre o ambiente é geralmente descrito como um
problema de recuperacao e reconstrucao do ambiente. Uma variada gama de tecnologias
de sensores se encontra hoje disponivel. E toda esta variedade pode ser classificada em

trés classes principais, quanto a robotica moével:

Sensores de posi¢do absoluta: retornam a posi¢cao do robo (ou qualquer outro ele-
mento do vetor posi¢do) em termos absolutos, por exemplo latitude e longitude, ou

distancia de um obstaculo ou até mesmo de sua posicao objetivo.

Sensores ambientais: retornam propriedades do ambiente. Propriedades como tem-
peratura, umidade ou outros pardmetros como a cor de um obsticulo a frente do

robo.

Sensores inerciais: retornam propriedades diferenciais da posi¢ao do robd, como acele-

ragoes.
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Outras caracterisitcas também devem ser consideradas para classificar as diferentes

tecnologias de sensores, alguns de cunho pragmaético, por exemplo|[12, 18|:

Velocidade de operagao: referente a taxa de medigcoes que o sensor pode retornar
quando em uso continuo, ou em outras palavras, o intervalo de tempo entre amos-

tragens subseqiientes.

Custo: um par de emissor-detector infra-vermelho pode custar pelo menos cem vezes

menos do que um giroscopio de alta precisao.

Taxa de erros: estao incluidos o erro médio, o nimero de erros fora da linha padrao e

o nimero de amostragens perdidas.

Robustez: até que ponto o sensor tolera alteracdes no ambiente a partir de suas con-
digoes ideais de operagao. Fatores como ruidos ambientais e elétricos também sao

relevantes.

Requisitos Computacionais: uma simples chave de contato (switch) ndo requer qual-
quer recurso computacional, enquanto conversores analogico-digital (AD) ou algo-
ritmos de visao podem exigir recursos computacionais especificos para operarem a

uma velocidade aceitavel.

Poténcia, peso e dimensoes: alguns sistemas requerem poténcia continua para opera-
rem de forma completamente funcional, enquanto outros sensores podem ser des-
ligados até quando se mostrarem necesséarios. As dimensoes e o peso dos sensores
também se tornam relevantes especialmente na roboética moével, quando se dispdem

de recursos limitados como espaco e for¢a dos motores, por exemplo.

3.1 Tipos de Sensores

Além das caracteristicas genéricas a todos os sensores, algumas caracterisitcas peculi-
ares determinam sua forma de funcionamento e sua aplicacao principal. De certa forma,

sao estas caracteristicas que determinam o uso final de um sensor.

Um sensor pode ser modelado como o relacionamento entre uma propriedade fisica e
de interesse no ambiente e uma leitura de sensor r, isto é, r = f(e) (Figura 13). O simples
fato de transformar ou relacionar uma propriedade fisica (e), manifestada sob qualquer
forma energia, em outra propriedade ou manifestagio fisica (r) oficialmente denomina os

sensores como transdutores. A principio, o modelo do sensor também deve incluir um
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modelo para o ruido interno ao proprio sensor bem como o ruido proveniente de fontes
externas. Porém, isto nem sempre é feito, com a finalidade de simplificar a modelagem

matematica e computacional.

e —— f —>r

/4

Figura 13: Sensor como elemento de transformacao de formas de energia.

Na robotica movel — e em todos os campos de aplicagao que usam a eletricidade,
eletronica e computacao — o tipo da propriedade r, da leitura do sensor, tende a ser
0 mesmo: sinais elétricos analdgicos ou digitais. O que passa a variar sao os fatores
e, obviamente o tipo de propriedade fisica a ser mensurada, e o parametro f(e), que
determina como esta propriedade e é transformada na leitura r. Sao estas variacoes em

f(e) e e que determinam a finalidade e o tipo do sensor.

3.1.1 Sensores de Contato

Os Sensores tdteis sao aqueles usados para criar a “nogao de toque”[11]. Estes sdo
praticamente sensores de contato, com as excecoes daqueles que assumem o conceito de

toque pela passagem de perto, como os sensores capacitivos.

Sensores de contato sdo geralmente empregados nos para-choques dos robos moveis[12,
17]. Os dispositivos mais simples sdo os pequenos interruptores (microswitches) que retor-
nam uma leitura binéria: aberto ou fechado[14] (Figura 14). Sensores de contato também

sdo utilizados como indicadores de final de curso de atuadores e manipuladores|11].

Contatos .
eletro-condutores I —1—Botao

)\ V
Fiosi/ | Mola

Figura 14: Exemplo de uma chave, que pode ser usada como sensor de contato.
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Sensores mais sofisticados conseguem retornar uma leitura proporcional & forca apli-
cada sobre eles. Geralmente, fazem uso de molas acopladas a potenciometros e dispositivos
baseados em materiais que variam suas caracteristicas capacitiva ou resistiva em resposta

A compressao.

Como as informagoes de contato sao tratadas varia em funcao da arquitetura do
rob6. Geralmente os sensores de contato sao os ultimos recursos para se evitar danos
severos, mesmo quando os sensores sao realmente utilizados ja nao h& mais possibilidade
para evitar a colisao. De qualquer forma, eles podem ser tratados como sensores ou
ser conectados diretamente a um sistema de controle de baixo nivel, como os nervos

constituintes do arco reflexo nos seres humanos.

Mesmo que o objetivo dos sensores de contato seja evitar a colisao, se a velocidade
do impacto for alta o suficiente, a mera deteccdo da colisao pode nao ser suficiente para
evitar qualquer dano. Por isso, é recomendada a associagao de mais de um tipo de sensor

para a deteccao e o desvio de obstaculos.

3.1.2 Sensores Internos

Sensores inerciais pertencem a classe de sensores internos que fazem leituras deriva-
tivas das variaveis de posi¢do de um robo6[11]. Especificamente, o termo sensores inerciais
é usado para referir acelerdmetros e giroscopios, que medem as derivadas segunda da

posicdo, a aceleragdo e a acelerac¢do angular do veiculo[11].

3.1.2.1 Acelerometros

Os acelerometros sao essencialmente massas associadas a molas cuja posi¢ao variante
por meio de acelera¢ao pode ser mensurada (Figura 15). Usando a segunda lei de Newton,

F = ma, e a relacao massa-mola, F' = k2?2, isolando a obtém-se

ke

-~ (3.1)

a

onde a é a aceleracdo, m é a massa, e k é a constante de elasticidade da mola. Na
pratica, alternativas ao conceito massa-mola sao utilizados. Cada acelerémetro pode
medir aceleracao em apenas uma direcao, pela disposicao de trés dispositivos ortogonais

um ao outro, um sensor de aceleragao omnidirecional pode ser construido.

Acelerometros sao vistos como sensores absolutos, nao relativos, uma vez que nao



3.1 Tipos de Sensores 32

mola

Figura 15: Diagrama massa-mola, que constitui um acelerémetro simples.

fazem qualquer referéncia ao mundo externo|[12]. Embora esta considera¢do seja quase
correta, para a determinacao precisa da aceleragao é necessario o conhecimento do vetor
gravidade, tanto em termos de direcao e amplitude, de forma que ele possa ser fatorado
das leituras de aceleracdo. Isto é, os acelerdbmetros sao sensiveis a “forcas ruido”. Os
acelerometros podem ser considerados sensores verséteis e robustos, uma vez que podem
ser utilizados em qualquer ponto da Terra, até mesmo fora do campo gravitacional, no

espaco.

3.1.2.2 Giroscdpios

Assim como os acelerdmetros, os giroscipios medem a aceleragao angular fazendo uso
da mecéanica newtoniana, a conserva¢ao do momento angular[13]. Uma forma simples
de giroscopio é o modelo mecanico, uma massa suspensa girando rapidamente. Como o
momento angular é conservado, qualquer alteragao na orientagao do giroscépio resulta em
uma forca que, se ndo impedida, leva & precessao. Pela medicao desta forca é possivel
determinar a alteracao de orientacdao. Desta forma, os giroscopios sao usados para a

medigdo de orientagdo diferencial ou relativall2, 17].

3.1.2.3 Compassos e Clin6metros

Um clinémetro é um dispositivo simples que indica a orientacao do vetor da forca
de gravidade (Figura 16). Os clinometros digitais sao baseados em chaves (switches) de

mercurio ou chaves de inclinagao eletroliticas|13, 17].

Embora pareca um parametro trivial, a importancia de integrar um clinémetro em um
robd moével nao pode ser subestimadall3]. Um robé que dispensa qualquer indicacao de
inclinacao nao pode determinar seu estado de equilibrio e nao pode responder a rampas
ou depressoes no ambiente, o que pode levar a tombamentos ou outros acidentes (Figura
17).
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potencidometro

péndulo

Figura 16: Exemplo de um clinémetro rudimentar, em que um potenciémetro pode ser
usado para a medida de inclinagao.

centro de
gravidade

Figura 17: Exemplo de quando um clinémetro é importante, como quando o robd desce
uma escada.

Enquanto clindmetros medem o desvio em relacao ao vetor gravitacional, compassos ou
bissolas medem a orienta¢ao em rela¢do ao campo magnético terrestre[13, 17]. Compassos
magnéticos usam o campo magnético da Terra para orientar o compasso pela rotagao
de um magneto em relacao ao plano horizontal, alinhando este magneto com o campo
magnético terrestre[12, 17, 18] (Figura 18). Compassos digitais de fluxo de porta, fluz-gate

compass, usam um magneto toroidal suspenso, sujeito ao campo magnético da Terra[18].

Figura 18: Bussola usada para a indicacao da dire¢ao de um robo, por exemplo.

Os sensores que usam o campo magnético local para determinar o po6lo norte estao

suscetiveis a variacoes locais do campo magnético do ambiente. Grandes estruturas meta-
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licas, como em alguns casos o préprio robo, motores elétricos, tém um efeito consideravel
nos campos magnéticos locais. E essencial calibrar estes sensores, levando em considera-
¢ao o campo magnético do veiculo e do ambiente e levar em consideracao que desvios nao

previstos podem ocorrer.

3.1.3 Sensores Infra-vermelho

Sensores de proximidade infra-vermelho sao uns dos sensores de proximidade mais
rapidos e baratos|11, 12, 14, 17]. O conceito bésico se restringe & emissdo de um pulso
infra-vermelho e & detec¢do da sua reflecgao[11] (Figura 19). A distancia ao obstaculo
é estimada usando a forca do sinal refletido recuperado e consideracoes de reflexividade
das superficies do ambiente. Para evitar interferéncias causadas por outras fontes infra-
vermelho do ambiente, o sinal emitido é codificado, e qualquer outro sinal detectado
é ignorado até que uma forma de onda reconhecida seja lida. Sensores simples, sem
pulsos codificados, estao sujeitos a interferéncia, como da luz do Sol ou de lampadas
fluorescentes. Mesmo um sinal robusto pode ser completamente dissipado em ambientes

fortemente iluminados|13, 15, 16].

objeto
reflexivo
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Figura 19: Exemplo de emissao e reflexao de um sinal infra-vermelho.

O processo de inferir precisamente a informacao de distancia de um sensor infra-
vermelho nao é trivial, por que é impossivel estimar a priori as propriedades reflectivas
da superficie, entdo a intensidade do sinal retornado é uma funcao da distancia e das pro-
priedades refletivas da superficie|14|. Por outro lado, o mecanismo é barato e compacto, e
é relativamente ortogonal a outros mecanismos de sensoreamento que podem ser empre-
gados no robd. Sensores de infra-vermelho sao utilizados como sensores de nao-contato

para detectar obstaculos e medir distancias|[12, 15, 16].
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3.1.4 Sonares

O sonar (sound navigation and ranging) usa sinais acusticos, sonoros, para medir
distancias|18]. Os sonares sdo tecnologias de sensoreamento ativa, que usam um sinal
sonoro, ou pulso sonoro emitido, e sua reflexao recebida. O tempo de viagem, a variagao
de fase, e a atenuacao do sinal! como uma funciao da freqiiéncia sdo os aspectos do
sinal refletido que sdo explorados por diferentes tipos de sonares. Os sonares tém uma
longa histéria na localizacao de obstaculos e alvos. Ja em 1918, ondas actusticas de alta
freqiiéncia foram usadas para determinar a posicao, velocidade e orientacao de objetos
submersos. A grande maioria dos sonares terrestres faz uso de sinais no intervalo ultra-

sonico, com uma freqiiéncia alta demais para ser sentida pela audicao humana.

Unidades de sonar sao instaladas em robos moéveis na combinacao de emissor-receptor
em posicoes fixas do veiculo. Uma das estratégias é dispor varios sonares a um inter-
valo angular regular da circunferéncia do robd. Uma estratégia alternativa ¢ montar o
par emisso-rececptor em uma plataforma rotativa, que podem ser direcionadas mecanica-

mente.

pulso objeto
emitido reflexivo

N
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Figura 20: Exemplo de emissao e reflexdao de um sinal ultra-sonico.

Os sonares usados em robética moével podem fazer uso de estratégias ainda mais
simples. Como o uso uso preemptivo do transdutor sénico para a emissao e a recep¢ao de

um curto pulso e para medir o tempo até a recepg¢io do eco (Figura 20).

A freqiiéncia acistica empregada em sensores sonares comerciais é a ultrasénica — no
intervalo de 40-50kHz[15, 16, 17]. Elevadas freqiiéncias sdo atenuadas mais rapidamente,

mas provém uma melhor resolucao espacial. O sinal emitido possui um perfil de amplitude

! Analogamente ao Efeito Doppler.
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complexo, como uma funcao do angulo a partir da normal do transdutor. O feixe sonar
possui basicamente uma forma conica tridimensional, com uma distribui¢do nao-uniforme
de energia dentro deste cone. Uma implicacao direta destas caracteristicas é que o eco
retornado pode ser a reflexao de uma parte da onda que deixa o transdutar sob um angulo
obliquo. Assim, um sinal de eco retornado pode nao necessariamente resultar em uma
localizagao precisa do objeto que refletiu o sinal usando apenas métodos que consideram

o tempo de reflexdo.

O maior impedimento para a inferéncia da localizacao de uma superficia acustico-
reflexiva é que, a freqiiéncias ultrasdnicas, objetos comuns se tornam refletores especulares
[14]; isto é, uma onda actstica obliqua sera refletida de um emissor ao invés de refletida
de volta para ele. Se um eco retorna ao robd, nao ha certeza em se afirmar que este
eco nao seja resultado de uma complexa série de reflexdes ao longo do ambiente do que
a simples reflexdo do objeto mais proximo na direcdo apontada pelo transdutor. Além
do mais, objetos com uma secao transversal menor que o comprimento da onda actstica
usada vao retornar uma minima quantidade de energia, e vao se comportar praticamente

como “invisiveis” acusticamente[12| (indetectaveis).

Enquanto a reflexao especular e as dificuldades para localizar a fonte refletiva sao
consideradas riidos, elas sao de alguma forma caracteristicas repetitivas do sensor e podem
ser modeladas com certa facilidade. Considerados todos estes aspectos idiossincraticos do
sensoreamento acustivo, complexos modelos do transdutor e da interpretacao dos dados

podem ser elaborados para o uso aceitével deste tipo de sensor.

Alguns dos trabalhos de Borenstein e Koren|[25, 26, 27, 28] sdo notoérios nas problemé-
ticas do uso de pulsos ultrasonicos na robética movel, especialmente na deteccao e desvio

de obstéculos.

3.1.5 Radares

O radar (radio detecting and ranging) opera sob os mesmos principios dos sonares.
Ondas de radio de alta freqiiéncia sao emitidas e suas reflexdes sdo analisadas para se
obter medigdes de distancia e outas propriedades|[18|. Até recentemente esta tecnologia
se mostrou muito custosa e desajeitada para robds moéveis, mas avangos tecnoloégicos ja
permitem o uso de tais dispositivos em grandes veiculos moéveis. Os radares ganham sua
audiéncia na roboética movel pelo fato de sua rapidez nas medidas e na capacidade de
prover informagao sobre as propriedades do espaco e sua geometria. O radar pode ser

usado para determinar o tipo do solo, ou ainda pode penetrar a superficie de objetos,
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revelando até certo grau sua estrutura interna. Como faz uso de sinais de radio, ao invés
de ondas actsticas, pode ser usado em ambientes sem atmosfera, como a superficie de

outros planetas|12].

Os robds moveis se baseiam na deteccao de freqiiéncia e fase? para medir a distancia
até o alvo. Micro-ondas e milimetro-ondas tém caracterisitcas operacionais adequadas ao
uso em robotica mével. Da mesma forma que os sonares, os radares sofrem dos mesmos

problemas de especularidade e & propria interferéncia do sinal de radio.

3.1.6 Lasers

Uma das tarefas chave do sensoreamento é obter estimativas de distancia em rela-
¢ao a objetos no ambiente. Uma das tecnologias proeminentes no sensoreamento sao os

medidores laser[12, 18|. Os medidores sdo operados sob os seguintes métodos|18|:

Triangulagao: uso das relagoes geométricas entre o feixe luminoso emitido, o raio refle-

tido, e sua posicao no plano.

Tempo de v6o: a medida do tempo para um feixe luminoso emitido atingir um alvo

cuja distancia é medida e retornada.

Fase: uso da diferenca de fase do feixe de luz emitido e o refletido.

O principio de triangulacao faz uso de relagdes geométricas para medir a distancia até
um determinado alvo. Os métodos de tempo de voo e fase, de outra forma, exploram o
atraso da propagacgao do sinal. O uso de um feixe curtamente colimado permite uma maior
resolucao e maior eficiéncia de poténcia. Isto é possivel com lasers em particular porque
eles sao fontes coerentes que podem produzir pulsos curtos que permanecem colimados
ao longo de grandes distancias. A tecnologia de sensoreamento se baseia na medigao do

atraso ou na diferenca de fase entre o sinal laser emitido e o refletido.

Os sistemas de baixa poténcia possuem uma faixa operacional de alguns metros, en-
quanto os de alta poténcia podem operar a distancias de quilémetros. E a mesma tecno-
logia usada para medir a distancia da Terra & Lua com elevada precisao. Como os raios
laser divergem com o aumento da distancia, a localizagao da distancia recuperada se torna

cada vez mais imprecisa com alvos mais distantes.

2 Analogamente ao Efeito Doppler
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Os sistemas lasers sao dispostos sobre uma plataforma rotacional ou como uma mon-
tagem de espelhos que permitem o direcionamento do feixe luminoso a diferentes partes
do ambiente. Em ambientes fechados um ponto de consideragdao de um sistema de senso-
reamento laser é o risco de danos aos olhos dos observadores. Para tanto, os sistemas em
tais ambientes devem fazer uso de saidas de baixa poténcia. Outro ponto relevante é a
reflexibilidade do feixe luminoso em certas superficies, como espelhos, pocas de liquidos,

o que pode resultar em desvios do sinal e sinais enganosos.

3.1.7 Posicionamento Baseado em Satélites - GPS

Em 1973 o Departamento de Defesa dos Estados Unidos iniciou um programa para o
desenvolvimento de um sistema de estimativa de posicao baseado em sinais transmitidos a

partir de satélites orbitando a Terra. Em 1995, o sistema foi considerado operacional[12].

O sistema desenvolvido pelos Estados Unidos é conhecido como Sistema de Posicio-
namento Global, do inglés Global Positioning System - GPS. E baseado em 21 satélites
artificiais orbitando a Terra (Figura 21). O sistema permite a um receptor apropria-
damente equipado determinar sua posicao absoluta, velocidade e tempo com precisao
elevada, em qualquer ponto da Terra. Embora o objetivo principal tenha sido o bélico, o

sistema GPS é amplamente difundido e utilizado em aplicagoes civis.

O sistema opera basicamente pela medi¢ao da diferenca do tempo de deslocamento de
um sinal de rddio que é originado de uma combinagao de satélites. Como estes satélites
se encontram em esferas orbitais distintas, estdo espalhados em seis planos esféricos, é
possivel obter estimativa de latitude, longitude, e elevagao de qualquer ponto da superficie
da Terra|3]. Para a obtencao da estimativa da posi¢ao é necessaria a “visibilidade” de pelo

menos quatro satélites, e esta informacao pode ser obtida a uma freqiiéncia média de 2Hz.

Uma das grandes vantagens do sistema GPS é que ele nao necessita de nenhuma outra
observacao do ambiente externo. Ele também é um sistema intrinsecamente passivo, nao

envolve qualquer emissao de energia.

Infelizmente o sistema GPS nao apresenta um perfeito funcionamento em grande parte
dos ambientes de interesse da robética movel. O GPS nao pode ser usado em ambientes
onde ondas de radio nao possam ser recebidas diretamente da linha de visibilidade dos
satélites (no minimo quatro), ou onde a velocidade da luz é diferente daquela do ar. Isto

é, o sistema GPS néo é funcional em ambientes fechados, subaquéaticos ou subterraneos|3|.
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Orbita 1

Orbita 2

orbita 3

Figura 21: Esquemaético da triangulagao entre satélites no sistema GPS.

3.2 Conclusoes

Existe uma grande variedade de sensores aplicados na robdtica mével. A maioria deles
teve sua origem a partir de outras aplicacoes, desde a eletronica convencional a automacgao
industrial. Outros, tiveram sua fungao primordial nos campos de batalha. Independente
de suas aplicacoes iniciais, cada tipo de sensor pode dar aos robos moéveis capacidades

que vao muito além dos nossos cinco sentidos.

E este potencial de percepcao estendida do mundo, além de sua interacao com o
proprio mundo, que tornam a robdtica, em todos os seus campos, uma tecnologia tao

promissora, como podem atestar diversas aplicacoes contemporaneas.

Entretanto, analogamente as formas de locomogao, os sensores acabam embutindo
complexidade no projeto e modelagem de robos moveis. Da mesma forma, os sensores
devem ser elementos catalizadores da tarefa principal do robd. Devem ser portanto con-
siderados em funcao de seu funcionamento e limitacoes, como qualquer outro elemento

restritivo. Para uma referéncia completa, recomenda-se a leitura de [18, 29, 30, 31].
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4 Representacao e Interpretacao do
Espaco

Embora seja possivel realizar grande nimero de tarefas complexas sem uma represen-
tacdo interna do ambiente, muitas tarefas requerem tal representacdo. A representagao
provavelmente mais difundida na roboética mével é o uso de mapas. De fato, este é o me-
todo mais usual para nos seres humanos. Adicionalmente & representacao de localidades
de um ambiente, um mapa para robética movel pode incluir outras informacoes, tais como
a refletancia dos objetos, regioes perigosas ou de travessia dificil, ou ainda informacoes de
experiéncias anteriores. Uma representacao interna do espaco pode ser usada pelo rob6

para planejar e pré-executar as tarefas que serao executadas posteriormente.

Uma representacao interna do ambiente atende as seguintes finalidades:

e estabelecer quais partes do ambiente sao livres para navegacao. Estas regioes sao

chamadas de espacos livres;
e reconhecer regides ou localidades do ambiente;

e reconhecer objetos especificos dentro do ambiente.

Existem basicamente duas formas de se obter os elementos para a representacdao do
ambiente. A primeira é através de uma representacao fornecida a priori, usualmente
gerada pelo conhecimento humano. A segunda, e teoricamente a mais intuitiva, seria
permitir ao ambiente representar a si mesmo, nao construindo uma representagao interna
de todo o ambiente. Uma dificuldade desta segunda alternativa é que, como nao existe
uma representacao interna de todo o ambiente (em algumas aplica¢bes ndo ha nenhuma
representacdo), todo o planejamento e manipulacdo do ambiente devem ser feitas no
ambiente real, em tempo real. De acordo com esta estratégia, os planejamentos s6 podem

ser baseados em leituras instantineas dos sensores. O planejamento a longo prazo é
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impreciso, o planejamento reativo se mostra uma estratégia atraente para a interagoes em

tempo-real e planejamento de baixo nivel.

Se uma representacao interna é desejada, é preciso definir quais primitivas! irdo com-
por a construcao dessa representacao. Representacoes baseadas em objetos, caracteristicas
ou entidades simboélicas, ocupacao espacial, localidades, rotas, e outras informacoes tém
sido propostas. Em geral, as representagoes espaciais podem ser divididas em duas ca-
tegorias principais: aquelas que se baseiam em uma representacao métrica e aquelas em

representagoes topologicas.

4.1 Decomposicao Espacial

A decomposicao espacial se baseia na amostragem discretizada do ambiente, de duas
ou mais dimensoes, a ser representado. A idéia principal consiste em representar o es-
pago livre por si mesmo|32], ao invés de representar os objetos individualmente. Parte
do pressuposto da capacidade de identificacao ou discriminacao dos objetos individuais.
Esta amostragem pode ser realizada de varias maneiras usando diferentes métodos de
subdivisao, seja baseado nas formas dos objetos, ou pela definicio de uma forma padrao

de amostragem, amostrando (ou subdividindo) o ambiente recursivamente.

Uma vez decomposto o espago, pode-se construir um grafo nao-dirigido, chamado
de grafo de visibilidade, onde os vértices sao as células e as arestas a representacao da
adjacéncia entre elas[3]. De posse das células inicial e final, é realizada a busca de um
caminho que as relacionem indiretamente, utilizando algum método de busca neste grafo
de conectividade. O caminho real pode ser determinado pelas propriedades geométricas

de cada célula, por exemplo, passando pelo centro de gravidade de cada no.

4.1.1 Decomposi¢cao Uniforme

A forma mais simples de decomposicao espacial é a amostragem espacial fazendo o uso
de células convexas de tamanho uniforme sem qualquer recursao|3] (Figura 22). Amostras
tomadas deste procedimento expressam o grau de ocupacao de cada ponto amostrado: es-
paco vazio, ocupado ou parcialmente ocupado. Se as amostras forem binarias, entao de
uma amostragem bidimensional extrai-se um mapa do bits, do inglés bitmaps. Outras de-

nominagoes sio mapa de pizels® (pizel maps) ou matrizes de ocupagdao (occupancy grids).

!Elementos constituintes e basicos & representacao.
2pizel é uma contracdo do termo em inglés picture element, ou elemento de figura.
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Em trés dimensoes os elementos de amostragem siao chamados de vorels®.

Figura 22: Exemplo de decomposi¢ao espacial uniforme.

Uma das vantagens da representacao por decomposi¢cao uniforme é sua generalidade,
uma vez que nenhuma pressuposicao é necessaria quanto as formas dos objetos individu-
ais presentes no ambiente. Em contrapartida, as principais desvantagens deste tipo de
representacao sao que a resolucao da matriz, ou sua fidelidade, é limitada pelo tamanho
padrao[3, 32| de célula, e que o espaco de memoria computacional utilizada é indiferente
mesmo que o ambiente esteja relativamente pouco ocupado. Por exemplo, para um ambi-
ente com 15 x 15 x 15m?, amostrado segundo uma precisdo de 3 metros, serao necessarias
125 células, enquanto que para um volume de 100 x 100 x 100m?, com uma precisao de
lem, 10° células sdo necessérias, independente da ocupacgdo do espaco. A representacio
baseada em wvozels pode ser mostrar invidvel computacionalmente para grandes volumes

de espaco.

