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Resumo

A construgao de mapas é muito importante para dotar sistemas que envolvem robos moéveis
com nfveis crescentes de autonomia. No Instituto de Sistemas e Robotica (ISR-Coimbra)
existem projectos a decorrer relacionados com a navegacio de robos moveis orientados-a-
humanos, mais concretamente envolvendo uma cadeira de rodas motorizada. Os mapas locais

$20 uma componente importante a incorporar na navegac¢ao deste tipo de robos moveis.

O objectivo do trabalho apresentado nesta dissertagao consistiu no desenvolvimento de uma
arquitectura para a constru¢ao de um mapa de grelha de células que modelize dinamicamente as
caracterfsticas locais do meio envolvente do robé movel, em termos de regides ocupadas e
regides desocupadas. Esse mapa pode ser construido utilizando varias fontes de informacao

sensorial e ¢ independente da disposi¢ao dos sensores.

A arquitectura é constituida por médulos. Um dos médulos implementa uma rede neuronal
artificial com propagagao para a frente, através da qual se interpreta a informagdo sensorial,
tendo por objectivo determinar, para cada célula, a probabilidade de estar ocupada. Depois de
conhecida a referida probabilidade, as células sio actualizadas através da aplicagio de uma
féormula baseada no teorema de Bayes. Foram ainda implementados outros moédulos para a
pesquisa de todas as células e para a escolha dos sensores mais adequados a actualizacdao de cada

célula.

O método apresentado foi testado em ambientes reais e simulados. Os mapas obtidos em cada

ambiente foram analisados segundo determinados parametros.






Abstract

Map building is very important to endow systems that involve mobile robots with growing
levels of autonomy. In the Institute of Systems and Robotics (ISR-Coimbra) there are some
projects related with the navigation of human-oriented mobile robots, more precisely involving a
motorized wheelchair. Local maps are an important component to be incorporated in the

navigation of this type of mobile robots.

The aim of the work presented in this thesis had consisted in the development of an
architecture to build maps of grid cells that models dynamically the local characteristics of
robot’s surroundings, in terms of occupied and unoccupied regions. The map can be build using

several sources of sensory information and is independent of sensors layout.

The architecture is composed by modules. One of them implements a feedfoward artificial
neural network, through which sensory information is interpreted, having in view to determine
the probability of a cell being occupied. After the probability is known, the cells are updated
through the application of a formula based in Bayes theorem. Other modules were implemented

to examine all the cells and to choose the appropriate sensors to update each cell.

The method was tested in real and simulated environments. The maps obtained in each

environment were analysed according to some relevant parameters.
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Capitulo 1

Introdugao

Para alargar a gama de aplicagoes de robos, tanto na indudstria como na investiga¢ao, torna-se
necessario desenvolver sistemas com elevados niveis de autonomia e grande capacidade de
trabalhar em ambientes nao estruturados, com pouca informagao a priori. Para conseguir um
elevado grau de autonomia, o robé deve possuir um grande conhecimento do ambiente
envolvente, adquirindo e manipulando um bom modelo do seu ambiente de trabalho ou
operagdo. A informacao acerca do ambiente envolvente é adquirida através de varios sensores,
sendo necessarios mecanismos para extrair a informacao relevante a constru¢ao do modelo do
meio envolvente. Sistemas com pouca ou nenhuma capacidade sensorial estio limitados a
sequéncias de operacao fixas, em ambientes estruturados, nao podendo ter qualquer grau de

autonomia ou capacidade de adaptagio [Elfes 87].

1.1 Construgiao de Mapas em Roboética Moével

A construgao de mapas de ambientes interiores tem sido desenvolvida segundo duas vertentes:
a representagao geométrica (baseada em grelhas de células ou em primitivas geométricas) e a
representacao topologica. Um dos modelos mais utilizados, dentro da representagao geométrica,