Adicionalmente & representacao do nivel de ocupacao de localidades no espaco, aos
elementos da matriz podem ser associados outros atributos do ambiente ou da representa-
¢ao, como o grau de confianga no valor de ocupacgao, questoes de seguranca, informagoes

do terreno, por exemplo.

4.1.2 Decomposicoes Hierarquicas

Dada a simplicidade da representacao por decomposi¢ao uniforme, mas levando em
conta 0s excessivos recursos computacionais necessarios para armazenar cada célula, pode-
se tomar proveito do fato de que muitas células, especialmente aquelas correspondentes a
porcoes do espaco adjacentes, apresentam estados semelhantes. Fazendo uso desta heuris-
tica, duas estratégias se destacam, a primeira é a representacao do espaco fazendo uso de
células com formas nao uniformes em tamanho o forma, a segunda é uma representagao

hierarquica do espago, chamada de quadtree|3].

3vozel é uma contracio do termo em inglés volume element, ou elemento de volume.
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A quadtree* é uma estrutura de dados recursival3|, para a representagio de uma regiao
bidimensional. E uma representacio hierarquica que pode potencialmente reduzir o espaco
de armazenamento computacional e facilitar em certos tipos de computacao|32]. O método
é iniciado com uma grande regiao quadrada que engloba todo o espago necessario. As
células que nao estao nem totalmente ocupadas ou totalmente livres sao subdivididas em
quatro subpartes iguais. As subpartes sao divididas recursivamente até que elas estejam
uniformemente livres ou ocupadas ou até que um limite de resolucao pré-determinado seja

alcangado (Figura 23).

Figura 23: Exemplo de decomposigao espacial quadtree.

O analogo tridimensional (3D) da quadtree é a octree®

. Neste caso, ao invés de um
quadrado, inicia-se com um cubo, recursivamente dividido até se atingir a homogeneidade

de ocupagao ou um limite de resolucao.

No pior dos casos, ocorre a completa subdivisao em minusculas células, quando a
representacao em quadtrees é pior do que a subdivisao uniforme, adicionado o peso com-
putacional na representacao da quadtree. Em geral o niimero de células varia em funcgao
da area ou a superficie dos obstaculos sendo descritos. Assim, para ambientes onde a
maior parte do espaco estd ocupada ou livre, as representacoes por quadtree se mostram

adequadas.

Sistemas de representagao hierarquica baseados em uma decomposicao de poténcia de
dois sao populares em parte pela natureza binaria do processo de busca. Infelizmente nem
sempre 0 espaco pode ser caracterizado apropriadamente pela representacao de poténcia de
dois. Imagine um obstaculo triangular. Diferentes representagoes da mesma forma podem
ser obtidas. Na busca da solu¢ao deste problema, duas solucées foram desenvolvidas para
contornar esta restricdo na representacdo por quadirees. As arvores de particionamento

bindrio do espago (binary space partitioning trees - BSP trees) e o método de decomposi¢ao

4Em 2D existem 22 = 4 sub-células, dai o nome “quad”tree.
5Em 3D existem 23 = 8 sub-células, dai o nome “oct’tree. Versdes N-dimensionais sdo baseadas em
hipercubos subdivididos em 2V subpartes.
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erata.

Uma arvore BSP é uma estrutura de representacao hierarquica comumente usada em
computacao grafica que tem sido explorada com cada vez mais freqiiéncia na representagao
do espago — esta técnica ¢ um dos fundamentos dos jogos eletronicos tridimensionais, por
exemplo. E uma representacio hierirquica na medida em que uma célula retangular é
tanto uma folha ou é dividida em duas novas arvores BSP por um plano paralelo a um
limite externo do ambiente (Figura 24). Cada nova divisdo divide uma célula em duas,
ndo necessariamente no seu centro. Arvores BSP proporcionam o mesmo particionamento
binirio das quadtrees, mas nao exigem o mesmo rigor do particionamento exato. Uma
representacao em BSP de uma porcao de espaco nao é necessariamente tinica, é dependente
da escolha dos planos de divisao, gerando representacoes radicalmente diferentes da mesma

porc¢ao de espaco.

-

Figura 24: Exemplo de decomposicao espacial BSP.

4.1.3 Decomposicao Exata

Outra alternativa para a subdivisao do espago é a subdivisdo exata. O espaco livre é
repartido em regides nao sobrepostas por planos, de tal forma que a uniao destes planos

compoOem exatamente o espago livre[3, 1] (Figura 25).

-

Figura 25: Exemplo de decomposigao espacial exata.



4.2 Representacoes Geométricas 45

As células geradas pela decomposiacao devem possuir um formato simples, de modo
a facilitar a busca por um caminho entre duas células adjacentes. Em ambientes bidimen-
sionais e com obstaculos poligonais é conveniente utilizar uma decomposi¢cao polinomial

conveza ou decomposi¢ao trapezoidal[32].

A principal vantagem da subdivisao exata é que ela é exata. Porém, da mesma forma
que as arvores BSP, diferentes formas de planos de subdivisao podem gerar representagoes

radicalmente diferentes do mesmo espaco.

4.2 Representacoes Geométricas

Mapas geométricos sao aqueles formados por primitivas geométricas, como linhas,
poligonos, poliedros, pontos, fungoes polinomiais, por exemplo. Tais mapas possuem o
diferencial de serem eficientes quanto a representacao do espago, por exemplo, uma grande
regiao de espaco livre pode ser representada por poucos parametros geométricos. Adici-
onalmente, representacoes geométricas podem assumir dados de ocupacao espacial com

uma resolucao arbitriria, sem representar problemas de armazenamento computacional.

Os mapas geométricos usados na robdtica moével sao compostos pela unido de primi-
tivas geométricas, e baseado neste fato podem ser caracterizados pelas seguintes proprie-
dades:

e o conjunto de primitivas geométricas usado na descricao de objetos;

e 0 conjunto de composicao e operadores de deformacao usado para manipular estes

objetos.

s primitivas como pontos, retas, segmentos de retas e polindmios sao utilizadas para
A t tos, retas, tos de ret 1 tilizad
as presentagoes bidimensionais (2D). J& para mapas tridimensionais (3D) sdo empregadas

primitivas bidimensionais e elementos como superficies planas e poliedros|32].

O mesmo formalismo matemético que suporta os espagos bi e tridimensionais fornece
também os operadores para a manipulacao destas primitivas, os operadores mais comuns
sao:

e transformacoes rigidas, como rotagao e translacao;

e transformacgoes padronizadas, que preservam as formas dos objetos;
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e transformacoes de distorcao;

e operadores Booleanos.

Operadores estes geralmente empregados na forma matricial. Idealmente, os modelos

geométricos podem possuir caracteristicas como[3, 32|:

Simplicidade: o nimero de parametros descrito pode ser minimo.
Nao-ambiguidade: cada primitiva geométrica tem apenas uma representacao.
Completude: cada primitiva geométrica tem pelo menos uma representacao.

Diferenciavel: permite a linearizacao das equagoes de medida.

A principal dificuldade na aplicacao de modelos baseados em representacao geométrica
se refere ao fato de que é dificil obter leituras confidveis apenas dos sensores. Além desta
limitagao, outras trés dificuldades sao intrinsecas a esta abordagem. Estas dificuldades
emergem na estimativa imprecisa de parametros e devido a diversidade das classes de
modelos, o que dificulta a associagao de modelos especificos a diferentes conjuntos de

leituras. Estas dificuldades sdo:

Falta de Estabilidade: arepresentacao geométrica pode variar drasticamente dada uma
pequena variacao na entrada dos sensores. Estd associada ao fato de que modelos
geométricos gerados como resultado de um conjunto de leituras pode variar rapida-

mente em ressonancia a pequenas variacoes nos dados lidos.

Falta de Unicidade: diferentes ambientes podem ser mapeados pela mesma represen-
tacao, e vice-versa, diferentes representacoes sao possiveis para o mesmo ambiente.
A falta de unicidade de representacao advém da possibilidade que um conjunto de
observacoes pode ser expressado em mais de uma forma. Isto é comum em sistemas
que aproximam suas entradas ao invés de usar valores exatos. Por exemplo, mode-
los extraidos a partir do principio de menor caminho de descri¢ao, que associa um
custo a cada modelo usado, seus erros de aproximacao e tentativas de encontrar um

modelo tinico. A minimizacao deste custo pode levar a falta de unicidade.

Falta de Forca Expressiva: pode ser dificil a representacdo de saliéncias no ambiente

dentro do modelo; em alguns casos pode ser até mesmo impossivel.
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4.2.1 Representacoes Geomeétricas Estocasticas

Os modelos baseados na representacao geométrica geralmente sao definidos a priori,
baseados no conhecimento previamente adquirido do ambiente e possuem forma estética.
O modelo de representacao geométrica estocdstica nao é definido a priori, e a incerteza é
adicionada ao modelo[32]. Este tipo de modelo é construido durante a operagao do robo,

sendo utilizado na exploracdo e geracdo de mapas|3, 32].

Para o uso deste tipo de modelo o rob6 deve ser capaz de construir representacoes
geométricas do seu ambiente de operacao. Por exemplo, pelo uso de pontos construir retas
ou planos|32|. A representacdo tende a ser sempre local, dadas as restri¢coes de alcance
dos sensores, a nao ser que o robo seja provido de algum mecanismo de armazenamento

de informagoes para armazenar o historico das representacoes.

4.3 Representacoes Topologicas

As representagoes geométricas se baseiam em primitivas geométricas e em dados mé-
tricos como fundamento de sua abordagem. Para contornar todas as dificuldades e de-
ficiéncias da abordagem geométrica, pode-se optar pela representacao topologica. As
representagoes topologicas se mostram especialmente adequadas em ambientes de larga
escala, como podemos observar em nosso dia-a-dia. Por exemplo, é muito mais simples,
tanto para o comunicador quanto para o receptor, o conjuto de instrugoes “siga esta rua,

”

vire na proxima esquina a direita, no segundo cruzamento, vire a esquerda...” do que
“ande mais 50 metros na direcao Sul, vire 90° no sentido horario em relacao ao seu vetor
direcdo, ande mais 350 metros, depois vire 90° no sentido anti-horério...”. Desta forma, é

relativamente simples estabelecer e representar o relacionamento entre entidades|3].

A principal caracteristica da representacdo topoldgica é a representacao da conec-
tividade entre regides e/ou objetos. Em sua manisfestacdo idealizada pode abdicar de
qualquer dado métrico. Esta representacao faz uso de abstracoes para localidades discre-
tas, com vértices conectores, de forma semelhante a um grafo (Figura 26), G = (V, E),
onde V' é um conjunto de nds ou vértices (ou localidades) e E é o conjunto de segmentos
que conectam as localidades (ou caminhos). Pode ser apropriado associar ao grafo G
dados métricos, como o comprimento ou custo dos segmentos, ou a orientagao dos vér-
tices em funcao dos respectivos nés. O ambiente do robé pode ser representado como
um grafo cujos vértices correspodem a marcas visuais tnicas (landmarks) dispostas no

ambiente do robo. A representacao deve conter todas as informacdes necessarias para o
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rob6 conduzir sua locomocao ponto-a-ponto. De fato, esta é uma das representagoes mais
utilizadas devido & aplicabilidade das técnicas de teorias de grafos e de ser extremamente

compacta[32].

Figura 26: Exemplo de representagao espacial em grafos.

4.3.1 Representacao Topolégica Por Marcas - Landmarks

Uma marca (landmark) pode ser qualquer objeto ou conjunto de objetos que integre
o ambiente[3] (Figura 27). As marcas, ou marcagdes, podem ser classificadas em dois
grupos: (i) naturais e (7) artificiais. As marcas naturais geralmente ndo podem ser
modificadas ou removidas, como uma parede, uma porta, uma montanha ou arvore). Ja
as marcas artificiais podem ser movidas ou modificadas, uma vez que fazem parte da
estruturacao do ambiente, como placas e sinalizadores. As marcas podem ser utilizadas

para localizagdo do robo, planejamento de agdes e controle do rob6[32].

4.4 Representacao do Robo

Os robos moveis sao projetados e construidos nas mais variadas formas e tamanhos,
encerrando as mais variadas caracteristicas. A representacdo da forma, tamanho e ca-
racteristicas se torna relevante na mesma proporcao da necessidade da representacao do
ambiente que cerca o robo, em termos representativos, mateméticos e/ou computacionais,

serd a representagao do ambiente que interagird com a representacao do robo.
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Figura 27: Exemplo de representagao espacial por landmarks.
4.4.1 Espaco de Configuracoes

O espago de configuragcao € um conceito chave no formalismo para o planejamento de
movimento[33|. Uma configuracdo ¢ de um rob6 A é a especificagdo do estado fisico de A
em relacdo a uma representacao fixa do ambiente F,, como um sistema de coordenadas
cartesianas, por exemplo. Considere, por exemplo, um robo A capaz de transladar e
rotacionar sobre um plano. A configuragdo do rob6 A pode ser representada pela tupla
q = [z y 0], onde ¢ define comletamente a configura¢do do rob6é em um instante do tempo.
Para rob6s mais complexos, como os rob6s com membros articulados, a estrutura ¢ se
torna mais complexa, na medida que contém o estado de cada caracteristica relevante do
robo como, por exemplo, os angulos de rotagao das articulagoes. O espago de configuragao
de A é o espago C de todas as configuragoes possiveis de A. O espago C contém todas as
configuragoes validas do rob6 A em um ambiente, considerando-se as restrigoes impostas

pelos obstaculos|1, 32].

A construcgao fisica de um robd impoe certas limitagoes de configuragao, da mesma
forma que a presenca de obstaculos. Por exemplo, um robé circular com raio r pode
se mover a uma distancia ndo menor que r de um objeto, restringindo as configuragoes
possiveis do rob6 e reduzindo o tamanho da regiao de configuragoes acessiveis pelo robéo.

As restricoes desta natureza podem ser definidas na forma de

G(q) =0 (4.1)

onde ¢ é a configuracao do robd, restricoes desta mesma natureza estitica sao denominadas

de restri¢coes holondomicas. Para qualquer obstéculo real, pode-se transforméa-lo em um
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conjunto de pontos em um espago de configuracao e produzir uma relagao na forma de
(4.1). A regido determinada inacessivel por um obstaculo real é chamada de espago de
configuracao de obstdculo — Copstacuio- O planejamento de trajetorias envolve determinar
uma trajetéria que satisfaca um ou mais requisitos de otimizagao e que evite qualquer
espaco de configuracao de obstaculo. A por¢ao do ambiente que é acessivel pelo robo, o
espaco livre, é representada por uma regiao anéloga de espago de configuracoes denotada

por Ciivre, € € definda por

q
B = U Cobstaculos (42)
=1
Ciiore = {q € ClA(g) N B = &} (4.3)

Um caminho é o mapeamento continuo das configuragoes do robd que o conduzem do

ponto de origem até o ponto objetivo[32]:

T [to, tf] = Civre (4.4)
onde 7(t,) é o ponto de origem e 7(t7) é o ponto objetivo.

Restrigdes nas derivadas do movimento do rob6 que ndo podem ser integradas (re-
duzidas a restrigoes holonémicas) sdo conhecidas como restrigées nao-holonémicas. Estas

tomam a forma de

dg d%q
T 4.

As restricoes nao-holonoémicas incluem restricoes em quais tipos de velocidades sao
permitidas. Restri¢coes nao-holonémicas reduzem o intervalo de movimentos permitidos e
adicionam complexidade ao planejamento de trajetérias. A esséncia do problema causado
por restrigcoes nao-holondmicas advém do fato de que para que um rob6 possa se mover de
um estado permitido para outro, mesmo que estes estados sejam proximos um do outro,
uma trajetéria de complexidade arbitraria pode ser necessaria. Exemplos de restricoes

nao-holonémicas sao as encontradas em carros e veiculos com reboques.

Um problema classico de restricao nao-holondémica em robética moével é a restricao
no rato de curvatura que um determinado trecho de trajetéria pode ser executado. Na

presenca de tal restricao, quando o comprimento do caminho deve ser otimizado, pode
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ser necessario decompor um movimento curvilineo em uma seqiiéncia de pequenos arcos

circulares.

Para tornar o relacionamento das restricoes holonémicas e nao-holonémicas mais pal-
pavel, eis um exemplo: consideremos um robé A com propulsao diferencial e cuja posicao
seja determinada pela tupla ¢ = [z y 0]. Suponha que o raio do rob6 é r e que existe um
obstaculo de tamanho infinitesimal na origem do plano de coordenadas cartesiana. Este

obstaculo resulta em uma restricao holonémica na forma

2+ y? >0’ (4.6)

Isto é, o centro do robd coincide com a posi¢ao de um obstaculo. Se o robd se move

a uma velocidade v, entao

dz

pria cos(f) (4.7)
dy )

il sin(6) (4.8)

e dx sin(0) — dy cos(0) = 0; isto é, o rob6 se move em linha reta na dire¢do de sua frente.
Esta é uma restricdo nao-holondmica como dado na forma de (4.5), uma vez que envolve
g e ¢, eq nao pode ser eliminado. O planejamento de trajetorias de robos que sofre de
restricoes holonémicas é conhecido como planejamento de trajetorias holondémico, que é
significativamente diferente do planejamento de trajetorias nao-holondomicas. Na presenca
de restricoes nao-holondémicas o mais simples problema de planejamento de trajetoria pode

se mostrar extremamente complexo.

Controlabilidade se refere ao fato de ser capaz de se mover para diferentes posi¢oes no
espaco de estados. Sistemas nao-holonémicos sao localmente controlaveis, embora sejam

em apenas alguns casos globalmente controléveis.

4.4.2 Simplificagoes

O maior problema associado com a representacao de um robo e seu espaco de configu-
ragoes € que a representacao de obstaculos no espaco de configuragoes e a dimensionalidade
resultante do espaco de busca podem ser tornar computacionalmente complexos. Varias

simplificacoes devem ser desenvolvidas para reduzir a complexidade do espaco de confi-
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guragoes e custo associado & representacao dos objetos e o planejamento de trajetoria.

A primeira simplificacdo é assumir a representacao do robé6 como um ponto, capaz
de movimentacao omnidirecional. O problema inerente a esta simplificacao é que robos
autonomos nao sao pontos, e muitos projetos introduzem restrigoes nao-holonémicas. Se
o robo é simplificado a um ponto, e todo o processamento subseqiiente faz uso dessa sim-
plificacdao para o planejamento de trajetorias, sera necessério introduzir metainformacoes
sobre as reais dimensdes e restricoes do rob6. Uma alternativa simples para contornar o
fato de que robos méveis nao sao pontuais é assumir que o robd possui uma secgao trans-
versal circular, e entao dilatar todos os obstaculos do ambiente pela quantidade igual ao
raio dessa sec¢do transversal (Figura 28). O proprio ambiente passa a embutir, em sua
representacao, metainformacoes acerca do tamanho do robo. A operacao de dilatacao —
conhecida como soma de Minkowski, ¢ muito utilizada no processamento de imagens —
de um objeto pode ser computada, aproximadamente, como a uniao da forma original do
objeto com um conjunto de circulos (ou esferas quando a representacao é 3D) dispostos
sobre cada ponto dos limites fisicos do objeto. Porém, a dilatacao de objetos pode resultar
em uma representacao do ambiente mais complexa do que o préprio ambiente original,

uma vez que limites retos (como cantos angulosos) serao dilatados em formas circulares.

70—'.

Figura 28: Exemplo de dilatagao de obstaculos.

4.5 Planejamento de Trajetorias

O planejamento de movimento sujeito a varios tipos de restrigoes é uma tarefa que,
embora & primeira vista possa parecer simples e intuitiva, pode se tornar simbolica e com-
putacionalmente complexa. O problema bésico no planejamento de trajetorias se refere
em determinar um caminho dentro do espaco de configuragoes entre uma configuragao
inicial e a configuragio final do robo (ver segao 4.4), de tal forma que o robd nao venha a
colidir com qualquer obstaculo no ambiente (Copstacuto) € que 0 movimento planejado seja
consistente com as restri¢coes cineméticas do veiculo. A configuragao inicial é chamada
de posicao de inicio e a localizacao final de objetivo. O planejamento de trajetéria deve

superar os seguintes desafios:
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e Eventualmente é de interesse considerar o caminho com o menor comprimento;

e Formulagoes alternativas de um caminho de custo minimo podem ser relevantes. Um
caminho que minimiza o tempo decorrido é diferente do caminho de menor com-
primento. Por exemplo, dois caminhos sao diferentes quando a méxima velocidade
do rob6 é uma funcao da curvatura do caminho. Conseqiientemente o caminho de
menor comprimento pode envolver menores velocidades do que um caminho mais

longo, porém, com curvaturas mais suaves e velocidades maiores;
e Ambientes com obstaculos moveis representam desafios adicionais;

e Pode ser necessario escolher caminhos que satisfacam outras restricoes além de atin-
gir o objetivo. Por exemplo, a escolha de um caminho seguro que permita ao robd
detectar marcas no ambiente, ou passagem por algum ponto importante do espago

livre.

O planejamento de movimento deve considerar as habilidades do rob6 e a estrutura
do ambiente. Encontrar um caminho 7, que a partir de um estado inicial ¢q leva o rob6 ao
seu objetivo. Os algoritmos para tal tarefa sao desenvolvidos fazendo-se uso de diferentes

teorias e requisitos:

Ambiente e o rob6: a estrutura do ambiente, as capacidades do rob6, como sua forma,

tamanho.

Corretude: o caminho planejado é garantidamente correto, livre de colisoes e dirigido

ao ponto objetivo.

Completude: o algoritmo é sempre capaz de encontrar um caminho, mesmo na existén-

cia de apenas uma solugao.

Complexidade de Tempo e Espaco: o espago de armazenamento ou tempo compu-

tacional necessario para se obter uma solugao.

Para tornar o problema de planejamento de trajetorias tratavel, muitas vezes é neces-
sério assumir uma série de simplificacoes com respeito ao ambiente. Uma vez desenvolvido
um algoritmo baseado em um conjunto de pré-suposigoes, é preciso verificar e validar sua
aplicabilidade no mundo real. Algoritmos idelizados para o planejamento de trajetorias

devem ser corroborados para lidar com véarios obstéculos reais como obstaculos méveis,
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restri¢oes variaveis em fungio do tempo, defini¢oes complexas do objetivo (até mesmo ob-
jetivos moveis), critérios de otimizacdo ou condigdes colaterais e as incertezas do mundo

real.

4.5.1 Busca em um Espaco de Estados Discreto

Algoritmos de busca formam um dos componentes fundamentais do planejamento de
trajetorias de muitos robds. Dado um espaco de busca, um conjunto de possiveis estados
do problema, e uma funcao de transicao de estados para determinar os estados adjacentes
a partir de qualquer estado, um método de busca é um algoritmo para o controle da
exploracao do espago de estados para a identificacado de um caminho a partir de um

estado inicial até o objetivo.

4.5.1.1 Busca em Grafos

Uma completa literatura existe para a busca em grafos, mas o algoritmo de busca em
grafos mais simples consiste na expansao dos nos em seqiiéncia, até que o n6 objetivo seja

alcancado. Como aprensentado pelo Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Algoritmo genérico de busca em grafos.
entrada: s, objetivo

saida : caminho

ABERTO «— {s};
FECHADO « { };
encontrado «— falso;

enquanto (ABERTO # @) e (ndo encontrado) faga
Selecionar n6 n de ABERTO;

ABERTO «— ABERTO — {n};
FECHADO «— FECHADO U {n};

se n € objetivo entao
| encontrado «— verdadeiro

senao
| M « conjunto de nos acessiveis apartir de n|(n ¢ FECHADO);

fim

fim

Dada uma fungao de transicao de estado, um grafo G com n6 inicial s e um conjunto
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de nds objetivos, o algoritmo genérico de busca determina se existe um caminho apartir de
s até um objetivo. O algoritmo mantém uma lista de nés visitados (FECHADOS) e uma
lista de n6s (ABERTOS) que foram visitados mas que levam, direta ou indiretamente
ao objetivo. O algoritmo permanece em execugao até que um objetivo seja alcangado
(quando encontrado é verdadeiro), ou até que o conjunto ABERTO esteja vazio, isto &,
nao existem nods que levem a solugdes direta ou indiretamente (e encontrado é falso). O
algoritmo de busca apenas determina se existe um caminho do né de inicio até um dos nés
objetivos. Diferentes estruturas para ABERTO podem resultar em diferentes algoritmos.
Por exemplo, se ABERTO for uma pilha, entao é realizada uma busca em profundidade.
Se ABERTO for uma fila entao é realizada uma busca em amplitude. Outra alternativa
é ordenar os elementos de ABERTO pelo uso de uma fungdo de avaliagdo f(n). Valores

pequenos para f(n) indicam que n tende a pertencer ao caminho mais curto.

Por exemplo, considere uma formulagdo para a fungdo de avaliacdo f(n). Supondo
que nenhuma ligagdo no grafo possui peso zero ou negativo, entdo f(n) pode ser usada
para determinar o custo do caminho mais curto a partir do n6 de inicio até o né n. O
processo de avaliar f(n) pode ser realizado na linha 11 do algoritmo genérico de busca, de
tal forma que f(n) = PESO + f(Nanterior) ONde Ngpierior € 0 N6 expandido para se obter

ondé n, e PESO é o peso associado com o movimento do Ngpnterior @0 NO M.

A formulagao anterior é dita desinformada, uma vez que s6 pode determinar o custo
do no6 inicial até o n6 atual, nao ha qualquer informacdo quanto a direcao ou distancia
do conjunto de nos explorados em relagdo ao no objetivo. Porém, supondo que f(n) =
g(n) + h(n) é a fungdo de custo, onde g(n) é o custo estimado do n6 de inicio até o néd
atual, e h(n) é o custo estimado do no atual até o né objetivo. Se g(n) é o limite inferior
de g*(n), o caminho de custo minimo do né de inicio até o n6 atual n, e se h(n) é o limite
inferior de h*(n), o caminho de custo minimo entre o né atual n até o n6 objetivo, o
algoritmo passa a ser capaz de achar o caminho 6timo (minimizando os custos para cada

elo no grafo) do no inicial até o n6 objetivo®.

Se nenhum caminho existir entre o n6 de inicio até o né objetivo, entao o algoritmo de
busca genérica degenera, avaliando cada estado alcancavel, antes de retornar sem nenhum
caminho. Desta forma, na pior das hipoteses, quando nao ha um caminho entre o n6 de
inicio e o de objetivo, pode haver uma demora consideravel antes da notificacao do fracasso
da busca. Embora eficiente, a busca em grafos tende a se mostrar computacionalmente

lenta e muitas vezes inadequada para o planejamento de espacos amplos e em tempo real.

6Este algoritmo é conhecido como A*.
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4.5.1.2 Programacao Dinamica

A programagao dindmica é outra estratégia de proposito geral que pode ser usada para
o planejamento de trajetorias. Pode ser descrita como um procedimento recursivo para a
avaliagao de caminhos de custo minimo a partir de um ponto de origem até um ponto de
destino. Para o uso da programacao dinamica, o problema deve possuir a caracteristica
de que a partir de quaisquer trés pontos A, B e (', o caminho 6timo de A até B via C'
pode ser determinado pelo caminho 6timo de A até C' e de C' até B; o que é chamado de
principio de Bellman. Para isso, o ambiente deve ser discretizado, e ao movimento de uma
localidade até outra adjacente é atribuido um custo especifico que pode ser espacialmente
varidvel mas nunca uma funcao do tempo. O espaco discretizado passa a ser chamado
de tabela de custos e indica o custo associado a transicao entre as células da tabela. O
principio é encerrar o processamento no calculo incremental da transicao entre células
adjacentes previamente conhecidas. Eventualmente, de forma a atenuar a necessidade de
uma busca exaustiva entre toda a tabela, fun¢oes heuristicas podem ser usadas para guiar

a direcao de transicao para células especificas, evitando a busca por forca bruta.

4.5.2 Alternativas & Construcao de um Espaco de Busca Discreto

Exploradas algumas das técnicas mais comuns para a busca de trajetorias em espagos
discretos, resta apresentar alguns dos métodos mais utilizados para a discretizacao de um

ambiente.

Possivelmente, a estratégia mais simples é tomar uma representacao geométrica do
ambiente e discretizi-la usando, por exemplo, métodos de discretizagao geométrica ou
topolégica, como apresentados anteriormente. Depois um grafo é construido, e as células
adjacentes sao conectadas. As células que eventualmente representariam um obstaculo
para o rob6 podem ser excluidas da representacao discretizada. O grafo é entao alvo de
um método de busca. Ambientes amplos, e discretizados com fina granularidade podem
resultar em espacos de busca grandes e complexos, inviabilizando a aplicacao de tal técnica

em um robd real.

Porém, outras estratégias foram desenvolvidas na busca de simplificar as dificuldades

e complexidades da estrutura em grafo.
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4.5.2.1 Planejamento por Grafos de Visibilidade

O grafo de visibilidade é uma técnica que produz o caminho de menor comprimento
em relacao ao nd de inicio até o n6 objetivo pela resolugao de um algoritmo de travessia
de grafo. O grafo de visibilidade Gyisipitidzadze = (V, E) € definido de tal forma que o
conjunto de vértices é formado pela uniao de todos os vértices dos obstéculos poligonais
presentes no ambiente, bem como dos pontos de partida e objetivo (Figura 29). Os
vértices do grafo conectam todos os vértices visiveis uns aos outros, isto é, uma linha
reta que nunca intersepta qualquer obstaculo. Concluida a construcao do grafo, este
contém um subconjunto dos vértices dos obstaculos e dos pontos de partida e objetivo,
além da conexao das regioes que podem ser percorridas livremente sem atingir qualquer

obstaculo[32].

Figura 29: Exemplo de grafo de visibilidade.

Como nenhum caminho no grafo resultante pode passar através de um vértice de um

objeto concavo, apenas vértices de obstaculos convexos devem ser considerados.

Uma caracteristica que pode se tornar depreciativa a escolha do grafo de visibilidade é
que o caminho passa literalmente através dos vértices e é arbitrariamente coincidente com
estes pontos dos obstaculos. Devido a esta caracterisitica, os grafos de visibilidade definem
caminhos semi-livres. A técnica simplesmente nao leva em consideracao as dimensoes do
robo, faz a pressuposi¢ao de que estas dimensdes podem ser ignoradas. Estes problemas
podem ser parcialmente contornados pela dilatagao dos obstaculos presentes no ambiente

pelo raio maximo das dimensoes do robo.

4.5.2.2 Planejamento por Diagramas de Voronoi

O diagrama de Voronoi é o andlogo do grafo de visibilidade. Enquanto o grafo de

visibilidade propositadamente determina caminhos coincidentes a um subconjunto de vér-
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tices dos obstaculos presentes no ambiente, o diagrama de Voronoi determina a localidade
de pontos eqiiidistantes dos limites de dois obstaculos diretamente préoximos, incluindo os
limites do ambiente. O conjunto de pontos assim determinados possui a caracterisitica
de maximizar a distancia dos obstaculos[32]. O diagrama resultante de um ambiente fe-
chado e com obstéculos pequenos é composto de curvas continuas, isto é, caminhos fisicos
factiveis. Desta forma, em qualquer ponto do diagrama de Voronoi, a distincia a obsta-

culos proximos nao pode ser incrementada por qualquer movimento local aos contornos

do diagrama (Figura 30).

S

Figura 30: Exemplo de diagrama de Voronoi.

Se a um robd é determinado percorrer os caminhos definidos por um diagrama de
Voronoi, entao este nao apenas evita os obsticulos, mas também maximiza localmente
a distancia em relacao aos obstaculos. Dados os pontos de partida e objetivo, um robdo
poderia se afastar diretamente do obstaculo mais préximo, até que ele atingisse um ponto
pertencente ao diagrama de Voronoi. A partir desta posicao ele passa a percorrer os arcos
e segmentos de reta que formam o diagrama, até atingir uma posi¢ao tal que seja posivel

se mover diretamente até a posi¢ao objetivo, mantendo méxima a distancia de qualquer

obstaculo.
Enquanto esta estratégia se mostra 6tima em relacao aos obstaculos existentes no

ambiente, ela pode resultar em caminhos excessivamente longos.

4.5.3 Busca em um Espaco de Estados Continuo

Alternativamente & busca em um espacgo discreto que representa o estado do robo, é

possivel modelar o espago de configuracoes do robd como um espago continuo e considerar

o planejamento de trajetorias dentro desse espaco.
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4.5.3.1 Campos Potenciais Artificiais

O planejamento que faz uso de campos potenciais artificiais é baseado na seguinte
analogia: o rob0 passa a ser tratado como uma particula que age sob a influéncia de um
campo potencial[3] U, que é modulado para representar a estrutura do espago livre. Ge-
ralmente os obstaculos sao modelados de forma a possuir uma carga elétrica, e o campo
potencial escalar resultante é usado para representar o espaco livre. O rob6 também é
modelado com a mesma polaridade das cargas usadas na representacao dos obstéaculos,
o que faz com que o robd desvie de qualquer obstaculo segundo a influéncia das forgas
repulsivas entre eles, o que em termos matemaéaticos é representado pelo negativo do gra-
diente do campo potencial. O mesmo é realizado para o ponto de partida, o que garante
ao robo o impeto de abandonar este ponto|32] (Figura 31). Diferentemente de qualquer
outro elemento modelado, o ponto objetivo possui carga de polaridade contraria a qual-
quer outro elemento, o que proporciona a forca atrativa que guia o robd em direcao a este

ponto objetivo.

P N 3

Figura 31: Exemplo simplificado de campo potencial artificial.

Formalmente, um campo potencial artificial U(q) é construido a partir da associagao
dos campos gerados pelo ponto de partida Upertida(q), pelo ponto objetivo Uspjerivo(q) €
pelos campos gerados pelos obstaculos Uspsiacuios(q)- O campo potencial percebido pelo

rob6 pode ser determinado por|32]:

U(Q) = Upartida(q) + Uobjetivo(Q) + Z Uobstaculos(Q) (49)

Que pode ser usado para definir uma for¢ca de campo artificial definida por:

(4.10)

Fz—waz—(&N%)

oU /by

O movimento do robd pode ser executado a partir de pequenos passos segundo a

direcao e sentido da forca local. A forca repulsiva pode ser calculada em relacao aos
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obstéculos mais proximos (localmente) ou pela soma de todos os obstaculos do ambiente

(globalmente).

Um ponto importante para o planejamento de trajetorias, segundo campos potenciais
artificiais, ¢ como lidar com minimos locais, que podem aprisionar o robd (Figura 32).
Devido a esta caracteristica, ¢ comum usar esta técnica apenas para o planejamento

locall3].

Figura 32: Exemplo simplificado de um minimo local em um campo potencial artificial,
formando uma “armadilha” para o robo.

4.5.3.2 Algoritmo do Inseto — Bug Algorithm

Em algumas situacoes nao é possivel dispor de um mapa global do ambiente enquanto
o rob6 se move em direcao a seu objetivo. O planejamento baseado em campos potenciais
¢ um exemplo de método de planejamento que pode ser aplicado nestas situacoes. Porém,
o planejamento local baseado em campos potenciais nao pode garantir o resultado de um
caminho até o ponto objetivo. Sob certas circunstancias é possivel aplicar métodos que
se adequem a presenca de incertezas na busca da melhoria de desempenho. O algoritmo
do inseto pertence a esta classe de método. Este tipo de algoritmo é usado para o plane-
jamento de trajetérias de posicoes de partida até a de objetivo que possuem coordenadas
conhecidas, na pressuposicao de um rob6 pontual holondomico com odometria perfeita, um

sensor de contato ideal e uma memoéria infinita.

O algoritmo opera basicamente alternando entre dois comportamentos simples: (i)
o movimento em dire¢cdo do ponto objetivo e (ii) a circunavage¢do de um obstaculo. A

forma bésica do algoritmo do inseto é descrita por:
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Algoritmo 2: Algoritmo do inseto.

Visualizar um caminho direto SO do ponto de partida S até o objetivo O;
enquanto o objetivo O nao € atingido faga

enquanto o caminho SO permanece livre faga
Mover em direcao ao objetivo;

se o caminho € obstruido entao
Marque a posicao atual como p;

Circunavegue o obstaculo até que o robo;
(1) atinja novamente a linha SO e possa se mover em dire¢do de O, ou;

(2) retorne a p onde O é inatingivel;
fim

fim
fim

O algoritmo do inseto sempre vai encontrar um caminho até o objetivo se este estiver
acessivel. A trajetoria, porém, pode ser pior do que o comprimento da trajetéria 6tima

(Figura 33).

Figura 33: Exemplo do algoritmo do inseto.

Uma fonte de complexidade associada ao algoritmo do inseto é o retorno do robd
a linha SO depois de circunavegar um obstaculo. Uma estratégia mais eficiente seria se
mover na direcao do obstaculo assim que uma linha reta livre seja vidvel. Outra alternativa
seria 0 movimento em direcio a um ponto da linha SO mais préximo de O do que o ponto
de interseccao com os obstaculos interferentes. O algoritmo do inseto pode até mesmo ser

estendido para realizar a exploracao do ambiente.
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4.5.4 Incerteza Espacial

A maioria das estratégias algoritmicas para a navegacao enfatizam aspectos particu-
lares do total do problema enquanto assumindo simplificagoes do que é deixado de lado.
As habilidades do rob6 em identificar quando ele retornou a um ponto especifico, identi-
ficar quando retornou a uma linha no espaco, e seguir o contorno de um objeto de forma
precisa sao essenciais para as abordagens algoritmicas. As falhas em uma ou mais destas

caracteristicas levarao a falha no planejamento da trajetoria.

Um problema chave na aplicacao de algoritmos idealizados de planejamento de traje-
torias no mundo real é o fato da incerteza espacial. O problema em se determinar quando
a posicdo atual (z;,y;) € a mesma de qualquer outro ponto (zj,yx) nem sempre é facil
de ser resolvido. Idealmente, a posi¢ao do robd em um espaco de configuracoes pode ser
representada por uma funcao de densidade de probabilidade para denotar a probabilidade
de que o robd esteja em um determinado ponto do espago. Infelizmente nem sempre é
vidvel computar este tipo de representacao, devido & impossibilidade de modelar a evo-
lugao da funcao de densidade de forma precisa & medida que o rob0 se move ou leituras

dos sensores sao realizadas[32].

Para representages topoldgicas a incerteza aparece de duas formas distintas: (i)
incerteza de que o robd estd em um lugar representado por um nd, e (i) incerteza em
relacdo a qual né o robo pertence, assumindo que ele esteja em um. Uma estratégia
para lidar com a incerteza espacial em representacoes topograficas é o uso de processos
Markovianos observaveis; as acoes do robd sao associadas com as mudancas na distribuicao
de probabilidades do robd. Por exemplo, o movimento adiante aumenta a probabilidade
de que o robd esteja em um né mais adiante do que aquele que ele estava ocupando. A
medida que o robd se move e observa seu ambiente, esta distribuicao de probabilidades
pode convergir em uma elevada probabilidade em um tinico n6é — uma juncao de corredores
onde os dados dos sensores sao definitivos — ou pode divergir quando o rob6 encontra uma

regiao com leituras ambiguas.

4.5.5 Ambientes Complexos

Os algoritmos de planejamento de trajetorias sempre fazem algum tipo de simpli-
ficacao referentes ao ambiente do robo, simplificacoes que muitas vezes nao podem ser

utilizadas na pratica.
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4.5.5.1 Ambientes Dinamicos

Ao invés do requisito de obstéculos estaticos, é permitido que os objetos se movam. Se
o movimento dos objetos é conhecido a priori, entao o problema é similiar ao planejamento
com objetos estaticos, basta embutir este conhecimento, na forma de regras, no modelo

do ambiente.

Mudangas no ambiente sdo expressadas na forma de regras que capturam o fato de
que agoes possuem diferentes custos sob diferentes condicdes. Por exemplo, o planejador
de trajetorias pode aprender que uma determinada auto-estrada se mostra sempre conges-
tionada no horario do rush, ou que um elevador sofre uma maior carga de requisi¢oes em
algumas faixas de horarios bem definidas. Uma vez que os padroes foram identificados
e relacionados as caracteristicas do ambiente, o planejador pode predizer e planeja-las
quando condigoes similares ocorrerem no futuro. Um obstaculo mével, com movimento
previsivel, pode ter seu comportamento modelado e embutido no conjunto de regras do

planejador.

4.5.5.2 Ambientes Abertos

O espaco em ambientes abertos pode nao ser atravessavel de forma omnidirecional.
Vegetacao, ruas, direcao do Sol, sdo elementos que podem restringir a travessia do terreno.
O planejador deve tomar em consideragao tais informacoes no momento do calculo do
caminho. Outro fator complicador em ambientes abertos sao as irregularidades no terreno,
como depressoes, buracos, que geralmente nao sao associados com o preenchimento do

espaco e sao de dificil deteccao.

4.5.5.3 Ambientes Desconhecidos

Um dos principais pontos fracos dos sistemas de planejamento de trajteoria é o co-
nhecimento do ambiente a priori. Em um exemplo classico, o robo planeja sua tajetoria
sobre uma representacao do ambiente e comeca sua execucao. Se o modelo do mundo
é impreciso, entao em algum momento da execu¢ao da trajetéria planejada o robd pode
encontrar um evento que torna a trajetoria planejada invalida, exigindo o replanejamento.
O planejamento inicial foi desperdicado. Como é comum que o planejamento inicial nao
se adeque ao mundo real, uma alternativa ao esforco gasto para o planejamento inicial é
a geracao de um plano rapido aproximado para execugao, que é refinado & medida que o

robd se move.
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Os métodos que lidam com a necessidade de replanejamento e podem reavaliar o
caminho em execucao sao chamados de algoritmos on-line, e a trajetéria produzida é
referenciada como plano condicional. Um algoritmo on-line verdadeiro deve ser capaz de
gerar uma trajetoria preliminar até mesmo na auséncia de mapas. O algoritmo do inseto,
e 0 método de campos potenciais sao exemplos de algoritmo on-line para o planejamento

de trajetorias.

4.6 Conclusoes

A representacao do espago é o elo de ligagao entre a percepcao do ambiente, por meio
dos sensores, e a atuacao do rob6é movel, por meio de sua forma de locomogao. Representa
um elemento essencial também para o sistema de controle, que hierarquicamente reside

em um nivel superior a estes trés componentes.

A representacao do espago deve possuir um relacionamento direto e harmonico com
a tarefa principal do rob6. Caso contrario, o proprio robd pode se mostrar inviavel. Os
proprios parametros de cada representacao sao decisivos. Por exemplo, uma resolucao de
representagao muito “grossa” pode ignorar certos obstaculos, e em alguns casos até mesmo
o proprio objetivo do robd. Ou ainda, a desconsideracao das dimensoes do robd movel

em relacao aos obstaculos existentes podem causar danos irreparaveis ao robo.

Para uma maior elucidagao da se¢ao 4.4.1, é recomendada a leitura de [2], que possui
uma abordagem matemaética completa bem como suas extensoes para as técnicas de grafo
de visibilidade, diagrama de Voronoi, decomposicoes celulares e campo potencial. Para o
complemento das demais técnicas de representacao do espaco, o material produzido por
Moreno [32] consitui um ponto de partida adicional. O material de Johansson[1] estende

o assunto para sistemas multi-roboticos.
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5 Arquiteturas de Controle

Os sistemas roboéticos, em especial os robos moveis, sao a materializacao de um con-
junto de processos complexos, sistemas mecanicos, sensores, e dispositivos de comuni-
cagao. Os problemas inerentes a integracao destes componentes em um rob6 real sao
sempre desafiadores. Esta complexidade, proveniente de vérias fontes, por vezes tem di-
ficultado e distraido pesquisadores da real tarefa, seja ela da manipulagao de objetos ou

do planejamento de trajetorias, por exemplo.

A caréncia de padroes, as idiossincrasias de cada componente, acabam proporcionando
novos ramos de pesquisa, sempre perseguindo formas eficientes de abstracdo de toda
esta complexidade, proporcionando a integracao adequada de todos estes componentes
a fim de atingir um objetivo especifico na robética. A complexidade subjacente a estes
componentes de software e de hardware acaba, de alguma forma, resultando em restri¢oes

no tipo de tarefas que podem ser realizadas por um robo.

Desdes os primeiros robos moéveis existe a preocupacao com o processo de colocar
um rob6é em movimento, contornando todas as limitacoes da arquitetrua de controle do
veiculo. Como abordagem & complexidade do problema, geralmente opta-se pela decom-
posicao deste em problemas menores, ou em camadas, o que é chamado de decomposi¢ao
horizontal ou decomposi¢ao funcional[32], onde o problema de mover o robd é quebrado
em componentes ou funcoes separadas, cada qual processada em sua devida ordem, sendo

que a saida de um modulo serve de entrada para o médulo subseqiiente.

5.1 Decomposicao Funcional

A decomposi¢ao funcional ou horizontal é uma metodologia classica top-down usada
para o projeto de grande parte dos sistemas roboticos autéonomos. O ambiente é repre-
sentado usando um conjunto de a¢oes, temporizagoes e eventos discretos|34] (Figura 34),

tais como|32]:
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Percepcao: um moédulo com a funcao de coletar informagoes do ambiente.

Modelagem: mo6dulo responséivel por estabelecer um modelo do ambiente a partir da

percepgao.

Planejamento: moédulo que constréi o plano de acao do robd, a partir do modelo do

ambiente.
Execucao: um moédulo que move o robd baseado no plano estabelecido.

Controle de movimento: modulo de “baixo nivel” que controla diretamente os compo-

nentes (atuadores) do robé.

1
1
1
4
Seniores
Percepgao
Planejamento
v
Execucdo
v
Controle
Atuadores
1
1
1
1

Modelagem

Figura 34: Decomposicao operacional horizontal, tipicamente serial.

Dentro da decomposi¢ao funcional, cada moédulo individual opera de uma forma de-

terminista, formando o que é chamado de ciclo de percepcao-planejamento-a¢do|12, 32].

A critica a este tipo de decomposicao geralmente converge na inaptidao da estrutura
de reagir rapidamente, por exemplo, em qualquer caso de emergéncia. Para reagir a qual-
quer evento, seja ele planejado ou nao, o rob6 deve perceber, modelar, planejar e s6 entao
agir, o que em alguns casos pode ser demorado demais|[13|. Os sistemas decompostos
horizontalmente tendem a ter tempos de laténcia maiores, além de geralmente considera-
rem um ambiente estatico durante o intervalo do ciclo de percepcao-planejamento-acao.
Muitas vezes ha a necessidade da pressuposicao de que o robd é o tinico agente ativo no
ambiente, e condicoes que violem estas premissas, como obstaculos moéveis, podem causar

problemas para a operacao do robo.
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A decomposi¢ao horizontal, ou funcional, acaba fazendo emergir dois novos problemas
para o robd: como organizar a informacao e representa-la de forma eficiente. Dois meca-
nismos bésicos se destacam dentre os muitos existentes: sistemas hierdrquicos e sistemas

com quadro-negro.

5.1.1 Sistemas Hierarquicos

Sistemas hierarquicos decompoem o processo de controle em fungoes. Processos de
o coal? f o ~ : 5 fa U
baixo nivel” originam func¢oes simples, que sao agrupadas em processos de mais “alto
nivel”, formando o controle do veiculo. Este sistema decompoe a tarefa de controle em
pequenas unidades, sempre minimizando a comunicacao entre as unidades, com as tarefas

sendo executadas de forma seqiiencial.

5.1.2 Sistemas com Quadro-Negro

Sistemas com quadro-negro baseiam-se em uma area comum de comunicacdo (ou
quadro-negro) compartilhada por cada processo computacional independente. Um as-
pecto fundamental deste sistema é estabelecer um mecanismo que suporte a comunicacao

eficiente entre os varios agentes computacionais fazendo uso do quadro-negro.

O sistema com quadro-negro proporciona um fraco acoplamento entre cada subsis-
tema, permitindo a facil troca de informacdes e uma consistente representacao das infor-

macoes que pode ser usada por cada subsistema.

Enquanto sistemas de quadro-negro porporcionam um mecanismo explicito de com-
partilhamento de informagoes, este recurso compartilhado pode levar a gargalos de pro-

cessamento. A prépria natureza assincrona do sistema de quadro-negro o torna complexo.

A decomposicao funcional se caracteriza por uma abordagem planejada, ou delibe-
rativa, e isto é muito caracteristico pelo ciclo de percepcao-planejamento-acao. Alguns
métodos que se caracterizam pela sua abordagem planejada sao: a decomposicao espa-
cial, as representacoes geométricas, as representacoes topologicas, grafos de visibilidade e
diagramas de Voronoi|3|, dentre outros nao citados. Todos eles apresentam duas caracte-

risticas em comum, que os caracterizam como métodos planejados:

Pressuposicao do ambiente estatico: nenhum objeto, além do préprio robo, se move

pelo ambiente, especialmente durante o ciclo de percepcao-planejamento-acao.
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Pressuposicao do ambiente completamente conhecido: & necessario possuir o co-
nhecimento global do ambiente, todos os obstaculos devem ter sua posi¢ao e formas
conhecidos antes de qualquer planejamento, bem como a posicao de todos os pontos

objetivos.

Estas duas caracteristicas trazem duas restrigoes inerentes a qualquer abordagem

planejadal32]:

e A representacdao de ambiente nao é completamente precisa, as leituras dos sensores

podem apresentar ruidos.

e QQuando aplicadas em ambientes com caracteristicas dinamicas, o sistema deve re-
modelar e pré-planejar todos os movimentos antes de executé-los, o que pode causar
a prisao em uma espécie de loop infinito, onde o sistema permanecerd eternamente

em planejamento, no caso de ambientes altamente dinamicos.

5.2 Controle Reativo

Enquanto a decomposi¢ao horizontal ou funcional é baseada no ciclo de percepcao-
planejamento-acao, o controle reativo, a arquitetura de subsunc¢ao, ou o comportamento
reflexivo conectam diretamente os sensores aos atuadores. O paradigma do controle re-
ativo é baseado em modelos rudimentares de inteligéncia animal, onde a acao do robo é
decomposta em comportamentos, ao invés de processos deliberativos de processamento.
Mecanismos baseados em modelos comportamentais foram desenvolvidos na tentativa de
contornar as limitacoes existentes na adaptagao dos planejadores cléssicos ao controle
robético de baixo nivel. Em particular, os planejadores classicos encontram problemas
com|[12]:

Objetivos Multiplos: ao contrario dos planejadores classicos, que buscam correspon-
der a apenas um objetivo geral, o controle de baixo nivel deve corresponder a varios
objetivos, simultaneamente. O controlador deve proporcionar ao veiculo seguranca
enquanto executando um movimento, a0 mesmo tempo que processa sinais de en-
trada, enquanto lida com tarefas de comunicacao. Cada uma destas tarefas possui

requisitos de tempo criticos e deterministicos.

Multiplos Sensores: os sensores de um robo possuem restricoes de tempo-real. Os

dados devem ser lidos rapidamente, ou podem ser sobreescritos por leituras sub-
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seqiientes. Adicionalmente, certo dado foi adquirido em um ponto particular do
espaco-tempo e deve ser identificado como tal, ou corre o risco de ser analizado
inapropriadamente. Diferentes sensores terdo constantes de tempo diferentes; al-
guns retornando dados mais rapidamente, outros levando décimos de segundo para

proporcionar qualquer leitura.

Robustez: sistemas de baixo nivel devem ser relativamente insensiveis a dados confli-

tantes, confusos, ou dados incompletos obtidos de um ou mais sensores.
Extensibilidade: o sistema de controle deve ser facilmente modificivel para lidar com

mudancas em sensores, tarefas ou configurcoes de locomocao.

Comum a todos os sistemas reativos esta o fato de que os objetivos nao precisam ser
representados explicitamente, podem ser codificados pelos comportamentos individuais
que operam dentro do controlador. Comportamentos genéricos emergem das interagoes

que tomam lugar entre os comportamentos individuais, leituras de sensores e o ambiente.

5.2.1 Arquitetura de Subsungao

Provavelmente uma das formas mais conhecidas de controle reativo é a arquitetura
de subsun¢aol|3|, que consiste em um conjunto de modulos de comportamentos organiza-
dos hierarquicamente. Diferentes camadas na arquitetura sao responséaveis por diferentes
comportamentos|32, 35|, onde as camadas de comportamento superiores controlam fun-

¢Oes mais avangadas|12].

A arquitetura de subsungdo introduz o conceito de niveis de competéncial3, 12, 32|
(Figura 35):

e evitar contato com obstaculos;

e navegar no ambiente sem atingir os obstéaculos;

e “explorar” o ambiente;

e construir um mapa do ambiente;

e perceber alteragoes no ambiente;

e deliberar sobre o ambiente em termos de objetos identificaveis;

e formular e executar planos;



5.2 Controle Reativo 70

e deliberar acerca do comportamento e modificar os planos apropriadamente.