¢ aquele que se baseia numa grelha de células. Neste modelo, o ambiente apresenta-se sob a
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forma de uma matriz bidimensional de células representando uma area onde serdo representadas
zonas ocupadas e zonas livres (ou desocupadas). Cada célula da matriz contém um valor que
traduz a confianga (ou certeza) acerca da ocupagao da area real correspondente que representa.
Este conceito foi desenvolvido por Alberto Elfes [Elfes 87] e desde entao tem sido muito
utilizado no dominio da robética mével. Com este trabalho de investigagdo e muitos outros que
se seguiram ficou provado que é possivel construir mapas, com erros relativamente baixos,
associando as grelhas de células a sensores sonares. Estes mapas sio também adequados para
resolver problemas relacionados com o planeamento de caminhos e para evitar colisdes com
obstaculos [Borenstein-Koren 89]. No entanto, torna-se muito complexo utilizar estes mapas
para a extrac¢ao de formas e para o calculo de estimativas da posicao do rob6 [Vandorpe et al.
90].

Em alternativa aos modelos baseados em grelhas de células, ainda no contexto da
representacao geométrica, existem modelos que se baseiam na descrigdo do ambiente através de
primitivas (elementos) geométricas. As primitivas geométricas pertencem quase sempre a um
grupo constituido por segmentos de recta, circulos ou cantos. Alguns métodos para a
construcao de mapas baseiam-se apenas num par de primitivas, sendo estas segmentos de recta e
circulos ou segmentos de recta e cantos, dependendo da forma como se assume o tipo de
ambiente envolvente [Leonard et al. 92]. Em ambientes interiores (salas, corredores, etc) podem-
se utilizar apenas segmentos de recta e cantos, mas a detec¢io de um elevado numero de
pequenos objectos (pernas de cadeiras ou de mesas) podera complicar o modelo do ambiente
[Vandorpe et al. 90].

Apesar de alguns métodos associarem medidas de incerteza a cada primitiva, a actualizagiao do
mapa e a correspondéncia entre as mesmas primitivas observadas, através de sensores, de
pontos de vista distintos pode tornar-se num problema muito complexo.

Existem alguns métodos hibridos que utilizam ambas as representagoes geométricas (grelhas
de células e primitivas geométricas). Os trabalhos que abordam esta combinacao [Weigl et al.
93], [Howard-Kitchen 96] e [Anousaki-Kyriakopoulos 99] comegam por construir um mapa de
grelhas de células e depois, sobre este, aplicam algoritmos para a constru¢ao de mapas baseados
em primitivas geométricas.

A representagdo topologica conduz a descricbes do ambiente baseadas em grafos. Nestes
grafos os nodos representam locais ou marcos especiais distintos uns dos outros. Os arcos

correspondem a caminhos, passagens ou ligagcoes existentes entre locais ou marcos especiais.
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Estes arcos podem ou nao conter informag¢ao complementar, como por exemplo a distancia da
ligacio e podem ser ainda interpretados como acgdes para se mover de um local para outro.
Existem duas formas para construir mapas topologicos: a primeira é construir o mapa
directamente a partir dos dados sensoriais; a segunda é construir, em primeiro lugar, um mapa
geométrico e a partir deste construir o mapa topologico. Exemplos de algoritmos que fazem a
construcao do mapa topoldgico directamente podem ser encontrados em [Kuipers-Byun 91],
[Choset et al. 97] e [Shatkay-Kaelbling 97]. Em relacdo a constru¢io de mapas topoldgicos a
partir de mapas geométricos pode-se referir o trabalho apresentado em [Thrun 98]. Alguns
algoritmos utilizados para construir mapas topoldgicos utilizam diagramas de 17oronoi [Thrun 98]
e [Choset et al. 97].

A forma como sio interpretadas as leituras dos sensores também foi objecto de atencdo por
parte dos investigadores desta area. As abordagens anteriores baseavam-se em modelos
probabilisticos aliados sempre ao modelo do sensor. Em [Thrun 98] foi apresentada uma nova
forma de interpretar as leituras dos sensores recorrendo a uma RNA, utilizando mapas de
grelhas de células. As entradas da RNA sao as coordenadas polares da célula a actualizar e quatro
leituras de distancia provenientes de sensores, com orienta¢oes proximas da orientacao da célula.
A tnica saida da RNA representa a probabilidade dessa célula estar ocupada. As RNAs também
foram utilizadas, de forma semelhante, em [Atleo et al. 99] na construcio de mapas. Os

resultados obtidos foram muito positivos e motivaram a utiliza¢ido da RNA no presente

trabalho.

1.2 Ambito e Objectivos da Tese

No Instituto de Sistemas e Robética (ISR - Coimbra) existem projectos a decorrer relacionados
com a navegac¢ao de robos moveis orientados-a-humanos, mais concretamente envolvendo uma
cadeira de rodas motorizada [Nunes et al. 2000a, Nunes et al. 2000b]. Os mapas locais sao uma
componente importante a incorporar na navega¢ao deste tipo de robos moveis. O

conhecimento do ambiente envolvente fornecido ao controlador do rob6é mével pode funcionar
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como um dispositivo de seguranca e pode assegurar uma navegacao livre de colisdes. Além
disso, pode ser utilizado para facilitar manobras e ainda para planear trajectérias locais.

O objectivo da tese é construir um mapa de grelhas de células que modelize dinamicamente as
caracterfsticas locais do meio envolvente do robé mével, em termos de regides ocupadas e
regides desocupadas. Esse mapa deve poder ser construido utilizando varias fontes de
informacao sensorial e ainda ser independente da configuracao dos sensores.

Este trabalho foi inspirado nos trabalhos apresentados em [Thrun 98] e [Burgard et al. 98],
onde foi utilizada uma RNA para interpretar as leituras dos sensores. Os resultados muito
positivos motivaram a investiga¢ao desta técnica com o objectivo de construir mapas locais. As
células do mapa local sio actualizadas através de uma férmula baseada no teorema de Bayes,

integrando ao longo do tempo as novas leituras dos sensores, iterativamente e em tempo real. O
mapa local é constituido por uma grelha com n X n células e representa uma visao local do

ambiente envolvente que acompanha os movimentos do robé movel.

1.3 Trabalho Realizado

O trabalho consistiu no desenvolvimento de um algoritmo para a constru¢cao de um mapa
local do ambiente envolvente de um robé mével. O modelo para o mapa local baseia-se numa
grelha de células. A cada célula esta associado um valor, pertencente ao intervalo ]0, 1|, cujo
significado é a probabilidade dessa célula estar ocupada. Um valor proximo de 1 significa que
esta ocupada enquanto que um valor préximo de zero significa que esta desocupada. Se esse
valor estiver muito proximo de 0.5 entdo existe incerteza quanto ao seu estado (ocupada ou
livre). Inicialmente atribui-se a todas as células o valor 0.5.

Neste trabalho foi desenvolvida uma arquitectura para a constru¢ao de um mapa de grelha de
células. Esta arquitectura é constituida por moédulos. Um dos médulos implementa uma RNA
com propagacao para a frente (incluindo a parte relacionada com o seu treino), para determinar
a probabilidade de uma célula estar ocupada. A RNA tem quatro entradas: as coordenadas
polares da célula em causa (duas) e duas leituras de distancia correspondentes aos dois sensores

com orientagdes mais proximas da célula. Posteriormente desenvolveu-se um algoritmo para
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visitar todas as células no campo de ‘visao’ de todos os sensores, aplicando a cada célula a
férmula de actualizagdo proposta em [Thrun 98] baseada no teorema de Bayes. A visita das
células implica a utilizagdo de alguns médulos relacionados com a escolha dos sensores e dos
sectores aos quais pertencem as células a actualizar. Foi também incluida a odometria para fazer
o deslocamento correcto do mapa, de acordo com os movimentos do robd. Foi ainda
desenvolvido um interface grafico que permite a visualizagao da grelha de células num monitor.
Este método para a construcio do mapa local de um rob6 movel apresenta quatro

caracteristicas importantes:

* Independéncia da_Disposicao dos Sensores: Para a construgao do mapa ¢é apenas

necessario conhecer a medida de distancia e a orientacao do sensor;

* Fusio Sensorial: O método ¢ independente do tipo e quantidade de sensores existentes no
rob6é movel. Existe um modulo encarregue de fornecer, em cada momento, a melhor
medida de distancia em determinada orientacio (mesmo que exista mais de um sensor

para a mesma orientagao);
* Ambientes Dinamicos: Detecta rapidamente mudangas no ambiente envolvente.