Cada nivel de competéncia se constroi sobre os anteriores|32|. A arquitetura de sub-
suncao consiste em um conjunto de comportamentos independentes que mapeiam direta-
mente o sensoreamento com a agao[13]. O mapeamento hierarquico, estaticamente esta-

belecido, d& prioridade implicita as camadas inferiores, em detrimento das superiores|35|.

I |
| Formular e executar planos |

| Deliberar sobre o ambiente |

| Perceber alteragdes no ambiente |

Construir um mapa do ambiente |

1
v
Sensores
Atuadores
'
1

| Explorar o ambiente |

| Navegar no ambiente |

| Evitar obstaculos |

Figura 35: Decomposicao da arquitetura de subsuncao, tipicamente paralela.

O comportamento final emergente do sistema é um conjunto de reacoes resultantes
de varios modulos providos para atingir cada um dos niveis de competéncia|35]. O modo
incremental da construcao da arquitetura de subsunc¢ao torna relativamente facil imple-
mentar e permitir experimentacao e flexibilidade no projeto do sistema. Entretanto, dada
a aleatoriedade nas quais as condicoes que disparam os varios comportamentos ocorrem,
o comportamento que emerge pode ser de dificil explicagdo, o que torna complexa sua

validacao em termos de desempenho, por exemplo.

As primeiras implementagoes da arquitetura de subsung¢ao foram baseadas em uma co-
lecao de processadores, cada um simulando uma maquina de estados finita. Esta estrutura
evoluiu, porém, em diferentes formas de implementacao, como um tnico processador e

fazendo o uso da generalizacao das habilidades computacionais para cada comportamento.

5.2.2 Controle Continuo

Muito do controle reativo é baseado em controladores discretos. Uma alternativa ao

controle discreto é simplesmente considerar o desenvolvimento do controle de baixo nivel
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como o desenvolvimento de um controlador classico, que transforma a entrada continua
em alguma outra forma de saida também continua. Uma vantagem desta alternativa é
a vasta bibliografia sobre teoria de controle hoje disponivel. Porém, em alguns casos,
a complexidade matematica inerente ao controle classico pode tornar esta abordagem
trabalhosa. H& a necessidade da completa modelagem matematica de todos os termos

relevantes para controle.

5.3 Controle de Alto Nivel

Ficou claro desde os primordios da construcao de robos auténomos que a representa-
¢ao procedimental (do inglés procedural) nao se mostra adequada para atingir objetivos
complexos. Conseqiientemente, mecanismos alternativos, muitos deles baseados na logica

formal, tém sido propostos com a finalidade de prover controle de alto nivel.

Provavelmente, a escolha mais intuitiva para a tarefa do controle de alto nivel ou
planejmento é tratar o robé como uma entidade abstrata e fazer uso de técnicas classicas

de inteligéncia artificial na especificagdo de tarefas complexas.

5.4 Conclusoes

Pode-se dizer que hierarquica e logicamente a arquitetura de controle reside um nivel
acima dos sistemas de percepc¢ao, atuacao e representacao do espaco. Ela faz uso das
variaveis de saida do sistema de controle, das informacoes armazenadas na representacao

espacial para fornecer as entradas para o sistema de atuacao, locomocao.

A arquitetura do sistema de controle, como qualquer outro componente do rob6 mével,
deve ser mais um catalizador para a realizacao da tarefa. Esta arquitetura também é a
principal responséavel pela abordagem de modelagem dos sistemas, ela é o fator principal
do uso de modelos como caixa preta, onde apenas as variaveis de entrada (sensores) e
saida (atuadores) sdo relevantes para a modelagem; caixa cinza, onde além das variaveis
de entrada e saida, algumas das variaveis internas também sao relevantes, ou caixa branca,

onde todas as variaveis e parametros sao relevantes.
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6 Curvas Paramétricas

Uma importante aplicacao da representacao de curvas parametricamente é a descricao
do caminho tomado por um objeto como seu movimento ao longo do tempo|36|. Este tipo
de representagdo teve seu inicio especialmente na computagdo grafica. Por exemplo, no
projeto de uma animagao, a trajetoéria de uma camera ao longo de uma cena deve ser
especificada para cada instante. Sua localizagao é dada por P(t) para cada instante ¢. O
projetista poderia entdo escolher uma fungao P(t) que descreve a trajetoria desejada da

camera.

A mesma analogia pode ser feita para a descricio de uma trajetéria de um robo
movel (Figura 36). Seria desejavel a elaboracdo de uma func¢do parametrizada P(t) que
descrevesse completamente a trajetoria de um rob6 mével, inclusive desviando de qualquer

obstaculo, e dirigida ao ponto objetivo.

arvore

/

Figura 36: Exemplo de uma curva para a descricao do caminho de um objeto.

Além da especificacao da posicao do robé mével em fungao do tempo, deve-se garantir
que o robd se mova suavemente ao longo da trajetoria definida por P(t), sem qualquer
movimento sibito, o que poderia dificultar ou prejudicar o controle do veiculo. Esta

imposigao encerra certas restrigdes ao vetor velocidade P’'(t).



6.1 Descrevendo Curvas por Meio de Polinémios 73

6.1 Descrevendo Curvas por Meio de Polindmios

Os polindmios sao objetos matematicos fundamentais, que sao freqiientemente usa-
dos na computacao, devido ao seu comportamento previsivel e eficiente aproveitamento

computacional|36, 37].

Um polinémio de grau L em t é uma funcao definida por:

ap + art + agt® + -+ + apt” (6.1)

onde as constantes ag, ai, ..., ar sdo os coeficientes do polindomio, cada qual associado a
uma das poténcias de t. O grau do polindémio é a maior poténcia de ¢. Para que (6.1) seja
de grau L, ay deve ser diferente de zero. A ordem do polindmio é o nimero de coeficientes
existentes, para (6.1), a ordem é (L + 1). A ordem de um polindémio é sempre maior do

que seu grau.

O grau de um polinémio também rege seu comportamento, por exemplo:

Polinémios de Grau 1: [ineares, se comportam como uma linha reta.

Polinémios de Grau 2: quadrdticos, parametricamente na forma:

z(t) = at® + 2bt + ¢ (6.2)
y(t) = dt* + 2et + f (6.3)
sempre terao forma parabdlica, para qualquer escolha de a,b, ..., f. Nao é possivel

obter qualquer outra forma quadratica a partir de (6.2) e (6.3), tais como uma elipse

ou uma hipérbole.

Indo em sentido contrario, na busca de formas quadraticas implicitas — polinémios
de grau 2 para x e y — a partir da defini¢ao oriunda da geometria analitica para formas

quadraticas implicitas

F(z,y) = Av* + 2Bay + Cy* + Doz + Ey + F (6.4)

Para as constantes A, ..., F, a forma descrita pela curva F(z,y) = 0 é uma se¢io

conica. A conica representada é uma funcao do discriminante AC — B:
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o AC — B? >0, a curva é uma elipse.
o AC — B? =0, a curva é uma pardbola.

o AC — B? <0, a curva é uma hipérbole.

Assim, 2?2 + xy + y? — 1 é a fungao implicita de uma elipse (AC — B% = 0,5), por

exemplo.

Ao invés de definir uma curva diretamente por meio dos paradmetros que compoem seu
polinémio, seria intuitivamente mais proveitoso defini-las através de uma colecao de pontos
de controle, espalhados no espaco'[36, 37, 38, 39|, de tal forma que um algoritmo gerasse
os pontos ao longo da curva, independemente da fun¢do implicita que ela satisfaz. Esta
¢ uma abordagem mais natural do que o projeto de curvas pela abordagem puramente
matemaétical36, 38, 39].

Polinémios racionais mostram como a definicio de alguns pontos podem definir a
forma de uma curva. Inclusive, a secao conica pode ser representada exatamente como

uma razao de dois polinémios quadréticos.

Consideremos a parametrizacdo na qual z(e) e y(e) sdo definidos como a razao en-
tre dois polinémios. Para o caso do polinémio quadratico, em sua forma paramétrica

particular

Po(1—t)? +2wPit(1 —t) + Pyt?
(1— )2+ 2wt(1 —t) +t2
onde Py, P, e P, sao quaisquer trés pontos no plano. Estes trés pontos sao chamados

P(t) =

(6.5)

de pontos de controle, uma vez que eles controlam a forma da curva. Para o espaco

bidimensional, a equagdo (6.5) é uma contragio de

— (1-1)

= wt(l—1)
2 2 2 2
Toa” + 2218 4 2ot® Yook + 2y 8 + yat
t t = 6.6
(1), y()) < Z+20+82 T a?420+ 12 (6:6)

onde xy e 1y sao componentes de F,, e similarmente para os demais dois pontos. Os
coeficientes dos polinémios quadraticos no numerador sao componentes dos pontos de

controle. Os polindémios dos denominadores para x(e) e y(e) sdo iguais, e quadraticos,

IEspaco bidimensional para definicdo de curvas. Espaco tridimensional para a definicdo de superficies.
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mas nao dependem dos pontos de controle. Eles dependem sim de um parametro de peso,
w. P(t) é uma combinagdo linear dos pontos de controle. Para t = 0, o lado direito da
equagdo (6.6) se resume a (zg, o), isto é, a curva interpola o ponto Py. Parat = 1, a
curva interpola o ponto P,. Para ¢t entre t = 0 e t = 1, P(t) é influenciado pelos trés

pontos.

A curva define se¢oes conicas em funcao do peso w, da seguinte forma:

e Se w < 1, a curva é uma elipse.
e Se w =1, a curva é uma parabola.
e Se w > 1, a curva é uma hipérbole.

Desta forma pode-se gerar uma se¢do conica parametricamente (Figura 37), sem a

necessidade de recorrer a fungoes trigonométricas.

P,

hipérbole
parabola

elipse

P P,

Figura 37: Geracao de conicas a partir de polindmios racionais quadraticos.

6.2 Curvas de Bezier

As curvas de Bezier foram independentemente desenvolvidas por Paul de Casteljau
em 1959 e Pierre Bezier em meados de 1962. Elas foram incorporadas ao campo da
computacdo no momento que duas montadoras automobilisticas francesas, a Renault e a

Citréen, pioneiramente passaram a usar as curvas de Bezier para o projeto de automoveis.

6.2.1 O Algoritmo de Casteljau

O algoritmo de Casteljau usa uma seqiiéncia de pontos, Py, P;, P,. .., para determinar

um valor do ponto P(t) para t variando de 0 a 1. O algoritmo possiblita a criagdo de uma
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curva a partir de um conjunto de pontos. Mudando os pontos deste conjunto, muda-se
a forma da curva. A construcao da curva é baseada em uma seqiiéncia de passos de

“interpolagao” (tweening).

Por exemplo, a interpolacao de trés pontos — Py, P, e P, — para a criacao de uma
parabola. Escolhe-se um valor para ¢ entre 0 e 1, digamos ¢ = 0, 3. Localizamos um ponto
A que estd a uma fragdo ¢ de distancia no segmento orientado de Py a P;. Localizamos

outro ponto, B, a uma fracao t de distancia no segmento orientado de P; a P.

Os pontos A e B podem ser expressados por:

B(t) = (1— )P, + P (6.8)

Repetindo o processo de interpolagao linear nestes dois pontos, A e B, usando o
mesmo valor de ¢t = 0, 3, encontramos um ponto P(t) que se localiza a uma fracio ¢ do

segmento orientado de A a B:

P(t)=(1—t)A+1tB (6.9)

Py P,

A(0,5) B(0,5)
P(0,5) P(0,5)

P, P, Po \ P,

P(t)

Figura 38: Exemplo do algoritmo de Casteljau aplicado a trés pontos.

Se t = 0,5, P(0,5) é o ponto mediano dos pontos medianos dos trés pontos Py, P
e P,. Se este processo é realizado para todos os valores de ¢ em [0,1], a curva P(t) sera
gerada (Figura 38). A forma paramétrica para e equacao (6.9) é obtida pela substituicao

da equagdo (6.7) e (6.8) diretamente na equacgao (6.9):

P(t) = (1 —t)*Py + 2t(1 — t)tP, + t*P, (6.10)
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A forma paramétrica de P(t) é quadratica em ¢, entdo a curva tem uma forma para-

bélica.

O algoritmo de Casteljau pode ser usado para um niimero maior de pontos de controle,
por exemplo quatro pontos, Py, P, P, e P3 (Figura 39). Para um dado valor de t A é
posicionado a uma fragao t do segmento F, a P;; o mesmo para os pontos B e C' em relagao
aos segmentos P, a P, e P, a Pj, respectivamente. Entao, o ponto D é posicionado a
uma fracao ¢t de distancia do segmento A a B, o mesmo é feito para um ponto E, em
relacao ao segmento B para (. Finalmente, o processo de interpolacao linear termina
com a determinac¢ao do ponto P, localizado a uma fracao ¢ de distancia do segmento D a
E.

Figura 39: Exemplo do algoritmo de Casteljau aplicado a quatro pontos.

Se este processo é repetido para todo valor de ¢ pertencente ao intervalo [0,1], a curva
P(t) se inicia no ponto Py, é “atraida” em dire¢do de P, e P, e termina em P;. A forma

paramétrica da curva de Bezier para quatro pontos é:

P(t) = Py(1 —t)® + Pi3(1 — t)*t + Py3(1 — t)t* + Pst® (6.11)

Que é um polinémio cibico em t. Cada ponto de controle P; é ponderado por um
polindmio cibico, e os pontos ponderados sao adicionados. Os termos envolvidos sao

chamados de polindmios de Bernstein:

By(t) = (1—1),

Bit) = 3(1—1t)*, (6.12)
By(t) = 3(1—t),

B(t) = ¢

Que podem ser obtidos pela expansdo da expressao [(1 —t) +t]>. P(t) pode entdo ser
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apresentado como:

P = Y BB (6.13)
k=0

Este racioncinio permite a generalizacao do algoritmo de Casteljau para um ntimero

arbitrario de pontos L + 1, Py, Py, ..., Pp.

6.2.2 O Problema do Controle Local

A principio, as curvas de Bezier fornecem todos os artificios necessarios para o projeto
de qualquer tipo de curva. Um numero infinito de curvas suaves pode ser projetado pela
disposicao de pontos de controle adequadamente no plano. Entretanto, o grau dos polind-
mios de Bernstein usados é diretamente proporcinoal ao ntimero de pontos de controle.
Uma curva de Bezier com L + 1 pontos de controle possui grau L. Polinémios de elevada

ordem sao custosos computacionalmente e vulneraveis a problemas de arredondamento.

Uma outra restricao é a inflexibilidade das curvas de Bezier oferecer controle local
sobre a forma da curval36]. O problema reside no fato de que a alteracdo em um simples
ponto de controle resulta em uma altera¢ao de toda a forma da curva (Figura 40). Este
relacionamento intrinseco surge da natureza dos polindmios de Bernstein, cada um dos
polinémios ¢ ativo no intervalo [0,1], itervalo este chamado suporte?. Devido a natureza
dos polinémios de Bernstein, e ao fato de que a curva final é um resultado da influéncia
destes polinémios, segue o fato de que cada ponto de controle tem influéncia durante todo

o intervalo de ¢ compreendido entre [0,1].

curva desejada

Figura 40: Edicao de por¢oes de uma curva.

Uma situagao favoravel ao controle local seria um conjunto de func¢oes de mistura

20 intervalo em que uma funcdo é diferente de zero.
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(blending functions), cada uma, com suporte em apenas uma parte do intervalo de [0,1],
facilmente computaveis numericamente, suaves a ponto de produzir as curvas desejadas

(Figura 41).

R(t) R(t)
/ R,(t) \
R,(t) R4(t)
/
» t
0,25 0,5 0,75

Figura 41: Funcoes de mistura e suporte concentrado.

6.3 Splines

A busca por fungoes de mistura comeca por polinomios de baixa ordem. Por exemplo,
a busca por um polinémio ctibico com a forma necessaria (Figura 42) e que corresponda
as necessidades de controle local, baixa complexidade numérica e computacional, definido

pela funcao:

Figura 42: Polinémio ciibico desejado.

R(t)=at’ +bt* +ct +d (6.14)

passa pela verificagdo se existe uma escolha dos coeficientes de R(t) e de sua derivada

primeira zeroem t =0et =1,
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R(1) = a+b+c+d=0
R'(0) = ¢=0 (6.15)
R(l) = 3a+2b+c=0

Estas condicoes forcam que a = b = ¢ = d = 0, isto é, nao existe uma tal curva para

a forma cubica. Nao hé flexibilidade suficiente na forma cibica para a funcao de mistura.

Na busca por mais flexibilidade, pode-se compor véarios polinémios de baixo grau, cada
um definido em diferentes intervalos de ¢, para se obter uma curva final mais complexa.
Estes polindomios sdo chamados de polindmios compostos (piecewise polynomials) (Figura

43). Por exemplo, uma fungao ¢(t) definida pelos seguinte segmentos polinomiais

- (t - 2)2 (6.16)

%
—~
~
SN—
Il
N — =W N —

ct) = 5(B3-1)°
b(t)
/né
a(t) ; ; c(t)
- - >t
1 2 3:
suporte '

Figura 43: Componentes de um polindémio composto.

O suporte de g(t) estd contido ao intervalo [0,3|; a(t) é suportada em [0,1], b(¢) em
[1,2] e ¢(t) em [2,3]. Os pontos em que cada par de segmentos individuais se encontram
sdo chamados juntas (joints), e os valores de t aos quais as juntas existem sao chamados

de nds (knots). g(t) possui quatro nos: 0, 1, 2 e 3.

Outra caracteristica importante, e que é relevante para aplicacbes como trajetérias, é
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a continuidade de ¢(t) ao longo de seu suporte. Como ¢(¢) é composta por polindmios,
a funcao certamente é continua dentro dos limites de cada polinomio, resta checar a
continuidade nas juntas. Isto pode ser verificado fazendo uso de (6.16); a(1) = b(1) = 1/2

e b(2) = ¢(2) = 1/2. A mesma continuidade pode ser verificada para a derivada primeira
de g(t).

A forma definida por g(¢) é um exemplo de resultado de uma fun¢do spline, uma
funcao polinomial composta que possui “suavidade” suficiente?. O exemplo g(t) é spline
quadrética, ¢ um polindmio composto de grau 2 e possui continuidade em sua primeira

derivada.

6.3.1 Construindo Um Conjunto de Funcoes de Mistura

Uma forma de construir um conjunto de fun¢oes de mistura nos moldes da equagao
(6.12) é o uso de versdes deslocadas de ¢(t), onde cada fungio de mistura g, (¢) é formada

pela translacdo da forma bésica de g(t) por uma certa quantidade (Figura 44):

ge(t) =gt — k), para k=0,1,... (6.17)

g(t) () g,V

Figura 44: Curvas fechadas baseadas em splines.

Estas versoes deslocadas formam um conjunto valido de fun¢des de mistura. A curva

é entao determinada por:

V(t) = i Pg(t —k) (6.18)

para L + 1 pontos de controle e fungoes de mistura.

3Continuidade suficiente, inclusive nas derivadas relevantes de cada aplicacao.
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6.3.2 Funcoes Base

O método envolvendo translagoes de ¢(t) ja fornece uma ferramenta robusta para
o projeto de curvas, mas ainda é possivel torna-lo ainda mais versatil. Pode-se desejar
funcoes de mistura mais influentes ou continuidades em derivadas além da primeira. A
busca segue por funcoes de influéncia genéricas que satisfagam a um conjunto ainda mais

exigente de requisitos. Continua-se com a forma paramétrica

P(t) = zLj PuRy(t) (6.19)
k=0

baseada em L + 1 pontos de controle e L + 1 funcoes de mistura. Também é desejavel
o uso de polin6mios compostos para as funcoes de mistura, mas estes polindomios podem

ser definidos em uma seqiiéncia genérica de nés, chamado vetor de nds,

T= {to,tl,tg,...} (620)

Que é simplesmente uma lista de valores de nés, presumidamente nao-descrescentes,

isto é, t; < t;11. Alguns dos no6s podem possuir o mesmo valor.

Cada fungao de mistura Ry (t) é um polinémio composto cujo suporte se inicia em ¢y,
é diferente de zero durante algumas variagdes de ¢, e depois retorna a zero (Figura 45).

7 N

vetor de nés

Figura 45: Generalizacao do vetor de nés e funcoes de mistura.

Dado um vetor de nés, existe uma familia de fungoes de mistura que pode ser usada
para gerar cada curva spline possivel, definida pelo vetor de n6s. Tal familia é chamada de
base para splines, significando que qualquer curva spline pode ser definida por uma soma
no formato da equacdo (6.19) e a defini¢do apropriada de um poligono de controle. Existe
uma base em particular cujas fungoes de mistura possuem o menor suporte, oferecendo o

maior controle local. Sao as B-splines, onde B é derivado da palavra base.
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6.4 B-Splines

E desejavel que as B-splines satisfacam a todos os requisitos anteriormente apresenta-
dos, além de embutir forte sentido intuitivo e uma facil implementac¢do computacional|37,
36, 40]. Existe uma féormula que define B-splines de qualquer ordem. E uma relacio

recursiva que é de facil implementacao computacional e numericamente previsivel.

Cada funcao B-spline é baseada em polinomios de certa ordem m. Se m = 3, os
polindmios serdao de ordem 3 e de grau 2, assim, serao B-splines quadraticas. Se m = 4, os
polindmios serdao de grau 3, ou ctibicos. O caso quadratico e clibico sdo os mais comuns na
literatura, embora a formalizacao permita a exploracao de B-splines de qualquer ordem.
A k-ésima funcdo de mistura B-spline, de ordem m, é definida por Ny ,,,(t). Desta forma,

a equacao (6.19) assume a forma de:

P(t) =Y PuNpm(t) (6.21)
k=0

A féormula fundamental para a fun¢do B-spline Ny ,,(t) é

Nim(t) = <i> N1 (t) + (M> Nevima(t)  (6.22)

thtm—1 — tk letm — thy1
para k = 0,1,..., L. Esta é uma definicdo recursiva, especificando como construir a
fungdo de m-ésima ordem a partir de duas fungoes B-spline de ordem (m — 1). Devido
ao carater recursivo, a funcao de primeira ordem deve ser definida a priori, possuindo o

valor 1 dentro de seu intervalo:

1 se tp,<t< tht1 (6 23)

0 caso contrario

Nk,l(t> - {

Por exemplo, Nj5(t) ¢ um pulso triangular iniciando em ¢ = 1 e terminando em
t = 3. Baseado em (6.22), a funcdo Ny ,,(t) tem suporte no intervalo [ty, tg4m|- Um, ou
os dois, denominadores da equagio (6.22) podem se tornar zero para certas escolhas de
noés. Sempre que isso acontecer, as fungdes correspondentes de menor ordem, Ny, () ou
Nii+1.m-1(t), também serdo zero. Devido a isso é possivel adotar a regra de que qualquer
termo com denominador zero seja valorado como zero. O seguinte algoritmo apresenta a

sugestao de pseudo-codigo para (6.22).
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Algoritmo 3: Pseudo-cédigo do algoritmo B-spline.

entrada: k, m, t, nos||

saida : ponto

denoml « 0.0;
denom?2 «+— 0.0;
sum «— 0.0;

se m = 1 entao
| retornar(t > nos[k] A t < nos[k+1]);

fim
denoml « nés|k + m-1] - nos|k];

se denoml # 0.0 entao
| sum « (t - nos|k]) - B-spline(k, m — 1, ¢, nos|]);

fim
denom?2 «— nés|k + m| - nos[k + 1J;

se denom?2 # 0.0 entao
| sum « sum + (nés|k + m|-t) - B-spline(k + 1,m — 1,¢, nos||);

fim

retornar (sum);

6.4.1 Vetor de N6s Padrao

Uma escolha especial para vetor de nés se tornou um padrao de facto no projeto de
curvas. Um vetor que permite a interpolacao do primeiro e tltimo pontos de controle,
permitindo uma forma mais intuitiva da curva e podendo predizer onde a curva comecara

e terminara.

O wvetor de nds padrao para uma B-spline de ordem m comeca e termina com um no
de multiplicidade m, e usa espacamento unitario para os nos restantes. Por exemplo, de
posse de oito pontos de controle, e a necessidade de uma B-spline cabica (m = 4). O

vetor de nos padrao teria a seguinte forma:

T ={0,0,0,0,1,2,3,4,5,5,5,5} (6.24)

O vetor de nés padrao para L+ 1 pontos de controle e B-splines de ordem m é definido

pela seguinte regra:

1. Existem L + m + 1 n6s, denotados por tg, ..., t1m.
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2. Os primeiros m nés, to, ..., t,_1, compartilham o valor zero.
3. Os nés t,,,...,t; crescem em incrementos unitarios, a partir de 1 até L — m + 1.
4. Os m no6s finais, t; 41, ..., 1m, sd0 iguais a L —m + 2.

6.5 Conclusoes

As curvas paramétricas fazem uso da facilidade do controle do comportamento de
polindmios para a descricao de curvas “suaves”’. Estas curvas podem representar desde
superficies a trajetorias de um corpo em movimento. E devido a esta facilidade de controle
do comportamento destas curvas que elas podem ser usadas para o planejamento de
trajetorias. Uma vez dispostos apropriadamente, os pontos de controle podem definir
uma trajetoria que inclua os pontos de origem e destino, além de desviar dos obstaculos

existentes no ambiente.

Algumas caracteristicas das curvas devem ser respeitadas em funcao de sua aplicacgao.
Se elas, além da trajetoria, devem agregar informagoes de velocidade, tais curvas devem ser
continuas ap6s a primeira derivada. Se hé4 a necessidade de agregar, além da velocidade,
a aceleracao do corpo em movimento, elas devem ser continuas também apoés a segunda
derivada. E esta continuidade nas diversas derivadas que define a “suavidade” de uma

curva ou trajetoéria nos seus parametros de posicao, velocidade e aceleragao.
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7 Inteligéncia Artificial

O campo da inteligéncia artificial (IA) busca compreender as entidades ou seres ditos
inteligentes. Ao contrario da filosofia e da psicologia, que também se concentram na
inteligéncia, a IA busca construir entidades inteligentes, além de entendé-las; é uma ciéncia

com espirito de sintese, a exemplo da robética.

A TA nasceu em 1956 em uma conferéncia de verao no Dartmouth College, Estados
Unidos da América. Na proposta dessa conferéncia, escrita por John McCarthy (Dart-
mouth), Marvin Minsky (Harward), Nathaniel Rochester (IBM) e Claude Shannon (Bell
Laboratories) e submetida a fundagdo Rockfeller, consta a inten¢ido dos autores de realizar
“um estudo durante dois meses, por dez homens, sobre o tépico denominado inteligéncia
artificial”. Ao que tudo indica, esta parece ser a primeira mencao oficial da expressao
“Inteligéncia Artificial”’[41]. Desde entdo a IA gerou polémica, a comegar pelo seu proprio
nome, considerado presuncgoso por alguns, até a definicio de seus objetivos e metodolo-
gias. O desconhecimento dos principios que fundamentam a inteligéncia, por um lado, e
dos limites praticos da capacidade de processamento dos computadores, por outro, levou

periodicamente a promessas exageradas e as inevitaveis decepcgoes.

A TA lida com um dos tltimos grandes desafios da humanidade. Como é possivel que
um pequeno, por vezes lento, cérebro biolégico seja capaz de perceber, entender, predizer
e manipular um mundo muito maior e complicado quanto ele mesmo? Como proceder
na construcao de um dispositivo com tais caracteristicas? Enquanto na fisica descobertas
pertencem a nomes como Galileu, Newton ou Einstein, dentre outros expoentes, a IA
ainda esta a espera de seu grande génio, da inteligéncia que vai compreender todas as
outras. A inteligéncia artificial é o estudo de como fazer os computadores realizarem
coisas que, até o momento, as pessoas fazem melhor|[42|, busca prover méaquinas com a

capacidade de realizar algumas atividades mentais do ser humano[43].

O estudo da inteligéncia tem sido uma das mais antigas disciplinas. Por mais de 2000

anos os filosofos tém tentado descobrir como ver, aprender, lembrar, relembrar e entender
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pode ou deveria ser feito. Com o advento da computacao em meados da década de 1950,
o aprendizado deixa de ser alvo de especulacao para algo passivel de experimentac¢ao, uma
ciéncia completa. Sao utilizadas maquinas com algum recurso computacional, de variadas
arquiteturas, que permitem a implementacgao de rotinas nao necessariamente algoritmicas.
As atividades realizadas por essas maquinas podem envolver a senso-recep¢ao (como tato,
audicdo e visdo), as capacidades intelectuais (como aprendizado de conceitos e de juizos,
raciocinio dedutivo e memoria), a linguagem (como as verbais e graficas) e a atengdo

(decis@o no sentido de concentrar as atividades sobre um determinado estimulo).

O estudo da inteligéncia artificial é algo intrigante, pois de certa forma possibilita
aprender-se algo mais sobre n6s mesmos. Como exemplo, basta que se mencionem as
pesquisas no campo da linguagem natural, das redes neurais artificiais, da légica, da ro-
botica, enfim, qualquer area da IA. Em termos de tecnologia, a IA permite que maquinas
possam realizar tarefas complexas no lugar do operador humano, liberando-o de ativi-
dades enfadonhas, insalubres ou inseguras. Também pode aumentar a eficiéncia do ser
humano na sua interacao com equipamentos sofisticados. Permite ainda que conhecimen-
tos possam ser compartilhados por muitas pessoas, sem que haja necessidade de consultas

a especialistas.

Mesmo com tanto potencial ainda é dificil definir o que é a inteligéncia artificial. A
maior parte das definicoes variam substancialmente nas mais diferentes dimensoes. Vao
desde idéias como processos pensantes e arqumentacao, até comportamento. Também
existem definicoes que medem o sucesso tomando como referéncia o desempenho humano.
Outras defini¢oes medem o sucesso levando em consideracao um conceito ideal de inteli-
géncia, algo que pode ser chamado de racionalidade. Eventualmente, todas as definicoes
acabam convergindo em algum ponto ou momento. Nem mesmo a inteligéncia manifes-

tada na natureza possui uma definicao definitivamente aceita.

Algumas defini¢oes para a IA sdo:

e o0 estudo das faculdades mentais através do uso de modelos computacionais|44];

e 0 estudo de como fazer os computadores realizarem tarefas que, no momento, sao

feitas melhor por seres humanos|42];

e 0 estudo das idéias que permitem habilitar os computadores a fazerem coisas que

tornam as pessoas inteligentes|45];

e o campo de conhecimentos onde se estudam sistemas capazes de reproduzir algumas

das atividade mentais humanas|46];
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e a parte da ciéncia da computacao que compreende o projeto de sistemas computa-
cionais que exibam caracteristicas associadas, quando presentes no comportamento

humano, a inteligéncia[47];

e tornar os computadores mais tteis e compreender os principios que tornam a inte-

ligéncia possivel[48].

7.1 TIA Aplicada a Robética Moébvel

Para o pesquisador, os problemas enfrentados pelo robd mével podem parecer tao 16-
gicos quanto aqueles enfrentados pelo computador que joga jogos de estratégia ou planeja
rotas de transporte. Dado um objetivo, o robd deve formular uma solucao baseada nos
caminhos disponiveis. Metodologias de projeto top-down sugerem que decisoes estraté-
gicas tomadas pelo robd vao requerer a execucao de segmentos individuais da trajetoria,
que por sua vez vao requisitar o controle dos motores & aquisicao de dados. A operacao de
tal sistema pode ser descrita como um ciclo da consulta do modelo do mundo, a geracao
do caminho, a saida do atuador, leituras dos sensores e revisdo do modelo do mundo. E

o ciclo de percepcao-planejamento-agio, descrito anteriormente[49].

Para robos da industria de manufatura, por exemplo, o modelo tradicional de percepcao-
planejamento-acao funciona a contento. Pecas chegam em uma linha de montagem contro-
ladas por um computador e sao posicionadas precisamente na frente do robd. O conjunto
de tarefas de montagem é lido da memoria e o robd realiza as tranformacoes cinematicas
inversas requeridas para determinar as trajetorias de cada grau de liberdade. Encoders*

provém o feedback? de posicao a medida que o movimento do braco é realizado.

O sucesso das técnicas estabelecidas de robotica e inteligéncia artificial pode ser atri-
buido ao conjunto finito de aplicacoes as quais elas tém sido aplicadas. Tome-se como
exemplo um jogo de xadrez de computador: em qualquer turno, o computador sabe a
posicao de cada peca no tabuleiro. Ele também dispoe de regras referenciando cada mo-
vimento possivel, para cada peca. Isto permite ao computador realizar uma busca de
cada configuragao possivel do tabuleiro dentro de uma distancia a partir do estado pre-
sente, e calcular qual opgao prové o maior ganho estratégico. O modelo do mundo é
completo o suficiente para o computador considerar efetivamente as opc¢oes relevantes e

as conseqiiéncias de suas decisoes.

LCodificadores digitais de posicdo.
2Realimentacio.
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7.1.1 Desempenho de Sistemas Simbdlicos no Mundo Real

Infelizmente, o ambiente cadtico ao redor de um rob6 mével é virtualmente impossivel
de ser descrito como um modelo completo de mundo. Esta é uma caracteristica que
contrasta com o mundo dos robos estacionarios, comuns na indistria. Enquanto um
braco manipulador pode manter um registro de sua posi¢ao com base em seus encoders,
um para cada articulagao, o sistema de mobilidade de um robd moével esta sujeito a
deslizamento em relacao a superficie de deslocamento, por exemplo, tornando impreciso
qualquer forma de feedback. O ambiente de robos industriais é projetado de forma a
limitar qualquer variacao, e é estruturado de tal forma que qualquer variacao possa ser
facilmente detectada pelos sensores. Entretanto, um rob6 movel precisa lidar com um
elevado nimero de situagoes imprevisiveis. Ambientes desestruturados e perigosos sao
situacoes comuns para robos moéveis. Nem sempre é possivel remover ameacas dinamicas
ou manter um mapa preciso do mundo. O rob6 deve ser habil para sentir e responder a

qualquer circunstancia que afete sua habilidade de completar sua missao.

A dificuldade com a abordagem de sistemas simbdlicos, da inteligéncia artificial clas-
sica, em robdtica movel se refere a trés grandes obstéculos: (i) para o robd planejar e se
movimentar em seu ambiente, ele precisa de uma representagao simboélica do mundo. Este
modelo do mundo precisa ser detalhado o suficiente para representar qualquer ameaca, ob-
jetivo ou caracteristica do mapa que possa ser de interesse do robd. Mas uma construcao
precisa deste modelo a partir de dados ruidosos é dificil. (iz) o trabalho necesséario para
um computador construir e manter um modelo detalhado, mais o desenvolvimento de um
plano de movimentacao, consome grande quantidade de recursos computacionais, além
de tempo. Isto geralmente torna o desempenho do robd insatisfatério em determinadas
situagoes. (iit) as limitagoes do modelo, sensores e algoritmos de planejamento geralmente
deixam aberta a possibilidade de existir algum tipo de ameaga inesperada no mundo real
que é impossivel de ser incorporada ao modelo. Tal ameaca seréa invisivel ao planejamdo

simbolico, e pode causar danos ao sistema robético.

No momento que um programador desenvolve uma representagao simbolica do mundo,
suposicoes sao feitas de forma a restringir severamente a utilidade da representacao. Na ro-
botica moével, a pesquisa em planejamento e localizacao é freqiientemente realizada usando
representacao geométrica do ambiente[50, 51, 33] enquanto o mapeamento e o desvio de
objetos inesperados é freqiientemente realizado usando mapas celulares, ou tabelas de
ocupagao|52, 53|. Os sistemas geométricos ndo sdo adequados a ambientes onde hajam

muitos obstaculos ndao-mapeados. Os mapas celulares tornam computacionalmente cus-
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tosas a manutencao da posicao de referéncia e a compressao de dados com caracteristicas
abstratas. Por esta razao, sistemas comercialmente disponiveis realizam uma combinacao
de um mapa geométrico elaborado a priori, trajetorias explicitamente programadas, e
alguma estruturacao do proprio espago de trabalho. Isto é adequado para uma planta

industrial ou escritorio, mas indesejavel para a superficie de Marte ou o fundo do oceano.

A questao da representagao apropriada tem sido um problema maior na IA do que as
estratégias envolvidas na tomada de decisao. Por esta razao, as aplicagoes mais dissemi-
nadas em [A, como jogos de xadrez, estao restritas a espagos de estados finitos. Isto é

ilustrado por[54]:

“Jogos geralmente nao envolvem problemas complexos de representacoes. Um
simples no no espaco de estados € apenas a descricao de um tabuleiro e ge-
ralmente pode ser capturada de uma forma simples. Isto permite aos pes-
quisadores focar no comportamento da heuristica, ao invés dos problemas de

representacao do conhecimento.”

7.2 Soft Computing — Inteligéncia Computacional

Soft Computing (SC) é uma colegdo de metodologias que almejam explorar a tolerancia
para imprecisao, incerteza e verdades parciais para obter robustez, tratabilidade e baixo
custo. SC prové recursos para representar a ambiguidade do pensamento humano com as

incertezas do mundo real.

A Soft Computing foi proposta para a construcao de uma nova geracao da inteli-
géncia artificial, méquinas com alto quociente de inteligéncia (high machine inteligence
quotient — HMIQ)[55], com uma forma de processamento de informagcoes semelhante as
utilizadas pela natureza para a solucao de problemas nao-lineares e matematicamente nao
modelados. SC é a fusao ou combinagdo de técnicas como computacao fuzzy, neural e

evolutiva.

Soft Computing é um termo originalmente cunhado por Zadeh|[56, 57] para denominar
sistemas que “...exploram a tolerdncia para imprecisio, incerteza, e verdade parcial para
atingir tratabiliadde, robustez, baixo custo e melhor aderéncia com a realidade”. soft
computing é “uma associagao de metodologias computacionais que incluem como membros
principais sistemas fuzzy (fuzzy logic - FL), neurocomputagao (neurocomputing - NC) e

computacdao probabilistica (probabilistc computing - PC).
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A Soft Computing estd causando uma mudanca de paradigmas na engenharia e na
ciéncia, uma vez que permite a solu¢ao de problemas que nao foram totalmente resolvidos

pelos métodos analiticos tradicionais. A soft computing permite|[55]:

e rica representagao de conhecimento (simbolos e padrdes);

e aquisi¢ao flexivel de conhecimento (aprendizado por méquinas - machine learning -

a partir de dados empiricos ou pela entrevista de especialistas);

e processamento flexivel de conhecimento (inferéncias pelo interfaceamento entre co-

nhecimento simbolico e padrdes).

Existe uma grande gama de problemas industriais e computacionais que requerem a
analise de informacao incerta e imprecisa[55]. Geralmente, um entendimento completo do
dominio do problema estende a dificuldade da geracao de modelos usados para explicar
comportamentos passados ou predizer comportamentos futuros. Este tipo de problema é

uma grande oportunidade para a aplicacao de tecnologias de soft computing.

Devido & complexidade de muitas destas tarefas, a inteligéncia artificial, e em parti-
cular a SC, sao usadas nas buscas por solucoes. Recentemente a SC tem sido aplicada em
problemas de deteccao de anomalias e identificagao, diagnoéstico, prognoéstico, estimativa

e controle.

Uma das principais razoes para o sucesso da SC é a sinergia derivada de seus com-
ponentes, a intrinseca capacidade para a criacao de sistemas hibridos que sao baseados,
em maior ou menor grau, na integragao das tecnologias constituintes. Esta integracao
prové métodos adicionais de argumentacgao e busca, permite combinar dominios de conhe-
cimento e dados empiricos no desenvolvimento de ferramentas computacionais flexiveis e
resolver problemas complexos. A soft computing tenta mimetizar solucées usadas pela

natureza, que possuem mihdes de anos de aprimoramento[58].

7.2.1 Sistemas Fuzzy — Nebulosos

Os sistemas fuzzy (nebulosos) lidam com o tratamento de imprecisdo e informagcoes
vagas sustentado nos estudos da logica multivalorada, baseada em mais de dois valores,
para representar indeterminacgao, desconhecimento, ou outros valores-verdade intermedia-
rios possiveis entre os classicos verdadeiro e falso da lé6gica Booleana. Enquanto conceitos
vagos se relacionam com ambiguidade, nebulosidade (fuzziness) se relaciona com a ausén-

cia de limites definidos[59]. Antes de 1965, quando Zadeh propds uma teoria completa
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para conjuntos fuzzy|60], ndo éramos capazes de representar e manipular conceitos fraca-

mente definidos.

Em um sentido amplo, os sistemas fuzzy tém quatro facetas[58|:

1. Uma faceta logica, suportada por sua légica multivalorada.

2. Uma faceta de teoria de conjuntos, cobrindo a representacdo de conjuntos com

fronteiras fracamente definidas e seus relacionamentos.
3. Uma faceta relacional, focada na representacdo e uso das relagoes fuzzy.

4. E uma faceta epistémica, cobrindo o uso da logica fuzzy para “fuzzificar” sistemas

baseados em conhecimento e banco de dados.

Os sistemas fuzzy nos dao uma linguagem com sintaxe e semantica, na qual é possivel
traduzir conhecimento qualitativo sobre um problema a ser resolvido. Em particular, esta
caracteristica permite o uso de variaveis linguisticas para modelar sistemas dinamicos.
Estas variaveis tomam valores fuzzy que sdo caracterizados por um nome (uma sentenga
gerada a partir de uma sintaxe) e um significado (uma fun¢ao de pertinéncia determinada
por procedimentos de seméntica). O significado de uma variavel linguistica pode ser
interpretado como um limite elastico de seu valor. Estes limites sao propagados por
operagoes de inferéncia fuzzy, baseado na generalizacao do modus-ponens. Este mecanismo
de argumentagao, com suas propriedades de interpolacao da aos sistemas fuzzy robustez
com respeito as variacoes nos parametros de um sistema, distturbios, etc, o que é uma das

principais caracteristicas dos sistemas fuzzy.

Os sistemas fuzzy tém sido empregados com sucesso em diversas areas da robética
movel, como em [61], onde é proposto um controlador de um robé mével com dois graus
de liberdade. Em [62], Arsene e Zalzala propoem um controlador fuzzy sintetizado por
algoritmos genéticos. Proposta semelhante defendem Li et al.[63]. Shibata e Fukuda,
em [64], usam um sistema fuzzy para coordenar o comportamento de um systema multi-
agente. Juidette e Youlal, em [65], apresentam um planejador dindmico para trajetorias.
Kawanaka et al.[66] apresentam um sistema de aquisigdo de regras fuzzy para o controle
de robds moveis, por meio de algoritmo genético. Ja Qiu e Walters[67] usam algoritmos
genéticos para propiciar o aprendizado de comportamentos fuzzy de um controlador reativo
de robos moveis, algo semelhante ao trabalho de Kubota et al.|68] e em alguma extensio
de [69]. Hagras et al.[70], propoem um sistema fuzzy-genético para o aprendizado e o

controle de veiculos agricolas auténomos. |71, 72, 73|, usam sistemas fuzzy para o desvio de
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obstaculos. Jeong e Lee desenvolvem controladores fuzzy para o problema de perseguicao.
Estes, dentre outros trabalhos, tais como |74, 75, 76, 77, 78, 79, 80, 81, 82, 83, 84, 85|,
cobrem praticamente todas as problematicas inerentes a robo6tica mével, desde o controle
de sistemas simples, até com multiplos agentes, a fusao de sensores, o controle reativo,
o planejamento de trajetorias, por exemplo. Uma observacao interessante, muitas das
propostas apresentadas, é composta por sistemas hibridos, isto é, fazem uso de mais de

uma técnica de inteligéncia computacional.

7.2.2 Redes Neurais Artificiais

A neurocomputacao (redes neurais artificiais, do inglés artificial neural networks — NN,
ou ANN) remonta a 1943, quando o neuropsicologo McCulloch e o logico Pitts concluiram
que uma rede composta de unidades de decisao binaria poderia implementar qualquer

operagao logical86|, estabelecendo a linhagem conerionista da soft computing.

Arquiteturas de computagdo conexionaista sao algoritmos mateméticos capazes de
aprender mapeamentos entre estados de entrada e saida através de aprendizado supervi-
sionado, ou organizar informacoes de entrada segundo aprendizado nao-supervisionado.
Suas caracteristicas peculiares sao o trabalho simultaneo de varias unidades de processa-
mento independentes, e que o comportamento da rede nao é determinado por qualquer
elemento de sua arquitetura, mas emerge de todas estas unidades. Devido a sua habi-
lidade em mapear sinais de entrada e saida, generalizar dados, interpretar dados sem
supervisao, sua resisténcia a ruidos e robustez, a perda de uma unidade de processamento
vai significar uma apenas uma degradacdo, e nao uma perda total de desempenho ou

funcionalidade3.

Redes Neurais Artificiais podem ser usadas de diversas formas na roboética movel.
Por exemplo, no aprendizado de associagGes entre sinais de entrada (sinais de sensores)
e sinais de saida (sinais de controle). Elas também podem ser usadas para determinar a

estrutrua subjacente aos dados, o que pode ser 1til para representacoes internas.

7.2.2.1 Neuronio de McCulloch and Pitts

A inspiracao para redes neurais artificiais é originaria dos neur6nios naturais, os quais
realizam complicadas tarefas como reconhecimento de padroes, aprendizado, atencao em

determinado foco, controle de movimento e muitas outras tarefas de uma forma confiavel

30 termo degradacdo graciosa descreve o fato que o desempenho de tais redes ndo é unicamente
dependente de unidades individuais.
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e robusta. Um neur6nio biolégico simplificado — o modelo para o neurénio artificial
— consiste de um corpo celular, que realiza toda a computacao, um nimero finito de
entradas, os dentritos, e um ou mais sinais de saida, os axdnios, que se conectam a outros

neurdnios (Figura 46). No modelo simplificado o sinal é codificado em ondas elétricas.

corpo
celular

dentritos axobnio

Figura 46: Neuronio simplificado.

As conexoes entre os dentritos e o corpo celular, a sinapse, sao modificaveis pelos

neurotransmissores, isto é, sinais que podem ser amplificados ou atenuados, por exemplo.

O modelo simplificado assume que a taxa de disparo (a freqiiéncia dos sinais de saida)
seja proporcinal & atividade do neuronio, isto é, nao ha qualquer forma de atraso ou avango
do sinal. Em redes de neurénios artificiais o sinal de saida pode ser mantido anal6gico ou

restrito a uma saida binaria. Isto é dependente da aplicacao.

McCulloch e Pitts propuseram um modelo computacional do neurdnio biolégico. Neste
modelo, os sinais de entrada biologicos foram substituidos por um sinal continuo; a “co-
dificacdo quimica” da forca sinéptica foi substituida por um peso multiplicativo, a funcao
de corte do neurénio artificial foi modelada usando um comparador, e o sinal de saida
natural substituido por uma saida binaria. O neurénio calcula uma soma ponderada £ de

todas as n entradas i, de acordo com a seguinte equacao (Figura 47):

j=1

A soma ponderada é entao comparada com um limiar fixo © para produzir um sinal
de saida 0. Se k exceder O, o sinal de saida é 1. Se k estiver abaixo do limiar, o sinal de

saida é 0 ou -1.

McCullhoch e Pitts provaram que, dada a escolha adequada dos pesos, uma estrutura
de neurdnios é capaz de implementar qualquer fun¢ao computacional. O problema reside

justamente na escolha adequada dos pesos.

A escolha dos pesos pode, em casos simples, ser determinada pelo bom senso. Entre-

tanto, para fungoes complexas, o bom senso nao é suficiente. Passa a ser desejavel um
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Figura 47: Modelo matemético de neurénio de McCulloch e Pitts.

mecanismo de aprendizado que pode determinar os pesos automaticamente. Um meca-

nismo de aprendizado também possibilita ao robd aprender.

7.2.2.2 Perceptron

Apoiando-se neste conceito de aprendizado, Rosenblatt|87, 88| propdés uma rede de
uma tunica camada, chamada perceptron (Figura 48), de facil implementacao, que requer
poucos recursos computacionais, de ficil aprendizado, e demonstrou que ela poderia ser

treinada para reconhecer padroes.

O perceptron consiste de uma rede com duas camadas:
Camada de entrada: camada que apenas repassa os sinais de entrada a préxima ca-
mada, sem qualquer processamento.

Camada de saida: camada responsavel pelo processamento neuronal, é composta por

neurdnios do modelo de McCulloch e Pitts.

camada de camada de

entrada saida
> J_ >0,
> J_ >0,
> J_ >0,
»> J- » 0y

Figura 48: Perceptron.
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As unidades de entrada simplesmente repassam os sinais de entrada ¢ a todas as

unidades de saida, a saida o; da unidade de saida j é determinada por:

Ziifu]kzk ) (7.2)

onde w; é o vetor de pesos da unidade de saida j. M é o nimero de unidades de saida,
e f é a funcao de transferéncia. A funcao de transferéncia do perceptron é uma funcao

degrau:

fz) =

{1 Vo>0 3)

O(ou — 1) caso contrario

7.2.2.3 Regra de Aprendizado do Perceptron

Para redes e mapeamentos complexos de entrada-saida ¢ desejavel uma regra de apren-
dizado de forma a proporcionar o aprendizado de robds auténomos. A regra para deter-

minar os pesos de um perceptron é definida por:

-

Awy, = () (7 — ox)i (7.4)

'LLTk(t + 1) = UTk(t) + Awy, (75)

onde 73 é o valor alvo para a unidade k, isto é, a saida desejada para a unidade de saida
k, e o, a saida obtida pela pela unidade k. A velocidade de aprendizado é determinada
pela taxa 7n(t). Um valor elevado de 7, por exemplo 0,8, resulta em uma rede com
rapida adaptacao a mudancas, mas que também se esquece rapidamente, podendo se
tornar “neurdtica”’, assimilando qualquer sinal erratico. Um baixo valor de 7, por exemplo
0,1, vai resultar em uma rede letargica, que toma um tempo consideravel para aprender
qualquer nova funcao. Diferentes valores e variacoes de n podem ser usadas para se obter

variados comportamentos da rede ao longo do tempo.

7.2.2.4 Perceptron Multicamada

Minsky e Papert[89] provaram que os perceptrons poderiam apenas particionar line-
armente um espaco de decisao. Deste modo, elas nao sao capazes de separar regides

nao-lineares e nao-convexas. Isto se deve ao fato de que cada camada de uma rede cons-



7.2 Soft Computing — Inteligéncia Computacional 97

tituida de neurdnios de McCulloch e Pitts estabelece um hiperplano para separar as duas
classes de conhecimento que a rede deve aprender, os 1’s e 0’s. Se a separacao de duas
ou mais classes nao pode ser realizada por apenas um hiperplano, como é o caso classico
da funcao logica XOR, uma rede de apenas uma tinica camada nao é capaz de mapear a

funcao.

Isto motivou a comunidade de pesquisadores de redes neurais no desenvolvimento de
redes multicamadas (Figura 49), que poderiam superar as limitac¢oes dos perceptrons. En-
tretanto, o treinamento destas redes multicamadas se mostrou probleméatico. Finalmente,
a introdugdo da retro-propagacao (backpropagation — BP), independentemente desenvol-
vida por Werbos|90], Parker[91] e LeCun[92], forneceu uma teoria para o treinamento de
redes multicamadas, com fungoes de ativagao nao-lineares. A BP usa a retropropagacao

do erro da saida para determinar as mudancas necessarias nos pesos da rede.

camada de camada camada de
entrada oculta saida

Figura 49: Perceptron multi-camadas.

A rede é iniciada com seus pesos contendo valores aleatorios. Os limiares © sao
substituidos por pesos para uma entrada que é sempre +1, o que permite a atualizagao

destes limiares junto com os pesos.

Iniciada a rede, o treinamento é feito pela apresentacao de pares de entrada-saida a
rede. Estes padroes de treinamento sao usados para adaptar os pesos. A saida o; de cada

unidade j é determinada por:

—

0j = f(uj - i) (7.6)

onde w; é o vetor de pesos da unidade j, e i é o vetor de sinais de entrada. A fungao f é

a funcao de ativacao diferenciével, geralmente sigmoéide, definida por:
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1
) =1re=

onde k£ é uma constante positiva que controla o comportamento da fun¢ao sigméide. Para

(7.7)

k — oo a funcao sigmoéide se torna uma fung¢do limiar em degrau, a mesma usada para

neurdnios de McCulloch e Pitts.

Calculada as saidas de todas as camadas, desde as ocultas até a camada de saida, a
rede pode ser treinada em fung¢ao do erro da saida final. Todos os pesos w;; da unidade ¢

até a unidade j sao treinados de acordo com:

’LUU(t + 1) = wij + 7’]5ij1,]' (78)

onde 7 é a taxa de aprendizado, d,; é o sinal de erro para a unidade j e o0,; € o sinal de

entrada da unidade j vinda da unidade p.