* Independéncia do Tamanho da Célula: A dimensao das células pode ser alterada pois o

método nido esta dependente de uma dimensao especifica.

O trabalho foi desenvolvido em ambiente linux utilizando o simulador da Nowmadic Technologies.

Foi depois transferido para um robé movel real onde também foi testado com sucesso.

1.4 Organizagido da Dissertagao

A dissertagdo esta organizada da seguinte maneira: no segundo capitulo sao apresentados, de
uma forma resumida, os métodos mais relevantes que tém sido utilizados na construgao de

mapas em robotica mével; as RNAs sio abordadas no capitulo trés onde se apresentam as
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RNAs mais utilizadas actualmente, as respectivas caracteristicas e tudo o que se relaciona com a
RNA utilizada neste trabalho (método de treino — retro-propagagao, fungio de activagio e
algoritmos de treino e implementa¢ao); o ambiente de simulagio e as caracteristicas do robo real,
onde foi testado o algoritmo, sao descritos no quarto capitulo; no quinto capitulo é apresentada
a arquitectura do método incluindo a descri¢ao de todos os seus componentes, procedimentos e
algoritmos; os resultados e respectiva discussao podem ser encontrados no sexto capitulo; no
sétimo capitulo sao descritos os procedimentos e as alteragoes necessarias para aplicacio do
algoritmo a outros tipos de robos méveis; para finalizar, o oitavo capitulo contém as conclusoes

e propostas para futuros desenvolvimentos.



Capitulo 2

Constru¢ao de Mapas Locais em

Robotica Movel

Neste capitulo sio apresentados trabalhos de investigagdao na area da constru¢ao de mapas em
robotica moével. Os trabalhos estdo agrupados segundo duas vertentes: a constru¢ao de mapas
utilizando as representagoes geométrica e topoldgica. Dentro da representagao geométrica, os
métodos foram ainda divididos em trés grupos: os que se baseiam em grelhas de células; em
primitivas geométricas; e aqueles que utilizam grelhas de células e primitivas geométricas. Os
trabalhos abordados ndo representam o universo de trabalhos na area, simbolizam apenas as
orientagdes principais e mais marcantes da investiga¢ao na area.

Para que um rob6 movel possa desenvolver actividades especificas em ambientes interiores
deve ser capaz de adquirir e manter um bom modelo desses ambientes. Adquirir bons modelos
nao ¢ tarefa facil e ainda existe um longo caminho a percorrer, uma vez que existem diversos

factores que impdem limitagoes a aquisi¢ao e construcao de modelos precisos [Thrun 98]:

* Sensores: Os sensores nem sempre podem medir directamente aquilo que se pretende.
Por exemplo, as camaras podem medir a cor e o brilho, os sensores de proximidade
(sonares ou infravermelhos) medem distancias, no entanto, para apoio a navegacao
haveria interesse em identificar a existéncia de caracteristicas especificas como por

exemplo a localizagdo de uma porta;
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* Limitacdes Perceptuais: A gama perceptual da maioria dos sensores esta limitada a uma
area a volta do robd. Para adquirir informagdes globais, o rob6 deve explorar todo o

ambiente;

* Tempo Real: O modelo e o método de constru¢io e manutencao do mapa deve permitir
alteragoes em tempo real. Durante a navegac¢ao ou em movimentos de manobra, o rob6
devera reagir rapidamente as eventuais alteracbes que o ambiente possa sofrer de modo a

evitar colisoes.

* Desvios e Deslizamentos: Os movimentos do rob6 também nido sio precisos. Um

problema importante é que os erros da informagiao odométrica vao-se acumulando ao
longo do tempo. Por exemplo, um erro pequeno numa rotagao podera provocar grandes

efeitos nos erros em movimentos de translacao seguintes;

* Ruido dos Sensores: As medidas de distancia provenientes dos sensores sio corrompidas

por ruido e a distribui¢ao desse ruido nem sempre é conhecida com precisao;

e (Caracteristicas do Ambiente: Normalmente, os ambientes reais onde o robd trabalha sio

complexos e dinamicos (com pessoas a circular). Por conseguinte, ¢ quase impossivel

manter modelos exactos e fazer estimativas com elevada precisao;

Como ja foi referido anteriormente, a investigacio em robdtica movel, no dominio da
construcao de mapas, conduziu a dois paradigmas fundamentais na modelagaio de ambientes
interiores: a representagdo geométrica e a representagao topoldgica. Na representacao
geométrica estao incluidos os modelos baseados em primitivas geométricas (segmentos de recta,
cantos ou circulos) e os modelos baseados em grelhas de células onde o ambiente ¢ dividido em
pequenas areas (a cada area esta associado pelo menos um valor que traduz a ocupagiao ou nao
dessa area). A representacdo topolégica conduz a modelos do ambiente descritos através de
grafos onde os nodos correspondem a locais ou marcos especificos e os arcos simbolizam

caminhos ou espacos livres entre esses locais ou marcos.
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2.1 Representagao Geométrica

Nesta secgdo serao abordados os trés tipos de mapas com informagiao geométrica do
ambiente: apenas grelhas de células; grelhas de células e primitivas geométricas; e apenas
primitivas geométricas. Para cada caso serdo apresentados alguns trabalhos exemplificativos da

construcao de mapas do ambiente.

2.1.1 Grelhas de Células

Nos modelos baseados em grelhas de células, cada célula pode representar a presenca de um
obstaculo na area correspondente do meio ambiente. Este método foi inicialmente proposto por
Alberto Elfes [Elfes 87] utilizando duas grelhas, uma para guardar as células ocupadas e outra
para as células livres. A implementacao combinava a probabilidade de ocupagao com a incerteza
espacial e foram utilizados varios sensores sonares. As respectivas leituras de distancia eram
interpretadas através de distribuicdes de probabilidade para determinar areas ocupadas e areas
livres. Além destas areas eram também representadas areas desconhecidas. O método de
actualizacdo tinha por objectivo reduzir as incertezas e os erros provenientes dos sensores.
Sempre que as areas desocupadas eram certificadas, em actualizagGes seguintes, estas eram
reforcadas, acontecendo o mesmo para as areas ocupadas. Borenstein e Koren [Borenstein -
Koren 90,91] utilizaram o mapa de grelhas de células para efectuar o desvio de obstaculos em
rob6s moéveis que se deslocavam rapidamente. Para isso, fizeram uma alteracdo que consistia
apenas em actualizar as células presentes no eixo acustico, enquanto que na abordagem anterior
[Elfes 87] todas as células, abrangidas pelo cone do sonar, eram actualizadas o que tornava o
algoritmo mais lento.

Uma nova forma de actualizar as células baseada no teorema de Bayes foi apresentada em
[Moravec 88]. Esta férmula permitiu também a integracao de leituras dos sensores obtidas em
instantes de tempo diferentes. Este método veio melhorar a precisio dos mapas de grelhas de
células uma vez que, as abordagens anteriores baseavam-se em métodos e modelos estatisticos
heuristicos. A teoria Dempster-Shafer [Murphy 98] também pode ser utilizada na actualizagao

das células e na fusdo sensorial (de forma semelhante a teoria de Bayes). Em [Murray-Jennings
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97] a visao estéreo ¢ aplicada na navegac¢ao e constru¢iao de mapas. O algoritmo proposto utiliza
apenas a visao estéreo (com dois pares de camaras) e as grelhas de células para construir um
mapa do ambiente. Neste caso o valor das células varia entre zero e 255 e um valor elevado
significa que a célula estd ocupada. Em [Yamauchi et al. 98] o mapa de grelhas é construido
utilizando a fusdo sensorial entre sonares ¢ um LRF (emitindo um plano de luz). Se o LRF
devolver uma distancia menor que o sonar sera assumido que o valor mais preciso provém do
LRF. Os conceitos da légica difusa também podem ser utilizados na constru¢ao de mapas,

recorrendo a sensores sonares [Oriolo et al. 97|, [Kang et al. 01].

2.1.2 Grelhas de Células e Primitivas Geométricas

Nesta secgao serao referidos trabalhos de investigagao que abordam métodos de construgao de
mapas compostos por grelhas de células e primitivas geométricas.