Os sinais de erro sao determinados primeiramente para as unidades de saida, poste-
riormente para as unidades ocultas. Desta forma o treinamento comeca pela camada de
saida e progride para as camadas intermediarias, ocultas. Para cada unidade j da camada

de saida, o sinal de erro 5;?““ é determinado por:

5;?2'@ = (tpj — 0pj)op;(1 — 0p;) (7.9)

onde t,; € o sinal de referéncia, e 0,; ¢ a sadida obtida da unidade sendo atualizada. Uma vez

calculados os erros da unidade de saida, resta a atualizagao da camada oculta, segundo:

O = 0pj(1 = 045) D Sy (7.10)
k

onde 0,; é o sinal de saida da unidade da camada oculta sendo atualizada, J,; € o erro
da unidade k£ na camada subseqiiente da rede, e wy; o peso entre a unidade oculta j e
a unidade subseqiiente k, da proxima camada. Este processo de treinamento é repetido
até que o erro caia abaixo de um limiar pré-estabelecido ou qualquer outro parametro de

parada relevante, como tempo ou nimero de retropropagagoes.

Hornik et al. |93] provou que uma rede de trés camadas — a primeira camada de
entrada, a segunda oculta e a terceira de saida — constitui um aproximador universal de
funcoes, porém, ao custo de um processo de aprendizado computacionalmente custoso, o

que eventualmente pode se tornar um problema para a robética maével.
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Topologicamente, as redes neurais sao divididas em redes em avango (feedforward) e
redes recorrentes. As redes em avanco incluem os perceptrons de uma e multiplas camadas,
como também as redes de base radial. Montana e Davis apresentam o treinamento de redes
feedforward por meio de algoritmos genéticos[94]. McInerney e Dhawan fazem o mesmo
em [95]. Kitano, em [96], traz estudos empiricos da convergéncia do treinamento de redes

neurais artificiais pelo uso de algoritmos genéticos.

7.2.2.5 Redes de Base Radial

Da mesma forma que o perceptron multicamada, as redes neurais de base radial (radial
basis funcions — RBF) também podem mapear funcdes nio-linearmente separaveis[14]. E
uma rede de duas camadas, na qual a camada oculta realiza um mapeamento nao-linear
baseado em uma fungio de base radial[97] (Figura 50), enquanto a camada de saida realiza
uma soma ponderada linear da saida da camada oculta. Os mecanismos fundamentais da

rede de base radial e do perceptron multicamadas sao similares.

vetor de
entradas

camada com funcdo camada
de base radial linear

Figura 50: Rede com funcao de base radial (RBF).

As unidades ocultas possuem uma regido Gaussianal97] de captura que serve para
identificar similaridades entre o vetor de entrada e o vetor de pesos das unidades ocultas.
A camada oculta realiza um mapeamento nao-linear no espaco de entrada. A camada
de saida associa a classificacao da camada oculta ao sinal de referéncia através de ma-
peamento linear, como no perceptron de uma ou miltiplas camadas. A saida 0ocuite,; da

unidade 7 na camada oculta é determinada por:
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Ooculta,j = €XP <_||z%‘wj||> (7.11)

onde w; é o vetor de pesos da unidade j, ¢ é o vetor dos sinais de entrada, e o é o parametro

que controla o comprimento da regiao de captura da funcao de base radial.

A saida 0} de cada unidade da camada de saida é determinada por:

Ok = Ooculta * Vk (712)
onde Oyeuirq € a saida da camada oculta, e 7}, é o vetor de pesos da unidade de saida k.

O treinamento da camada de saida é realizado aplicando-se as regras de aprendizado do
perceptron|[14]. A rede de base radial funciona pelo mapeamento do espaco de entrada em
um espaco de maior dimensao através de uma funcao nao-linear, como a funcao Gaussiana,
por exemplo. Os pesos da camada oculta tém de ser escolhidos de tal forma que o espago
de entrada possa ser completamente representado. Uma forma é espalhar igualmente os
centros ao longo do espaco de entrada. Em alguns casos é suficiente posicionar os centros
aleatoriamente ao longo do espaco de entrada. O ideal é concentrar a densidade dos

centros das func¢oes radiais onde a densidade do espaco de entrada é alta.

As redes recorrentes cobrem as redes competitivas, mapas auto-organizdveis (self-
organizing maps — SOM), redes de Hopfield e modelos de teoria adaptativa ressonante.
Enquanto redes em avanco sao usadas sob aprendizado supervisionado, redes recorren-
tes sao geralmente usadas sob aprendizado nao-supervisionado, memoria associativa e

auto-organizagao.

7.2.2.6 Mapas Auto-organizaveis

Todos os métodos de aprendizado aprensentados até agora sao classificados de apren-
dizado supervisionado, o aprendizado é realizado pelo uso de padroes de referéncia, forne-
cidos externamente, por um “supervisor”’, pares de entrada e saida usados para o aprendi-
zado. Entretanto, existem aplicacoes onde nao hé sinal de treinamento, como aplicacoes
de aglomeragao (clustering) de algum espaco de entrada. Pode ser ttil na robética mével
aglomerar um espaco de entrada de alta dimensao e mapea-lo automaticamente, de uma
forma nao-supervisionada, em um espago de saia de menor dimensao. Esta reducao da
dimensao de espacos é uma forma de generalizacao, reduzindo a complexidade do espaco

de entrada enquanto retendo todas as caracterisitcas relevantes deste espaco. Os mapas
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auto-organizaveis (SOM), ou redes de Kohonen|[98], sio um mecanismo de mapeamento

nao-supervisionado|14| (Figura 51).

Os SOM sao constituidos de uma matriz bidimensional de unidades. Todas as uni-
dades recebem o mesmo vetor de entrada :. Inicialmente, os vetores de pesos w; sao

iniciados com valores aleatdérios normalizados.

®
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Figura 51: Rede SOM.

A saida o, de cada unidade j é determinada por:

Oj = ”LUj . '; (713)

Devido aos valores aleatérios na configuracao inicial da rede, as saidas de todas as
unidades serao diferentes uma das outras, e cada unidade vai responder com maior forca
a um vetor de entrada particular. A “unidade vencedora” e suas unidades circundantes
serao treinadas para responder com ainda mais forca a este vetor em particular, pela

aplicacao da regra definida pela equacao:

Wit + 1) = 0;(t) +n(i — @;(t)) (7.14)

onde 7 é a taxa de aprendizado. Depois de atualizados, os vetores de peso sao novamente
normalizados. As redondezas ao redor da unidade vencedora sao escolhidas maiores nos

estégios iniciais do processo de treinamento, e tornam-se menores ao longo do tempo.

Como resultado do processo de treinamento, certas areas da rede se tornam mais

sensiveis a certos estimulos de entrada, aglomerando o espaco de entrada em um espago de
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saida bidimensional. Esta aglomeracao ocorre sob forma topolégica, mapeando entradas

similares em regioes da rede.

As redes SOM podem ser utilizadas para aglomerar um espaco de entrada para a
obtengao de uma representacao abstrata porém significativa do espaco de entrada. Simi-
laridades entre as leituras de sensores (percepgoes) podem ser abstraidas para a codificagio

de politicas, a resposta do robd a um determinado conjunto de entradas.

Os trabalhos de Miller et al.[99] e Kitano[96] apresentam o projeto de redes neurais
usando algoritmos genéticos. Harp et al.[100] e Alba et al.[101] defendem a sintese genética
de redes neurais e o uso de algoritmos genéticos como heuristica para a otimizacao do
projeto de ANN, respectivamente. Gruau desenvolve trabalho semelhante, porém, com

uma rede neural booleana[102].

O manual elaborado por Nolfi e Parisi|103] é uma referéncia apropriada para a in-
trodugao ao assunto de redes neurais evolutivas. Outra boa referéncia é o trabalho de
Yao[104]. Meyer elabora um texto sobre o assunto, porém, focado na aplicacdo a robdtica

movel[105].

Floreano e Mondada[l06] apresentam a criacdo de um agente auténomo, um robo
movel controlado por uma rede neural, sintonizado por meio de técnicas evolutivas. Ou-
tros trabalhos, como [69, 107, 108, 109, 110, 111, 112, 113, 114], cobrem temas como
controladores neurais, aprendizado de comportamentos, redes neurais dinamicas, uso de
redes neurais para a adaptacao a ambientes dinamicos e até mesmo a competicao de fu-
tebol entre times de robds moéveis. Mais uma vez, a partir da revisao bibliogréfica, fica

demonstrada a sinergia entre as diversas técnicas da inteligéncia computacional.

7.2.3 Computacao Evolutiva

Na Computag¢io Evolutiva ou Evoluciondria (do inglés evolutionary computing — EC)
os algoritmos apresentam um comportamento adaptativo que lhes permite manipular
problemas nao-lineares, multi-dimensionais, sem a necessidade de equagoes diferenciais
ou conhecimento explicito da estrutura do problema. Como resultado, estes algoritmos
sao bastante robustos para variacoes no tempo, mesmo que apresentem baixa velocidade
de convergéncia. A computacao evolutiva compreende muitas familias importantes da
computagdo estocastica, incluindo estratégias evolutivas (do inglés evolutionary strategies
— ES), proposta por Rechenberg[115] e Schwefel[116], programacao evolutiva (do inglés

evolutionary programming — EP), introduzido por Fogel[117, 118|, algoritmos genéticos (do
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inglés genetic algorithms — GA), baseado no trabalho de Fraser[119], Bremermann|[120],
Reed et al.[121], e Holland|[122, 123, 124, e ainda contém um subconjunto de programagéo

genética (do inglés genetic programming — GP), introduzida por Koza[125].

A historia da computagao evolutiva pode ser remontada ao trabalho de Friedberg[126],
que estudou a evolugao de uma maquina capaz de aprender através da computacao de
uma dada funcio de entrada-saida; ao trabalho de Fraser[119] e Bremermann|[120], que
investigaram alguns dos conceitos dos algoritmos genéticos usando codificagao binéria
para o genotipo; remonta também ao trabalho de Barrichelli[127], que realizou algumas
simulagoes numéricas de processos evolutivos, e de Reed et al.[121], que explorou conceitos

similares em uma simulagao simplificada do jogo poker.

A estratégia evolutiva foi originalmente proposta para a otimizacdo de parametros
no espaco continuo. Nos seus primoérdios, a estratégia evolutiva usou apenas uma repre-
sentacao continua e um operador de mutagao agindo em um tnico individuo para criar
um novo. Posteriormente, um operador de recombinagao foi adicionado ao de mutacao a
medida em que a ES foi expandida para evoluir uma populagao completa de individuos.
Cada individuo tem a mesma probabilidade de gerar seus descendentes. Ainda, cada in-
dividuo tem seu proprio operador de mutacao, que é herdado e pode ser diferente para

cada parametro.

As primeiras versoes da programagao evolutiva foram aplicadas para a identificagdo
de seqiiéncias preditivas, controle automético, reconhecimento de padroes e estratégias
6timas em jogos. Para atingir estes objetivos, a programacao evolutiva evolui méaquinas
de estado finitas que tentam maximizar uma funcao de adequacao. Entretanto, versoes
recentes de programagao evolutiva tém se focado na otimizagao de parametros continuos
e treinamento de redes neurais. Como resultado, a programagao evolutiva tem se tornado
mais similar & estratégia evolutiva. A principal diferenca entre a estratégia evolutiva e a
programagcao evolutiva é que a tltima esta focada no comportamento de espécies, enquanto
a primeira estd focada no comportamento de individuos. Além do mais, a programacgao

evolutiva nao faz uso do operador de recombinacao.

Os algoritmos genéticos realizam uma busca global aleatéria em um espago solugao[128],
usando representagoes de gendtipo ao invés de fenotipo[58]. Algoritmos genéticos cano-
nicos codificam cada solugao candidata para um determinado problema como uma string
binaria, inteira ou real, chamada de cromossomo. Cada elemento da string representa uma
caracteristica particular da solugao. A string é avaliada por uma funcao de adequacgao

para a determinacao da qualidade da solucao: solucoes melhor adaptadas sobrevivem e
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produzem uma nova geracao, enquanto solucoes menos adaptadas sao eliminadas da popu-
lacao. Para a evolucao das strings, as solucoes candidatas, cada string pode ser modificada
por “operadores genéticos”, tais como recombinacio (crossover) e mutagio (mutation). A
recombinacao age na tentativa de capturar as melhores caracteristicas de dois individuos
e passa-las para a proxima geracao, € o componente hereditdrio da técnica. A mutagao
é um operador probabilistico que tenta introduzir novas caracteristicas na populacao de
solucoes, constitui o componente de busca aleatéria. Os novos individuos criados por es-
tes operadores formam a proxima geracao de solugoes potenciais, que tendem a se mover
em direcao a solucoes 6timas. As limitagoes do problema sao geralmente modeladas por

penalidades na funcao de adequagao codificadas diretamente na estrutura das solugoes.

A programacao genética é uma forma particular de algoritmo genético na qual o cro-
mossomo tem uma estrutura hierarquica ao invés de linear, cujo tamanho nao é definido.
Os individuos na populagao sao programas estruturados em arvore, e os operadores gené-
ticos sdo aplicados ao seus ramos (sub-arvores) ou a cada né. Este tipo de cromossomo
pode representar o parser (interpretador) de uma expressdo, uma expressao aritmética em
si, etc. A programacao genética tem sido usada na predicao de séries-temporais, controle

e otimizagao de topologias de redes neurais.

7.2.3.1 Representacao Cromossémica

O primeiro passo para a aplicagao de GAs a um problema é representar cada possivel
solucao x no espaco de busca como uma seqiiéncia de simbolos s gerados a partir de um
alfabeto finito A. No caso mais simples, usa-se um alfabeto binario A = {0, 1}[128]. Cada
seqiiéncia s representa um cromossomo, e cada elemento de s é um gene*. Como qualquer
gene pode assumir qualquer valor de A, cada elemento de A é equivalente a um alelo, ou
seja, um valor possivel para qualquer gene. A posi¢do de um gene em um cromossomo,

seu indice dentro da seqiiéncia (string), é denominado locus génico (Figura 52).

A={0, 1}

Figura 52: Representacao cromossomica.

4Em uma analogia direta com a genética bioldgica.
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Além disso, na maior parte dos GAs, assume-se que cada individuo seja constituido de
um tnico cromossomo de comprimento constante, e o0 uso de uma populacao com nimero

fixo de elementos|[129)].

7.2.3.2 Fluxo Basico de um Algoritmo Genético

Definida a representacao cromossémica para o problema, gera-se um conjunto inicial
de possiveis solucoes, chamadas de solucoes candidatas. Um conjunto de solugoes codi-
ficadas de acordo com a representacao cromossomica corresponde a uma populacdo de
individuos POP. A cada iteragdo de um GA é dado o nome de gera¢do. Designando-se
cada geracao por um indice ¢, o seguinte pseudo-codigo ilustra o fluxo de um algoritmo

genético.

Algoritmo 4: Pseudo-c6digo do algoritmo genético; com operadores de sele¢do,

recombinagcao e mutacao.
t <« 0;

Inicializar a populacdo POP(t);
Avaliar a populagao POP(t);

repetir
t—t+1;

Selecionar POP(t) a partir de POP(t — 1);
Recombinar PO P(t);

Mutar POP(t) ;

Avaliar populagdo POP(t);

até (condi¢ao de término nao atingida) ;

7.2.3.3 Iniciagao da Populagao

Em grande parte das aplicagoes, a populacao inicial de /N individuos é gerada ale-
atoriamente ou através de um processo heuristico. Os algoritmos genéticos se apoiam
fortemente na existéncia da variedade de individuos®, e variados graus de adaptabilidade
ao problema. E importate que a populacdo inicial cubra a maior 4rea possivel do espaco

de busca, isto é, que possua um bom espalhamento inicial.

5Valendo-se das idéias essenciais de selecdo natural.
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7.2.3.4 Avaliacao da Populagao

Os GAs fazem uso de uma func¢ao objetivo, ou funcdo de adequacgdo, para avaliar cada
membro da populac¢ao.Em casos simples, pode-se usar justamente a funcao que define
o espaco de busca, a qual se busca maximizar ou minimizar. A funcao objetivo tem a
finalidade de atribuir a cada individuo uma medida — fitness — de quao bem adaptado
ao ambiente ele esti, ou seja, quanto maior o valor retornado® pela funcio objetivo,
mais adaptado é o individuo e, segundo as leis da selecao natural, maiores devem ser
suas chances de sobreviver e reproduzir-se, o que favorece a perpetuacao de seu material

genético para as geracoes seguintes.

A fungao de adequabilidade talvez seja o componente mais importante de um AG[129].
Ela tem a capacidade de afetar severamente o desempenho geral do algoritmo em termos
de qualidade de resultado e tempo de execucao. O processo evolutivo é inteiramente

guiado pelos resultados fornecidos pela fun¢ao de avaliagao.

Uma funcao de avali¢ao que nao represente corretamente as caracteristicas e requisitos
de um problema ir4 orientar mal a busca pela solucdo. Em contrapartida, uma funcao que
descreva excessivamente os detalhes do problema, com um grande ntimero de restricoes
e particularidades podera proporcionar bons resultados, mas a definicao de tal funcao
podera se mostrar extremamente complexa, as vezes até mesmo invidvel ou impossivel.
Funcgoes de avaliacao que apresentam um alto custo computacional produzem um grande
impacto no tempo total de execugao necessirio para avaliar toda a populacao. Deve-se
perseguir o compromisso na redu¢ao da complexidade da funcao de adequacao e o aumento

da qualidade dos resultados fornecidos por essa funcao.

7.2.3.5 Selecao de Individuos

O mecanismo de selecao em GAs emula os processos de reproducio assexuada’ e sele-
¢ao natural. Gera-se uma populagdo temporaria de tamanho N, com individuos extraidos
com probabilidade proporcional & adequabilidade relativa de cada individuo na populacao,

que pode ser definido por:

a(s)
Psel = =N (7 15)
ity alsq)
6Para casos de maximizacdo. J4 para casos de minizacdo é feita a busca pelo menor valor de adequacio,

ou fitness.
"Reproducio assexuada no sentido de ndo haver a necessidade direta de outro individuo para a sele¢io.
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Onde a(e) é a funcdo de adequabilidade. Neste processo, individuos com baixa ade-
quabilidade terao elevada probabilidade de extingao, ao mesmo tempo que individuos mais
aptos terao maiores chances de sobreviver. Este método de selecao também é conhecido

como método da roleta.

7.2.3.6 Recombinacao

O processo de recombinacao é um processo sexuado, envolve mais de um individuo,
emulando o fendmeno de crossover, a troca de fragmentos entre pares de cromossomos
(Figura 53). Em sua forma mais simples, é um processo aleatorio que ocorre com proba-
bilidade p,., que escolhe aleatoriamente um locus génico que servira de pivd (ponto de

cisalhamento) para a troca dos pares de fragmentos genéticos.

> o
S S o

o5

Figura 53: Representacao do crossover.

O operador de recombinacao é uma das caracteristicas dos GAs, uma vez que as outras

técnicas evolutivas se apoiam basicamente sobre operadores de mutacao[128].

7.2.3.7 Mutacao

O processo de mutacao é o componente aleatério do algoritmo genético. Seleciona-se
aleatoriamente um locus génico de um individuo, e muda-se o valor do gene correspondente
para um outro alelo possivel, de forma também aleatéria (Figura 54). O processo é

controlado por um parametro de probabilidade p,,;.

7.2.3.8 Condigoes de Término

Tratando-se de problemas de otimizacao, o ideal seria que o algoritmo terminasse sua
busca assim que o ponto 6timo fosse encontrado. Porém, no caso de fun¢oes multimodais,

apenas um ponto 6timo pode ser adequado ou todos ou o maior nimero possivel de
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Figura 54: Representacao da mutacao.

pontos 6timos pode se fazer necessario. Problemas praticos se caracterizam pela incerteza
de pontos 6timos representarem pontos 6timos globais. Como conseqiiéncia, usam-se
outros critérios para a parada do algoritmo, como o niimero maximo de geragdes ou um
tempo limite de processamento. Outro parametro muito utilizado é a idéia de estagnacao,
quando nao se observa melhora na adequacao média (fitness) da populagao depois de varias

geragoes consecutivas, é provavel que o algoritmo encontrou um ponto de maximo/minimo.

7.2.4 Sintese de Redes Neurais por Algoritmos Genéticos

Dentre as diversas configuracoes de redes neurais artificiais existentes, provavelmente,
o perceptron de multiplas camadas é o mais utilizado, isso devido a sua simplicidade,
flexibilidade e amplo campo de aplicacao. O uso do perceptron de multiplas camadas
envolve etapas altamente experimentais e computacionalmente custosas, como o uso do

algoritmo de backpropagation.

O primeiro passo para o uso do perceptron de multipla camada é a especificacao de

sua estrutura fisica, sua arquitetura:

e numero de camadas;

e niimero de neur6nios para cada camada;

e padrao de conectividade entre os neurdnios.

O proximo passo consiste em especificar os parametros de aprendizagem, os pesos
iniciais e s6 entao prosseguir para o procedimento de treinamento, geralmente usando um
método de gradiente, como backpropagation. Este tltimo procedimento é lento e compu-

tacionalmente custoso, além de ser dependente, em alguma extensao, de procedimentos

heuristicos.
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Os algoritmos genéticos tém sido propostos para a determinagao dos pesos de uma rede
neural de arquitetura conhecida, determinagao da propria arquitetura, ou a determinacao

de ambos, os pesos e arquitetura de uma rede neural artificial.

7.2.5 Aprendizado Evolutivo

O treinamento classico do perceptron de multiplas camadas é realizado por meio de
algum método de gradiente, geralmente uma variante da regra delta, usando o algoritmo
de backpropagation para o calculo de derivadas parciais. Esse método é particularmente
indicado para a busca de minimos locais no espaco de erros do perceptron de miltiplas

camadas.

Com o objetivo de proporcionar uma busca global, especialmente de superficies com-
plexas e multimodais, GAs podem ser empregados para a determinacao dos pesos de uma
rede neural de configuracdo pré-determinada. Neste caso, uma populagdo de redes de
mesma, arquitetura é usada, onde cada perceptron, com seus respectivos pesos, passam a
representar um individuo. Os pesos podem ser codificados por alfabetos binarios ou de
numeros reais. A avaliagdo de cada individuo é feita com base em um conjunto de padroes
de teste, de modo que a adequabilidade seja uma fungao descrescente do erro quadratico.
Em alguns casos, usa-se GAs somente para a busca global no inicio do treinamento e

posteriormente um método de gradiente convencional.

Montana a Davis apresentam em seu trabalho|94] o treinamento de redes feedforward
pelo uso de algoritmos genéticos. Como citado anteriormente, Kitano|96| apresenta estu-
dos empiricos da convergéncia do treinamento de redes neurais fazendo uso de algoritmos

genéticos. Os trabalhos [95, 101] estendem o tema de aprendizado evolutivo.

7.2.6 Arquiteturas Evolutivas

Outra aplicacao plausivel de GAs é a determinacao de arquiteturas de perceptrons de
miultiplas camadas adequadas a uma tarefa especifica. Cada individuo de uma populacao
corresponde a uma arquitetura distinta, com diferentes niimeros de camadas, diferentes

numeros de neuronios por camada, e diferentes padroes de conectividade.

A representacao cromossOmica se torna rica e complexa, o mesmo pode-se dizer dos
operadores genéticos, e o tempo de avaliagao de cada individuo é relativamente alto. Estes
fatores geralmente corroboram contra o uso de GAs para busca de arquiteturas de redes

neurais. A avaliagdo é iniciada com redes possuindo pesos gerados aleatoriamente para
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cada individuo, estas redes sao treinadas por um conjunto de padroes de referéncia. Depois
disso, cada rede é avaliada segundo um outro padrao de testes. S6 entao a adequabilidade
de cada individuo é estimada usando-se informagoes como velocidade de convergéncia,

erro de reconhecimento e outros parametros que se facam releventes.

Miller et al.|99], Kitano[96], Harp et al.[100], Nolfi e Parisi[103] e Yao[104] descrevem

em detalhes o projeto e sintese de redes neurais por meio de técnicas evolutivas.

7.3 Algoritmos Culturais

Nas sociedades humanas, a cultura pode ser vista como o veiculo para o armazena-
mento da informacao que é globalmente acessivel a todos os membros da sociedade, e que

pode ser 1til para guiar as atividades de solugoes de problemas.

O algoritmo cultural é uma classe de modelo computacional derivado a partir da obser-
vacdo do processo evolutivo cultural na natureza humana. E um sistema de heranca dupla
que caracteriza a evolucao da cultura humana tanto ao nivel macro-evolutivo, que toma
lugar no espaco de crencas, e ao nivel micro-evolutivo, que ocorre no espaco populacio-
nal[130]. A principal idéia por tras dos algoritmos culturais é adquirir conhecimento sobre
a solugdo do problema (crenga) a partir da populagdo em evolucdo e aplicar este conheci-
mento para guiar a busca|131, 132]. O conhecimento produzido no espago populacional,
dentro do nivel micro-evolutivo, é seletivamente aceito ou passado ao espaco de crencas e
usado para ajustar as estruturas simbolicas 14 existentes. Este conhecimento pode entao

ser usado para influenciar as mudancas feitas na préxima geracgao da populagao.

Métodos de computagio evolutiva (EC) convencionais tém sido aplicados em larga
escala em problemas desde a busca heuristica a otimizagao devido a sua natureza impar-
cial, o que permite o bom desempenho em situacoes com pouco ou nenhum conhecimento
do dominio do problema|133]. Entretanto, a incorporagido de mecanismos baseados em
conhecimento pode melhorar consideravelmente o desempenho de um algoritmo evolutivo
quando o conhecimento adquirido durante o processo evolutivo, de solucao do problema,
é usado para guiar o processo de solu¢ao do problema|131, 132, 134]. O conhecimento,
padroes identificados durante a busca da solucdo, pode ser usado para guiar a geracao
de solugoes candidatas: promover mais instancias de candidatos desejados, ou reduzir
o nimero de candidatos indesejados na populacao, de forma a guiar apropriadamente a

otimizacao.

Entretanto, métodos de computacao evolutiva tradicionais tém mecanismos limitados,
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ou implicitos, para a representacao e armazenamento do conhecimento global de um indi-
viduo, que possa ser passado de geracao a geragao. Entao, algoritmos culturais, os quais
modelam a evolug¢ao do componente cultural de um sistema computacional evolutivo ao
longo do tempo, apresentam um mecanismo explicito de aquisicao, armazenamento e in-
tegragao da experiéncia e comportamento na solucao do problema de individuos e grupos.
Um modelo de busca evolutivo, como um algoritmo genético, programagao genética, estra-
tégia evolutiva, ou programagao evolutiva, pode ser usado na modelagem do componente

populacional em algoritmos culturais[135].

O pseudo-codigo bésico de algoritmo cultural é[136]:

Algoritmo 5: Pseudo-cédigo do algoritmo cultural.
t — 0

Inicializar a populacao POP(t);
Inicializar o espago de crengas BLF'(t);

repetir
Avaliar populagdo POP(t);

Atualizar(BLF(t), Aceitar(POP(t)));
Gerar(POP(t), Influenciar(BLF(t)));
t—t+1;

Selecionar POP(t) de POP(t — 1);

até (condig¢ao de término nao atingida) ;

Onde POP(t) representa o componente populacional no instante ¢, BLF'(t) representa
o espago de crenga no instante ¢. O algoritmo comega com a inicializacao da populagao e

do espaco de crengas, entao entra no lago evolutivo até a condi¢ao de término ser satisfeita.

Os individuos da primeira geracdo sao avaliados usando uma fun¢do de desempe-
nho, obj(). Posteriormente, a informagdo de desempenho é usada como referéncia para
a producao de generalizagoes sobre a experiéncia na solu¢do de um problema dos indi-
viduos selecionados. Uma funcao de aceitagao, Aceitar(), determina a quais individuos,
na geracao atual da populacao, serao permitidos contribuir com o espaco de crencas. As
experiéncias dos individuos selecionados serao usadas para ajustar o conhecimento do

espago de crencas pela fun¢io Atualizar() (Figura 55).

Crencgas sao produzidas como resultado da experiéncia de um individuo e entao fun-
didas com aquelas de outros individuos, para formar um novo grupo de crencgas. Esta
atualizacao do espaco de crencas ocorre durante a fase hierdrquica. Estas novas crencas

serao usadas para guiar e influenciar a evolucao da populacao. Elas podem influenciar a
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Atualizar()

Espaco de crencas

Aceitar() Influenciar()

Selecionar()( Espaco populacional )obj()

Gerar()

Figura 55: Framework de um algoritmo cultural.

selecao de individuos para reproducao pela modificagao do desempenho dos individuos, de
forma a refletir o desempenho das crencas que os individuos atualmente representam. Elas
também podem influenciar como a variacao dos operadores é aplicada as novas copias dos
individuos selecionados. Os dois caminhos de fluxo de informacao, um através da funcoes
Aceitar() e Influenciar(), e o outro através da experiéncia individual de individuos e da

fungado obj() criam um sistema de hierarquia dupla.

O algoritmo cultural repete este processo para cada geracao, até a condi¢ao de término
pré-especificada ser atingida. Desta forma, o componente populacional e o espaco de
crenca interagem influenciando um ao outro, de uma forma similar a evolugao cultural

humana.

7.3.1 Categorias de Conhecimento

Saleem e Reynolds|130] identificam cinco categorias basicas de conhecimento que po-
dem ser tteis na tomada de decisdes. Elas sdo o conhecimento normativo (intervalos
de comportamentos aceitaveis), conhecimento situacional (exemplares de solucoes de su-
cesso ou insucesso), conhecimento de dominio (conhecimento do dominio dos objetos, seus
relacionamentos, e interagdes), conhecimento histérico (padroes temporais de comporta-
mento), e conhecimento topogrdfico (padroes espaciais de comportamento). Este conjunto
de categorias é visto como completo para um dado dominio no sentido de que todo o

conhecimento disponivel pode ser expressado em termos de uma destas classificagoes.
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7.3.1.1 Conhecimento Normativo

O conhecimento normativo ¢ um conjunto de intervalos de variaveis considerados
promissores, que provém padroes para comportamentos dos individuos e diretivas para os
ajustes dos individuos. O conhecimento normativo instrui os individuos para “se mover no
intervalo certo” se eles ainda nao estiverem la. Para cada componente do conhecimento
normativo, existe um limite superior e inferior, e o valor de desempenho para individuos

nos limites superiores e inferiores (Figura 56).

Vi | Vo | e, V,

’

L, U, I2 uz

Figura 56: Estrutura do conhecimento normativo.

Para cada variavel V;, a estrutura de dados contém os limites inferior e superior [;,
u;, € o valor de desempenho para os individuos nos limites inferior e superior, L; e U;. A

atualizacao do limite inferior para o parametro j é determinado por:

fxs) sex; <1iou f(a;) < Lf

t+1

Lt =4 . (7.16)
L caso contrario

1 — wi; sewp; <1bou f(x)) < L (7.17)

lj- caso contrario

onde o ¢-ésimo individuo pode afetar o limite inferior para o parametro j, e l; representa
o limite inferior para o parametro j na geracao t. Lg- representa o valor de desempenho.

A atualizag@o do limite superior para o parametro j é ditada por:

Ty se Ty > uhou f(x),) < U

utt =1 , (7.18)
uj caso contrario
xE) se x> ut ou f(xt) < Ut
U;J,_l _ f( k) kg = W f( k) J (719)

U jt caso contrario

onde o k-ésimo individuo afeta o limite superior para o parametro j, e uz representa o

limite superior para o parametro j. U ; representa o valor de desempenho.
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Usando o mecanismo apresentado acima, o intervalo pode se mover em direcao aos
limites inferior e superior em tempo real, de forma a acompanhar alteracoes no ambiente

(Figura 57).

Intervalo do parametro X; no instante t

4—:> 4:—>
Intervalo de X; no instante t-1 Intervalo de X; no instante t+1

Figura 57: Re-escalonamento do conhecimento normativo.

7.3.1.2 Conhecimento Situacional

O conhecimento situacional prové um conjunto de casos amostrados que sao tteis
para a interpretacao da experiéncia dos individuos. O conhecimento situacional guia os
individuos para se “mover em dire¢ao aos melhores individuos”, servindo como uma espécie
de exemplo a ser seguido. Contém um conjunto de exemplares da populagao ey, es, ..., e,,

onde n é o nimero de exemplares no conhecimento situacional.

A estrutura de dados do conhecimento situacional é representada como uma lista de
individuos, onde cada exemplar no conhecimento contém um valor para cada parametro

e seu valor de adequagao (Figura 58).

Ex | Ep | eeeeeeeeeeeeeeeenn En

X, | X | e Xy | f(x)

Figura 58: Estrutura do conhecimento situacional.

A atualizag@o do conhecimento situacional adiciona o melhor individuo da populagao
ao conjunto de conhecimento se ele superar o melhor conhecido ou ela reinicia a con-
junto do conhecimento situacional quando uma alteracao do ambiente é detectada, como

mostado a seguir:

< Thoys EYo oo oy > se fhy) > f(EF)
< EfNES B >=14 < xh, > se alteracao detectada  (7.20)

< EYEL ... E' | > caso contrario
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onde z!_, é¢ o melhor individuo da populagao no instante ¢.

7.3.1.3 Conhecimento Topografico

O conhecimento topografico foi originalmente proposto para atuar sobre padroes de
cenarios funcionais baseados em regices[137]. Todo o cenario é dividido em células, de
acordo com caracteristicas espaciais, e cada célula mantém informacoes dos melhores
individuos dentro de suas regides. O conhecimento topografico guia os individuos para

emular o melhor da célula (equivalente a um 6timo local).

E representado por uma matriz multi-dimensional com céluas descritas por ci, ..., c;j,
onde j é o niimero de dimensdes e ¢; é o tamanho da célula para a i-ésima dimensao. O
conhecimento estruturado é iniciado pela amostragem de uma solucao em cada célula da

matriz, e a criagdo de uma lista das melhores n células na matriz (Figura 59).

Intervalo do limite inferior (L,..., I,)
Intervalo do limite superior (u,..., )
Melhor solugao (X, ..., X,:f)

Ponteiro para célula filha: nulo

Figura 59: Estrutura do conhecimento topografico.

A fungdo de atualizacdo divide uma célula em células menores se a adequagdo (fit-
ness) de um individuo é melhor do que a adequagdo da melhor solu¢ao encontrada nessa
célula. Se uma célula é dividida em células menores, as novas células sao amostradas e os

resultados usados para atualizar a lista de atuais melhores n células.

Uma célula é particionada se a adequacao de um individuo selecionado nessa célula é
melhor do que a melhor solugao encontrada nessa célula até entao, ou se a adequacao se

a adequacao da melhor solucao aumentou depois da deteccao de um evento de mudanca.

Quando um evento de mudanca no ambiente ocorre, todas as ligagoes da lista se
tornarao nulas e a melhor solugao de cada célula sao re-avaliadas de modo a proporcionar
um novo particionamento das mesmas. Cada célula na estrutura de dados contém um
intervalo inferior e superior ([1,u]q,...,[l,u],) para as n variaveis, as melhores solugoes

encontradas até o momento, e um ponteiro para suas subdivisoes.
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7.3.1.4 Conhecimento do Dominio

O conhecimento do dominio usa conhecimento sobre o dominio do problema para
direcionar a busca. Por exemplo, em um cendrio funcional composto por cones, o conhe-
cimento acerca da forma do cone e dos parametros relacionados é util no trabalho sobre
os mesmos, durante o trabalho de busca. E generalizado para o intervalo de dominios de
cada parametro e os melhores exemplos do espaco populacional, de forma semelhante ao

conhecimento situacional.

O mecanismo de atualizacao para o conjunto de conhecimento de dominio adiciona
a melhor solugao encontrada até um determinado momento se ela for melhor que a ade-
quacao do melhor individuo no conhecimento de dominio. A principal diferenca do co-
nhecimento situacional é que o conhecimento de dominio nao é reiniciado nas alteracoes
do ambiente. A idéia é usar a variacao do valor de adequagao para gerar um nivel de
diversidade e um passo de mutagao proporcional & magnitude de mudanga na solucao
6tima antes e depois da ocorréncia dessa mudanca. A diferenca na solucao 6tima é entao
mapeada para cada intervalo de parametro afim de gerar passos de mutacao usando uma

fungao como:

’f’j . )\
) 21
5 melhor (7.21)

onde S; é o tamanho do passo do parametro j, r; é o intervalo do parametro j, e \ é
a diferenga do valor de adequacado (fitness) entre o melhor individuo e o novo melhor
individuo encontrado até agora. A func¢ao de atualizacdo do conhecimento de dominio é

dada por:

<at,, Dt ....DY | > se f(zh,) > (D))
t+1 t+1 t+1 o bstr 1> y Hd—1 bst i
<D, Dy, ..., D" >= . . ‘ (7.22)
<Di,D5,...,D; ;> caso contrario
onde Dt e D! sdo o melhor e segundo melhor individuos do conhecimento de dominio,

respectivamente, e z} ., ¢ o melhor individuo do espago populacional.

7.3.1.5 Conhecimento Historico

O conhecimento histérico ou temporal monitora o processo de busca e armazena even-
tos importantes da busca. Estes eventos importantes podem ser um movimento significa-

tivo no espago de busca ou a detecgao de uma alteragao no cenario. Individuos guiados
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pelo conhecimento histoérico podem consultar estes eventos armazenados para auxiliar a
selecao da direcao do movimento.

O conhecimento histérico contém uma média da mudanca de distancia e direcao, e

uma lista de eventos de mudanga armazenados (Figura 60).

Tamanho da janela: w
Distancia média: (ds,..., ds,)
Direcao média: (dry,..., dr)

Melhor (Xy,..., Xn:f)
Direcao (dry,..., dry)

Figura 60: Estrutura do conhecimento histérico.

onde w representa o tamanho da memoéria para o histérico de eventos de mudanca,
(dsy,...,dsy), e (dry,...,dr,)sdo a média das mudancas ambientais na distancia e dire¢ao
respectiva a cada n parametro. ¢; até e, sao eventos de mudanca para cada alteracao
que a melhor solucao do ambiente anterior e a direcao a qual cada parametro move em

direcao ao melhor individuo armazenado na lista de histérico, de tamanho w.

Quando uma alteragdo ambiental ocorre no instante ¢, a melhor solugao atual (z1, ..., z, :
f) é armazenada junto com sua mudanca de direagdo (dry,...,dr,) entre os parametros
do melhor individuo do momento e o melhor individuo antes da alteragdo ambiental. A
direcao dr; pode tomar até trés valores: 1, -1, ou 0. Quando e -dr; é igual a 1, indica que
o valor do parametro j aumenta entre 6timos na atual mudanga do ambiente e, e e;_y;
ou ey, - dr; se iguala a -1 para indicar que o valor do parametro j foi diminuido, ou ainda
zero, caso contrario. A seguinte fun¢do sumariza estas condicoes e é usada na atualizacao

da direcao do parametro j do k-ésimo evento:

1 seek~xj—ek_1~xj>0
ep-drj =19 —1 seep-x;—ex_1-2;<0 (7.23)

0 caso contrario

Quando um novo evento ocorre, a distancia média do movimento é determinada por:
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w—1
kz_:l lex - 75 — erq1 - 14
de: —

—— (7.24)

onde z; é o valor do parametro j da melhor solu¢ao no momento que o evento e;, ocorre,
w é o nimero de eventos na lista de histérico. A dire¢do média de movimento para o

j-ésimo parametro pode ser determinada usando os valores calculados por (7.23), como:

1 se iek-drj>0
k=1

dri =4 —1 se f: e -dr; <0 (7.25)
K=1

0 caso contrario

O conhecimento histérico é atualizado a cada evento de mudancga pela atualizacao
da lista de histérico e o movimento das médias de cada parametro como determinado
pelas equagoes (7.24, 7.25). A janela da lista de histérico é atualizada pela adi¢cdo de um
novo evento de mudanca e;, formado pela melhor solu¢ao (zy,...,z, : f) e as dire¢des
(dry,...,dr,) determinadas pela equagdo (7.23). Se a lista atingiu seu maior tamanho

permitido w, o n-ésimo valor é descartado.

<ep,...,ep > tep sek<n

<eq,... e, >T= { (7.26)

< eg,... e > +epy caso contrario

Saleem e Reynolds|[130] observaram os papéis e a contribuigao destes cinco tipos gené-
ricos de classes de conhecimento para otimizar o processo de solugao, usando programagcao
evolutiva (0 mais comum em algoritmos culturais) como modelo populacional. A vanta-
gem da abordagem da programacao evolutiva é seu foco nos fendtipos de toda a populagao
reprodutiva, da mesma forma que caracteristicas culturais sao expressas freqiientemente
sob o aspecto de fenotipo[138]. Eles observaram a emergéncia de certas fases de solugao
de problemas, em termos de desempenho relativo, de diferentes fontes de conhecimento
ao longo do tempo. Eles denominaram estas fases de imitacdo grosseira (coarse grained),
imitacdo fina (fine grained), e fase de backtracking. Cada fase é caracterizada pela do-
minancia de um subconjunto das fontes de conhecimento que sao mais aptas na geracao
de novas solucoes naquela fase. De fato, o subconjunto dominante das fontes de conheci-
mento é freqiientemente aplicado em uma seqiiéncia especifica dentro de cada fase, o que
faz parecer que uma fonte de conhecimento produz novas solugoes que sao conseqiiente-
mente exploradas por outra fonte de conhecimento. As transicées entre as fases ocorrem

quando solucoes produzidas por uma fase podem ser melhor exploradas por fontes de co-
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nhecimento associadas a proxima fase. Estas fases emergiram em ambientes de problemas

estaticos, dindmicos e decrescentes (deceptive).

A fase de imitagao grosseira freqiientemente emerge no inicio do processo de busca,
ou quando o cenério da solucao do problema muda dinamicamente, e a busca por uma
nova solucao deve comecar. Na fase de imitagao grosseira o conhecimento topografico é
dominante, produzindo as melhores solugoes ao longo de 50% do tempo. O conhecimento
situacional é o segundo mais apto, produzindo as melhores solucoes ao longo de 25% do
tempo. Na fase de imitagao fina, o conhecimento situacional ¢ o mais apto na geracao
dos melhores individuos, enquanto o conhecimento normativo e de dominio estao numa
distante segunda posicdo. Na fase de backtracking, todas as fontes de conhecimento sao
igualmente aptas na gera¢ao de novas solugoes. Problemas estaticos sdao a excec¢ao, quando
o conhecimento historico tem pouca influéncia (o que de certa forma é de se esperar).
Semelhantemente, em ambientes nao-decrescentes (non-deceptive) a fase de backtracking

ocorre com menos freqiiéncia que as outras duas fases.

7.3.2 Ajustando o Espaco de Crencgas

O exemplares do espaco situacional consistem nos melhor individuos encontrados até
um determinado momento ¢, isto é, o espago situacional deve ser atualizado por (7.20).
Cada espaco de crengas deve ser atualizado por suas respectivas regras de atualizagao, isto
é, o espaco normativo deve ser atualizado pelas regras definidas pelas equagioes (7.16,
7.17,7.18, 7.19), o espago de dominio atualizado por (7.22), o espago historico é atualizado
por (7.23, 7.24, 7.25, 7.26)

7.3.3 Produzindo uma Nova Geracao Influenciada Pelo Espaco
de Crencas

Nos casos especificos da Programacao Evolutiva (EP), o espago de crengas pode influ-
enciar o operador evolutivo de mutagao, de duas maneiras principais: (i) determinando
o tamanho do passo, o tamanho das mudangas; (i7) determinando a dire¢cao da mudanga,
aumentando ou diminuindo o valor atual de um parametro. As fungoes de influéncia
para Algoritmos Culturais sobre uma populagao regida pela Programacao Evolutiva sao
geralmente expressadas por esses termos. A funcdo de influéncia para o espago normativo

pode ser definida como:
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onde £(I;) é o tamanho do intervalo de crenga para a variavel i, e N(0,1) é um valor
aleatéria com distribuicdo normal de média 0 e desvio padrao 1. A funcao de influéncia

para o espago situacional pode ser definida por:

zij+]oi; - N(0,1)] sex;; <s;
T =1 x5 —|oij - N(0,1)] se xi; > s (7.28)
x;;+0i;-N(0,1)  caso contrario
onde o; ; representa o tamanho do deslocamento para o i-ésimo parametro do j-ésimo

individuo. s; é o valor do melhor individuo para o parametro 7, no espaco de crenca.

Formulacao semelhante pode ser feita para os demais espacos de conhecimento.

7.4 Conclusoes

A TA possui uma aplicacao acentuada em problemas que nao se apresentam pronta-
mente de uma forma algoritmica, embora muitas, sendo todas as ferramentas da [A sejam
algoritmicas. Mas é nesta disparidade que reside uma das caracteristicas primordiais da
IA dita convencional ou classica. E preciso elaborar uma representacdo do problema de
forma que ele seja aplicivel as técnicas da TA classica. Isto é, muito da inteligéncia da TA
reside nesta representacao, e nao a uma determinada técnica, que realiza as busca pela

solugao a partir das informagoes agregadas a uma representacao em particular.

Ao contrério da TA cléssica, a soft computing, ou inteligéncia computacional, aborda
problemas nao algoritmicos a partir de uma direcao aparentemente contraria da IA clas-
sica. Muitas vezes a inteligéncia computacional nao demanda qualquer representacao do
ambiente, pode aceitar os dados diretamente fornecidos pelos sensores de um robo moével,
por exemplo. A inteligéncia reside entdo na propria estrutura ou algoritmo usados para a
busca de uma solucao. Essa é uma diferenca fundamental, uma vez que pode tornar des-
necessario um passo que muitas vezes torna a solu¢ao de um problema demasiadamente
complexo, as vezes inviabilizando a busca de uma solu¢ao pelos meios disponiveis pela TA

classica.
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8 Implementacao do B-Spline:CAEP

A implementac¢ao do algoritmo B-Spline:CAEP tomou como base a implementacao
de Chan Jin Chung para o algoritmo CAEP, Cultural Algorithm Evolutionary Program-
ming[139]. Originalmente, o algoritmo de Chung suporta a minimiza¢do por meio de
algoritmos culturais (CA), usando programagao evolutiva (EP) como meio populacional,
quanto por meio da programacao evolutiva adaptativa padrao (SAEP - Standard Adapta-
tive FEvolutionary Programming). O espago de crencas é restrito a intervalos simples para

o dominio.

A estrutura SAEP nao foi implementada no algoritmo B-Spline:CAEP, uma vez que o
objetivo tinico do trabalho é a anélise do comportamento do algoritmo cultural na geracao

de trajetorias definidas por B-Splines.

8.1 O Algoritmo CAEP

A implementacao de Chung é bastante aderente ao algoritmo basico de Reynolds e
Zhu|136|, e ainda fornece um lago externo ao lago evolutivo para varias tentativas (trials)
consecutivas, o que facilita a experimentacao. Sucintamente, eis a implementacao da

funcdo main do CAEP de Chung, em pseudo-codigo’:

1O codigo apresentado foi simplificado. Isso para torna-lo facilmente legivel, e que todos os relaciona-
mentos sejam visiveis.
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Algoritmo 6: Pseudo-cédigo para a funcao main do CAEP de Chung.

1 Iniciar a semente de aleatoriedade;
2 (TRIALS, NGENS, nindividuos) < ConfigurarCAEP;
3 POP « vetor de individuos POP(2 - nindividuos);
4 DOMAIN « estrutra de dominio DOMAIN;
5 BS < espaco de crencas BS;
6 71 — (1.0/v/2.0 - nindividuos);
7 Ty — (1.0/\/2.0 -Vnindividuos);
enquanto (t < TRIALS) faca
8 Iniciar(POP, DOMAIN);
9 Avaliar(POP);
10 Iniciar(BS, POP);
enquanto (g < NGENS) faca

11 GerarDescendentes(POP, 71, 7, DOMAIN, BS);
12 Avaliar(POP);
13 ContarVitorias(POP);
14 melhor « Rank(POP);
15 Atualizar(BS, POP, melhor, g);
16 g—g+1
fim

17 t—t+1

fim

Na linha 3, é alocado um vetor com 2 - nindividuos, de tal forma que o vetor POP
mantenha tanto a populacao vigente, quanto sua proxima geracao na mesma estrutrua de
dados.

Na linha 8, o vetor POP é iniciado sob a influéncia do dominio do problema. Cada
individuo (os primeiros nindivudos?) da populagdo tém seus parametros iniciados dentro

dos limites minimos e méaximos de seu dominio, distribuidos da seguinte forma:

individuo; = R(DOMAIN;,;, DOMAIN,,,) (8.1)

onde R(e) é uma fungio probabilistica de distribui¢do normal, com centro em 0 e limite
inferior em DOM AIN,, s e limite superior em DOM AIN,,.

2Lembre-se, POP mantém tanto a populacdo vigente quanto seus descendentes.
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Na linha 9 do algoritmo, POP ¢é avaliada segundo uma func¢io de adequacdo (fit-
ness). Cada individuo da populagdo tem seus parametros avaliados segundo uma fungao

ObjFunction(), que retorna a resposta a ser minimizada.

Na linha 10, o espaco de crencas — BS — é iniciado, sob influéncia da populagao POP.
No CAEP de Chung, o espago de crencas contém apenas o conhecimento de dominio de
cada parametro. A funcao Iniciar(BS, POP) busca o melhor individuo na populacao
recém iniciada, copia os parametros desse melhor individuo para dentro do espaco de
crengas, além de iniciar uma estrutura de referéncia (beacons) contendo os limites méaximos

e minimos para cada parametro, obtidos a partir do dominio (DOMAIN).

A partir da linha 11, o algoritmo j& se encontra em seu ciclo evolutivo. Nesta mesma
linha, uma geracao de descendentes é criada. A segunda metade do vetor POP é preen-
chida com os descendentes da populagdo vigente. A geracdo de descendentes é uma das
operagoOes mais sensiveis deste algoritmo, pois deve assegurar que o espaco de crengas con-
tenha valores validos, isto é, se o espaco de crencas é estdvel, de modo que esse influencie

a nova geracao apropriadamente.

Como o espaco de crencas contém apenas as informacgoes de dominio de cada parame-
tro, este espaco precisa apenas ser corroborado contra estas informacoes. E verificado se o
espaco de crencas tem armazenado valores vélidos de méximo e minimo, para cada para-
metro j, de acordo com o dominio, isto é, basicamente ele verifica se a seguinte condi¢ao

é satisfeita:

|BS? . — BS? | < |DOMAIN/,, — DOMAIN? | (8.2)

Se a condigao regida por (8.2) for verdadeira, o parametro j, do novo individuo i +

nindividuo é determinado por?:

azj—i-nindividuos = O-zj : eXp{Tl ’ N(O? 1) + Ty N(O? 1)} (83)
ani + |O-zj+nindividuos ' N(07 1)| se ani < BSrj;melhor
indg—i-nindividuos = anz - |O-zj+nindividuos ' N(07 1)| se ani > BSZI’L@”LOT‘ (84)
ind! +0.5 - Ug+mndmduos -N(0,1) se caso contrario

3Lembre-se, POP mantém tanto a populacdo vigente quanto seus descendentes. Entdo i+ nindividuo
comeca o preenchimento da segunda metade do vetor POP, justamente a secao reservada para os des-
cendentes.
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onde ind’

i nindividuos © 0 J-ésimo parametro do i+nindividuos-ésimo individuo descendente.

ind] & o j-ésimo parametro do i-ésimo individuo genitor. o] é um parametro de controle

de mutagdo (8.3), exclusivo para cada j-ésimo parametro de um individuo. Sempre que

um novo individuo é criado, este parametro é iniciado com 0.5. N(e) é uma fungio de

distribuiciio gaussiana, com média 0 e desvio padrdo 1. BS’

S olhor € O J-€simo parametro

do melhor individuo, desde o inicio do espaco de crencas®.

Se a condigdo determinada por (8.2) for falsa, o parametro j, do novo individuo

1 + nindividuo é determinado por:

SNV} I J
zndi—i—nindividuos - ani + Oi-i—nindividuos ’ N(()? 1) (85)

Caso os valores dos parametros gerados pelas equagoes (8.4, 8.5) extrapolem o dominio
destes parametros em qualquer direcao, eles sao truncados para os valores de maximo ou

minimo.

Criada uma nova geragdo, de acordo com um espago de crencas estavel (8.2), e cujos
parametros pertencam ao seus respectivos dominios, ¢ momento de avaliar a recém criada
geracao de descendentes, e isso é feito na linha 12, exatamente da mesma forma que na
linha 9, aqui, porém, os valores calculados para a segunda metade do vetor PO P passam
a se tornar relevantes, uma vez que essa se¢ao do vetor passa contém, de agora em diante,

a geracao descendente.

Na linha 13, é realizado o confronto de cada individuo da populacgao, tanto a populagao
genitora, quanto a populacao descendente. Nesta funcdo, ContarVitorias(POP), cada
elemento da populacdo é confrontado com outros 50 elementos, escolhidos aleatoriamente’.
Se este individuo confrontado, possuir um valor de adequacio (fitness) menor® que cada
um destes 50 elementos, é computada mais uma “vitéria” para o individuo. Logo em
seguida, na linha 14, o vetor POP é ordenado de forma descrescente em relacdo ao
numero de vitorias de cada individuo, isto é, o primeiro elemento do vetor PO P possui o
individuo com o maior niimero de vitérias. A funcao Rank (POP) ainda retorna o indice do
individuo com o menor fitness dentro do vetor recém ordenado. As linhas 13 e 14 definem

o comportamento pela busca de minimizacao do valor de adequacao.

A linha 15 encerra na préatica o ciclo evolutivo do CAEP. Nela o espaco de crencas é

atualizado sob a influéncia de POP e do individuo com a menor adequagao. Na funcao

4Relembre a linha 10.
50s confrontos podem inclusive se repetir.
6Minimizacao do fitness.
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Atualizar(BS, POP, melhor, g¢) é selecionado um “novo melhor individuo” para o es-
paco de crencas se o individuo apontado pelo retorno da func¢ao Rank () for melhor, isto é,
tiver um valor de adequacdao menor do que aquele ja existente no espaco de crengas. Os
parametros do espaco de crencas, que antes foram iniciados com a funcao Iniciar(BS,

POP), agora sao atualizados. A um ntimero de individuos, determinado por:

10

(9+1)
sao permitidos atualizar o espago de crencas no que tange aos parametros 14 armazenados.

selecionados = nindividuos - 0.2 + (8.6)

Onde g é nimero da geragdo. A estes primeiros individuos selecionados é permitido

atualizar o espaco de crencas.

O critério de selecao é implicito e automéatico. Na linha 14, via funcao Rank(), a
populacao é ordenada de acordo com o niimero de vitérias de cada individuo, em ordem
descrescente. A funcdo GerarDescendentes(), na linha 11, lida apenas com a primeira
metade do vetor POP como geracao genitora, preenchendo a outra metade com os des-

centes dessa geragao.

Os passos evolutivos sio repetidos enquanto um nimero maximo de geragdes (NGENYS)
nao for atingido. O lago evolutivo é repetido enquanto um niimero méximo de tentativas

(NTRIALS) nao for atingido. Nao existem quaisquer outros critérios de parada.

8.2 A Implementacao do B-Spline:CAEP

O algoritmo CAEP, que foi implementado na linguagem C por Chung, foi portado

7. A linguagem Python é uma linguagem de script, orientada

para a linguagem Python
a objetos, o que proporciona a prototipagem rapida de aplicagoes (RAD®). Por ser uma
linguagem de script, ela também possui gerenciamento automéatico de memoria, inclusive
garbage collection, o que abstrai detalhes deste tipo de gerenciamento da implementagao
do B-Spline:CAEP. Ela possui ainda um conjunto completo de fun¢oes matematicas, da
mesma forma que a biblioteca matemaética padrao da linguagem C. Outro ponto forte, é
a possibilidade do desenvolvimento de interfaces graficas a partir do Gtk+/Glade® e da

biblioteca libglade, o que de fato foi feito para a interacao por parte do usuario.

O algoritmo B-Spline:CAEP foi implementado e testado sobre um sistema operacional

"http://www.python.org
8 Rapid Application Development.
http://www.gtk.org e http://glade.gnome.org
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FreeBSD (versdo 5.4). O sistema operacional, por sua vez, esta instalado em um laptop
ECS, modelo A532-2, com um processador Athlon M, de 1.2GHz, e 256 MB de memoria
RAM. Qualquer comparacao em termos de desempenho, deve levar estas varidveis em

consideracao.

8.2.1 Alteracoes ao Algoritmo CAEP Original

Além da implementagao em outra linguagem, o uso do paradigma de orientacdo a
objetos melhorou a organizacgao e legibilidade do cédigo fonte. Foram criadas classes para

as seguintes estruturas:

classe Domain: classe contendo dois vetores, o primeiro (max) contendo os valores ma-
ximos para cada parametro. O segundo (min) contendo os valores minimos. O vetor
max ¢ iniciado com {800,600}, o vetor min ¢ iniciado com {0,0}, isto devido ao fato

do algoritmo utilizar apenas coordenadas do monitor de video;

classe Individual: contém um vetor de parametros (genoma) de cada individuo, os valo-
res de o (sigma) para cada parametro, o valor de adequacdo (fitness), o nimero de
vitorias (wins). O vetor de parametros tem tamanho estatico durante a execugao do
algoritmo, mas pode ser determinado por meio da interface grafica. Além deste ni-
mero de parametros sao considerados ainda os pontos de inicio e término da spline.
Cada elemento deste vetor, cada gene, é formado por um par de coordenadas (z,y),
e corresponde a um ponto de controle da curva B-Spline. Cada individuo representa

uma solucao de trajetoria desde o ponto de inicio até o ponto de término;

classe Population: basicamente encerra um vetor de individuos (individuals) da po-
pulacao, as solugoes sob iteracao, serve de interface para a implmentacao da classe

PopulationEP;

classe PopulationEP: classe que estende a classe Population de modo a conter méto-
dos especificos para dar suporte ao algoritmo B-Spline:CAEP, tais como a funcao
PopulationEP: :0bjFunction, PopulationEP: :Evaluate, especificas ao problema

de geragao de trajetorias;

classe Beacon: classe que serve de guia para cada parametro do espaco de crencas e a
geracao de novos individuos. Contém os membros lowX, lowY, low_score, highX,

highY e high_score, que armazenam os minimos e maximos valores para cada
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coordenada z e y, além do fitness minimo e méximo do individuo que alterou os

limites dos parametros;

classe BeliefSpace: classe que contém um vetor de Beacons, cada elemento relacionado

a um parametro, a um par de coordenadas (z,y);

classe Arena: classe que contém os métodos responsaveis pelo confronto da populacao
genitora e descendente, além do método de ordenagao destas populagoes em fungao

do ntimero de vitorias;

classe CAEP: classe para a configuracao do algoritmo CAEP e que contém como método
principal o lago evolutivo. Dentro deste lago evolutivo existem ganchos (hooks) para

a interface gréfica;
classe Point: define um ponto com as coordenadas z, vy, z, da suporte a classe Spline;

classe Spline: classe que define os pontos para o desenho de uma curva B-Spline. Pede
como 1inicos parametros o vetor de pontos de controle da curva B-Spline, bem como

a resolugao, o nimero de pontos usados para definir a curva B-Spline final;

classe SplineEx : estende a classe Spline, de tal forma que as coordenadas (x,y) dos
pontos que definem a curva B-Spline sao convertidos para as coordenadas de moni-
tor, onde o ponto de origem das coordenadas se encontra no canto superior esquerdo,

e cresce para a direita e para baixo;

classe SplineGUI: estende a classe SplineEx, é capaz de desenhar a si prépria na in-

terface grafica;

classe Obstacle: classe que, a partir de um conjunto de vértices que definem o contorno
de um obstaculo, é capaz de desenha-lo na interface grafica. Um vetor de objetos
Obstacle define um ambiente, um mapa. Para os experimentos foram criados trés
tipos de mapas: low_complexity, medium_complexity, high_complexity, que su-
postamente aumentam de complexidade, tanto em termos do nimero de obstaculos

quanto sua forma;

classe CAEPThread: encapsula uma thread, de tal forma que o algoritmo B-Spline:CAEP
seja executado de uma forma semi-dissociada da interface gréfica, o que permite que

a interface gréafica permanega funcional durante a execugao do B-Spline:CAEP;

classe GUI: responsavel por criar, gerenciar, e manipular os eventos da interface grafica.
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O algoritmo CAEP permaneceu praticamente intacto em seu funcionamento. As
principais alteragoes ficaram por conta da classe Domain, que é automaticamente iniciada
com os limites fisicos da janela grafica, o “ambiente”. Valores para x em 799 e 0 para
seu maximo e minimo respectivamente. E valores para y em 599 e 0 para seu maximo e

minimo respectivamente. O que perfaz uma érea 1til de 800 x 600 pixels.

Um individuo possui um vetor de parametros (de fato, cada pardmetro é um ponto
de controle da curva B-Spline). O comprimento deste vetor é estatico, mas pode ser
ajustado pelo usuario. Cada elemento é formado pelo par de coordenadas (x,y). Além
deste niimero de pontos de controle, devem ser considerados, e adicionados, os pontos
de inicio e término da curva, que na verdade nada mais sao do que os pontos de inicio
e objetivo da trajetéria. Pode-se considerar uma associacao implicita entre as classes
Point e cada elemento do vetor Individual: :genoma. A coordenada z é ignorada neste
trabalho. As demais classes mantém seu funcionamento original, foram alterados apenas

os pontos onde o contexto se faz relevante.

Foram necessarias alteracoes no algoritmo que mantém o espaco de crencas, de tal
forma que ele possa lidar apropriadamente com as duas coordenadas de cada parametro
de uma solucao candidata. O método PopulationEP: :GenerateOffspring() também

teve de sofrer este tipo de adequacao.

A funcao de adequacao é totalmente dependente do problema tratado. Nesta im-
plementacao ela leva em consideracao dois aspectos fundamentais. Ela, primeiramente,
busca penalizar as solucoes cujos os pontos de controle sejam responsaveis pela colisao
de qualquer segmento que define a trajetoria. Depois, usa o comprimento da trajetoria
como valor adicional ao fitness de cada solugao|140, 141, 142, 143, 144, 145]. No caso de
nao haverem colisoes, o algoritmo passa apenas a buscar o caminho mais curto. Por se
tratar de um algoritmo de minimizacao, o B-Spline:CAEP busca solugoes que minimizem
o numero de colisdes e o comprimento de cada trajetéria. O pseudo-codigo, a seguir,

ilustra o algoritmo implementado.
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Algoritmo 7: Pseudo-cédigo para a funcao de avaliagao ObjFunction.

1

10

11

12

13

14

15

16

ctrl _points « [ ];
para cada gene do genoma de um individuo faga

pt «— Point(gene|X], gene|Y]);

Adicionar ao vetor de pontos de controle (ctrl_points) o ponto pt;
fim
spline «— SplineEx(ctrl_points, resolution);

spline.SplineCurve();
collided_pts «— [ |;
para cada i no intervalo [0:(resolution - 1)] faga
pt «— (spline.outp|i][0], spline.outpl[i][1]);
se pt € obstaculo entao
‘ Adicionar ao vetor de pontos colididos (collided pts) o ponto pt;
fim
fim
penalty < 0.0 ;

para cada cpt de ctrl_points faga
p « (cpt.w, cpt.y) ;
para cada j de collided_pts faca
dist «— EuclidianDistance(p, j) ;
penalty < penalty + 100.0 - (dist)/((a- (dist?)) + (B - dist)) ;
fim
fim
length «— 0.0;

para cada i no intervalo [0:len(spline.outp)-1] faga
ptl «— spline.outplil;
pt2 — spline.outpli + 1];
length = length + EuclidianDistance(pt1, pt2)
fim

A linha 3 do algoritmo adiciona as coordenadas contidas em cada individuo da popu-

lacao ao vetor de pontos de controle. Na linha 4, a partir destes pontos de controle, e de

um parametro estatico de resolucao resolution, é criado um objeto SplineEx!C.

10Como esta B-Spline ndo sera desenhada na tela, ela ndo precisa conter este tipo de especializacio.
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A linha 5 requisita ao objeto spline o célculo dos pontos que formam a curva B-Spline.
Este método preenche um vetor (spline.outp) com um nimero de resolution pontos. A
linha 8 determina quais destes pontos recém calculados estao contidos dentro dos limites
de um obstaculo. Na pratica verifica-se se o pixel determinado pelas coordenadas de
pt possui uma cor caracteristica para os obstaculos, que mesmo definidos por meio de
poligonos, sao desenhados preenchidos. Os pontos da B-Spline, que colidem com um

obstéaculo, sao adicionados ao vetor collided_pts.

Na linha 12 é definida a grandeza da penalidade para cada ponto da spline colidido
com um obstaculo. Esta grandeza é definida levando em consideragao a influéncia de cada
ponto de controle em relacao a ponto sobre o obstaculo. Os parametros « e 3 servem para

ajuste da funcao de penalidade.

Idealmente, cada ponto da B-Spline é influenciado por uma triade de pontos de con-
trole. Poder-se-ia determinar a distancia euclidiana de cada ponto colidido em relagao a
cada ponto de controle, acumuléd-las em um vetor, ordenar este vetor em ordem crescente, e
selecionar apenas as trés primeiras distancias para os pontos de maior influéncia. E, prova-
velmente, usar estas distancias como parametro de penalizacao. Porém, a experimentacao
demonstrou que os pontos que definem a B-Spline apresentam um comportamento atra-
tivo nao-linear. Foi observado que os pontos de controle praticamente exercem uma “forca
de atracao” sobre os pontos da B-Spline, de tal forma que a concentracao dos pontos da
B-Spline seja consideravelmente maior nos pontos de inflexao da curva. Aparentemente,
quando mais abrupto o ponto de inflexdo, maior a concentragdo de pontos nesta regiao

de inflex3o.

De posse desta observacao, foi proposta uma funcao de penalizacao, que acompanhasse
de forma aproximada este comportamento, que fizesse o uso deste comportamento para
penalizar os individuos em func¢ao dos pontos de controle. Como cada ponto de controle
exerce uma atracao que é visivelmente inversamente proporcional & distancia aos pontos
da B-Spline, optou-se pelo uso de uma fungao que apresente comportamento semelhante,

neste caso, foi usada como referéncia inicial a funcdo de gravitagdo de Newton.

1 M2

m
F=_G- -

onde GG é a constante gravitacional, originalmente igual a 6.67 - 1071, m; e my sdo as

(8.7)

massas dos dois corpos em anélise, e d é a distancia entre esses dois corpos. Assim, a forca
gravitacional é inversamente proporcional ao quadrado da distancia entre os dois corpos

de massa m; e mo.
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A funcao de gravitagao de Newton é indicada para distancias inter-planetarias, e mas-
sas planetarias também. O parametro G poderia ser usado para ajustar estas proporcoes
astronomicas. Porém, a razao do inverso do quadrado da distancia se mostrou inapropri-
ada para o ajuste fino da fungdo de penalizacao. Apés alguma experimentagio, a funcao

de penalizagao, como definida na linha 12 do algoritmo anterior, assumiu a seguinte forma:

o
a-d>*+3-d

onde d é a distancia euclidiana entre um ponto de controle e um ponto da B-Spline em

penalty = 100.0 - (8.8)

colisdo com um obstaculo. Os parametros « e 3 servem para qualquer ajuste fino que se

faca necessario.

Complementando o método PopulationEP: :0bjFunction, ilustrado pelo algoritmo

anterior, o fitness de uma solucao também leva em consideragao seu comprimento.

8.3 Interacao com o B-Spline:CAEP

A interface gréifica do B-Spline:CAEP tenta comportar todas as informacgoes direta-
mente necessarias aos experimentos(Figura 61). Conta com a configuragio dos parametros
evolutivos do algoritmo, como ntimero de tentativas, tamanho da populacao, nimero de
geragoes, e nimero de parametros por solugao, sem considerar os pontos de inicio e ob-
jetivo (Figura 62). Permite as configuragdes de visualizagdo, resolucio da curva B-Spline
(Figura 63), como um miltiplo do nimero de parametros, a selecdo entre os trés tipos de
mapas, de baixa, média e alta complexidade, e a selecao interativa dos pontos de inicio e
término da trajetoria (Figura 64). A cada trés geragoes a interface apresenta o estado da

populacao.

A interface também é capaz de plotar algumas estatisticas da populagao (Figura 65),
como o melhor fitness ao longo das geracoes, a média deste valor para cada geracao,
bem como sua varidncia. Para estas plotagens faz uso da ferramenta Gnuplot. Caso
seja necessario, a ferramenta gera um diretério contendo dados para cada individuo da
populacdo, além das estatisticas da populacio. E possivel também ajustar e pré-visualizar

os parametros do método PopulationEP: :0bjFunction (Figura 66).
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Figura 61: Interface grafica do B-Spline:CAEP.
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Figura 62: Barra de ferramentas para a configuracao dos parametros evolutivos.
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Figura 63: Configuracdes disponiveis para a visualizagdo e a resolugao da B-Spline.
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Figura 64: Selecao da complexidade do mapa e os pontos de inicio e objetivo da trajetoria.
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Figura 65: Opgoes para a plotagem das estatisticas da populacgao.
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Figura 66: Configuragdo dos parametros « e 3 do método PopulationEP: :0bjFunction.
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9 Simulacao do B-Spline:CAEP e
Conclusoes

As simulacoes B-Spline:CAEP, aqui apresentadas, foram realizadas nos trés mapas
disponiveis a priori a ferramenta. Cada mapa foi submetido a 30 execugoes do algoritmo,

as solugoes e eventos mais relevantes sao comentados a seguir.

Ao longo das simulagoes, pequenas falhas na ferramenta foram constatadas. A mais
relevante delas diz respeito a detecgao de colisdes pelos segmentos constituintes da curva
B-Spline. Em algumas situagoes, a colisao simplesmente nao é detectada, enquanto em

outras, mais numerosas, o algoritmo consegue detectar as colisoes apropriadamente.

Basicamente, o comportamento erroneo advém do fato que, a pesquisa pelos pizels
marcados como ocupados por um obstaculo nem sempre retorna o resultado correto.
Mesmo ap6s a reimplementacao do método diversas vezes, o problema parece persistir,
aparentemente no toolkit usado para a interface grafica. Ou ainda, a pesquisa pelos pizels
pode estar sendo realizada enquanto a interface estd sendo atualizada, isto é, enquanto o
ambiente estd sendo redesenhado. Solucoes possiveis englobam o uso de semaforos, o que
de certa forma degradaria o desempenho da ferramenta, embora esta nao seja uma perda
tao relevante, ou de técnica de double buffering, na qual existem duas regioes para desenho
do ambiente, uma para exibicao na tela, e a segunda para o trabalho do algoritmo, quando

estas duas regioes sao alternadas.

9.1 Simulacoes no Ambiente de Baixa Complexidade

O ambiente de baiza complexidade tem como principal finalidade verificar a habilidade
do B-Spline:CAEP em encontrar caminhos livres de colisdo, e em seguida, minimizar o
comprimento destes caminhos. O algoritmo, neste ambiente, foi configurado com uma

populagao com 10 solugoes, cada uma delas contendo 5 pontos de controle, por 30 geracoes.

Dadas estas configuragdes, as figuras (67 a 73) a seguir ilustram o comportamento
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médio B-Spline:CAEP.
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Figura 67: Solugoes iniciais.

Para estas configuracées o algoritmo nao foi capaz de encontrar, em nenhum teste,
um caminho pelo menos livre de colisao. Em vista destes resultados, o teste foi repetido,
porém agora com uma populacao com 10 solucdes, cada uma delas contendo 5 pontos de

controle, por 200 geracgoes.

As figuras (74) a (80) a seguir ilustram o comportamento médio B-Spline:CAEP, para

o teste com 200 geracoes.

A observacao dos resultados, dos testes com 200 geracoes, indicam que o B-Spline:CAEP
é capaz de encontrar caminhos livres de colisao, e até mesmo minimzar seu comprimento.
Porém, pode-se notar, em alguns experimentos, um fenémeno ocasionado pelo conheci-
mento de dominio, existente no espaco de crencas. Por¢oes da curva deixam de sofrer
mutacoes significativas, por este conhecimento de dominio “afunilar” as variagoes de al-
guns parametros (pontos de controle), enquanto outras regioes da curva continuam a sofrer

variagoes.
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Figura 68: Solugoes ap6s 10 geracoes.

9.2 Simulacoes no Ambiente de Média Complexidade

O ambiente de média compleridade tem como finalidade encontrar caminhos livres de
colisao, minimizar o comprimento destes caminhos em um ambiente relativamente mais
complexo do que o anterior, onde existem passagens estreitas e obstaculos concavos. O
algoritmo, neste ambiente, foi configurado com uma populagao com 10 solucdes, por 200

geragoes, com 3 e 5 pontos de controle. As figuras (81) a (82) ilustram alguns resultados.

Os testes demonstram que é preciso encontrar um compromisso para o nimero de
pontos de controle da trajetoria. Para um ambiente repleto de obstaculos, ou no qual os
obstaculos possuem formas complexas, é necessario um maior nimero de pontos de con-
trole. A situacdo contraria exige um nimero menor de pontos de controle; caso contrario,
o caminho acaba contendo segmentos desnecessarios, que poderiam ser seguramente des-

cartados, e que no final acabam desperdicando movimentos.
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Figura 69: Solugoes apo6s 20 geracoes.

9.3 Simulacoes no Ambiente de Alta Complexidade

O ambiente de alta complexidade tem como finalidade avaliar o comportamento do
algoritmo para obstaculos com forma de “U”, encontrar caminhos livres de colisao, e
minimizar o comprimento destes caminhos. O algoritmo, neste ambiente, foi configurado
com uma populacao com 10 solugoes, por 200 geragoes, e 5 pontos de controle. As figuras

(83) a (84) ilustram alguns resultados.

Os testes no ambiente de alta complexidade apresentaram um sucesso de praticamente

60%, o que ndo & um desempenho excepcional.

9.4 Conclusoes Sobre as Simulacoes Realizadas

A anélise das simulagoes trazem a tona algumas constatagoes importantes. Por exem-
plo, ficou evidente, apo6s os testes, que a estrutura populacional EP pode nao ser a mais
indicada para o planejamento de trajetérias, ainda mais associada a um algoritmo cultural
(CA). Ela se mostra simplista, uma vez que altera a populagdo apenas por operadores

de mutagdo (busca aleatéria). Outras abordagens, sem o componente cultural, mas com
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Figura 70: Solucao encontrada apos as 30 geragoes.

um componente populacional de GAs[144, 142], se mostram mais flexiveis no sentido de

fazerem uso de outros operadores e de heuristicas, sendo assim mais eficientes.

O proéprio comportamento das curvas B-Spline, mesmo que previsivel polinomial-
mente, se mostra complexo quando interage com o ambiente em questao; a forma final da
curva é uma combinacao do efeito de duas ou mais func¢oes de mistura, ou de trés ou mais
pontos de controle. A funcao de adequacao deve possuir harmonia suficiente de forma a
fazer uso eficiente destas caracteristicas e seu relacionamento com o ambiente, as colisoes

com os obstéculos, neste caso.

Outra caracteristica que seria desejavel, e que nao foi implementada no B-Spline:CAEP,
é o tamanho dinamico dos genomas, o nimero variavel de pontos de controle em cada solu-
¢ao. A complexidade do ambiente, como o niimero de obstaculos entre o ponto de partida
e objetivo, e a propria complexidade geométrica dos obstaculos sao fatores relevantes para
a determinacao do nimero de parametros da trajetoria. A auséncia do comportamento
adaptativo a este fator se mostrou fundamental. Poderiam também ser implementados

operadores tais como os sugeridos por [144]:

Reparo: insere um ponto de controle entre outros dois pontos de controle. O objetivo
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deste operador é desviar um segmento que passa sobre uma regiao ocupada por um

obstaculo;

Remocao: escolhe aleatoriamente um ponto de controle para ser removido, apenas se
essa remocao nao gerar uma colisao. Tem o objetivo de simplificar e reduzir o

comprimento do caminho;

Melhoria: escolhe aleatoriamente um ponto de controle e tenta mové-lo para uma regiao

de melhor localizacao.

Além dos operadores de recombinacao e mutacao adaptados para o problema de pla-

nejamento de trajetorias.

O proprio espago de crengas, e seu conhecimento de dominio, se mostrou danoso ao
planejamento de trajetorias, em alguns casos. Nestes casos particulares, ficou aparente o
“engessamento” de trechos da trajetoria, restringindo a diversidade e a busca por novas
solucoes. O conhecimento de dominio acabou causando uma convergéncia local prematura

dentro do proprio conjunto de paradmetros.
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9.5 Trabalhos Futuros

O algoritmo B-Spline:CAEP, a partir da implmentacao atual, apresentou um com-
portamento minimo para o planejamento de trajetorias. Ele é capaz de tracar trajetorias
livres de obstaculos. E até mesmo capaz de minimizar o comprimento deste caminho livre
de colisoes. Porém, nao se mostrou totalmente confidvel, uma vez que nem todas as suas
solucoes sao livres de colisdo, por exemplo. As sugestoes para trabalhos futuros converge,

principalmente, na solucao destas restricoes:

Substituicao do componente populacional: visando suplantar as limitacées do com-
ponente EP. Como um componente GA, como citado anteriormente, e a comparacao

das principais diferencas;

Criacao de novos operadores genéticos: evidente pela restricao na variedade de ope-
radores genéticos do componente populacional EP. Potencializando a busca pelo uso

apropriado de heuristicas do problema;

Uso de outros tipos de conhecimento: enriquecer o espago de crencas com outros

tipos de conhecimento. Por exemplo, o conhecimento historico poderia armazenar
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0 passo que levou & criacao de uma trajetoria excepcionalmente adaptada, para
reproduzi-lo posteriormente. O conhecimento topogrdfico poderia ser usado para

classificar diversos grupos de solucgoes e acirrar a competicao intra-grupos;

Comprimento varidvel dos genomas: esta implementacao tornaria as solugoes adap-
taveis as complexidades do ambiente. Evitaria também a criacdo e a posterior

manuten¢ao de segmentos desnecessirios;

Aprimoramentos na geracao de estatisticas: gerar “fotos” da populagao em inter-

valos regulares, para fins de analise e documentacao.

9.6 Conclusoes

O trabalho desta dissertacao representa os fundamentos do planejamento de trajeto-
rias por meio de um par evolutivo, composto por um componente populacional e outro
cultural. Até onde se pdde apurar pela revisao bibliografica, esta abordagem ainda é
inédita para este tipo de problema. Porém, o mais importante, e objetivo primordial,

foi a analise que as simulacbes proporcionaram, e as direcoes que elas apontam para o
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aprimoramento do trabalho implementado e da técnica proposta.
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Esta técnica pode inclusive ser aproveitada por outros campos de pesquisa, como

aerodindmica, projeto do produto, resisténcia dos materiais, e qualquer outro campo que

demande a busca por uma curva suave.
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Figura 75: Solugoes ap6s 10 geracoes.

Arquive Editar Exibir Ajuda
Tria\s.ii = Population: |10 E‘ Generations; [R0O0 F‘: Cuntru\puints.f‘S g{

Tol|\|I‘Il\|1I0ql|\ll‘Ilz\oql‘I|\ll‘sloq\lI‘I|Y|4I0ql|\ll‘Ils\oql‘Il\|I‘5I0q\|I‘Il\lTqul\ll‘lla\oql‘l

H4]
CAEF is running, please wait...
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Figura 82: Ambiente de média complexidade, e uma solucao com 5 pontos de controle.
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Figura 84: Ambiente de alta complexidade, mostra o caminho, que contorna um obstéculo

em forma de “U”.
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