Em [Weigl et al. 93], assumindo um mundo poligonal, quando se detectam duas células
ocupadas, relativamente préximas, determina-se a recta que passa por ambas e marcam-se as
células atravessadas por essa recta como estando provavelmente ocupadas. No trabalho apresentado
em [Howard-Kitchen 906] sdo propostos dois “agentes”, um deles constréi um mapa de grelhas
de células e o outro “agente” procura marcos baseando-se em conjuntos de caracterfsticas
(segmentos de parede e passagens de portas). Este tltimo “agente” prepara entdo o segundo
mapa para posterior utilizagdo em navegagiao autbnoma. Uma abordagem diferente é proposta
em [Anousaki-Kyriakopoulos 99] onde inicialmente é construido um mapa de grelhas de células
e sobre este sao depois aplicados dois algoritmos: o clustering e a transformada de Hough. Estes
algoritmos tém por objectivo agrupar células de modo a definir segmentos de recta. O resultado
¢ um mapa do ambiente construido através de varios segmentos de recta.

Um novo método para a aquisicao da informagao sensorial, através de sonares, é proposto em
[Moita-Nunes 01]. Este método utiliza ecos multiplos combinados com a técnica DRUEE
(Disparo Rapido Ultra-sénico Eliminatério do Erro), que permite aumentar a taxa de aquisi¢ao
das medidas e obter medidas simultaneas provenientes de dois sonares. Com esta técnica, e

utilizando uma configuragiao adequada para os sensores, pode-se identificar rapidamente planos,



2.1 REPRESENTACAO GEOMETRICA 11

cantos e arestas. Com este método é possivel construir simultaneamente um mapa de grelhas de

células com sobreposi¢ao de informagao geométrica (cantos, planos e arestas).

2.1.3 Primitivas Geométricas

Os métodos que recorrem a este tipo de representacao modelizam o ambiente através de
primitivas geométricas (segmentos de recta, curvas ou cantos). Neste pressuposto, a
interpretacao dos sensores ¢é orientada para a procura de objectos no ambiente que possam ser
modelizados a custa destas primitivas. Utilizando esta interligagdao ¢ possivel construir mapas do
meio ambiente, no entanto, o método de construcdao fica sujeito a algumas restricGes ou
suposicoes (ex. ambientes quase estaticos ou com objectos de grandes dimensoes e
geométricos).

A construg¢ao do mapa na abordagem apresentada em [Leonard et al. 92] baseia-se na procura
de figuras geométricas que surgem no ambiente. Através das leituras de sensores sonares, as
regides com distancia constante sio agrupadas com o objectivo de determinar se correspondem
a uma parede, a um canto ou coluna. Neste algoritmo, cada figura geométrica tem associada uma
matriz de covariancia e uma medida de confianga que traduzem a certeza da localizacio de uma
determinada figura geométrica.

Em [Sabatini-Benedetto 95| sdo utilizados trés sonares dispostos em linha recta, montados
numa plataforma rotativa para reconhecer zonas planas (ex. paredes), cantos, arestas e cilindros
no ambiente.

Um algoritmo para a construgao dinamica de mapas é apresentado em [Vandorpe et al. 96].
Este mapa ¢ constituido por segmentos de recta e circulos, e os parametros que descrevem estas
primitivas geométricas tém medidas de incerteza associadas. A informa¢io do mundo ¢
adquirida através de um LRF 2D e o mapa pode ser utilizado para localizagiao e planeamento de
caminhos.

Uma estratégia diferente para construir mapas de primitivas geométricas ¢ proposto em
[Chong-Kleeman 97]. Nesta abordagem, os elementos planos e cantos sio reconhecidos através
de trés sonares com uma disposicio em T invertido. Durante a constru¢io do mapa, os

elementos identificados que se encontram muito préximos, ou que sio adjacentes, sao
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agrupados de modo a construir elementos maiores. Desta forma, as lacunas existentes no mapa

inicial podem ser eliminadas diminuindo assim os erros existentes no mapa.

2.2 Representagao Topologica

Os mapas construidos por algoritmos baseados na representagao topoldgica tém a aparéncia
de grafos. Os nodos destes grafos representam locais ou marcos especificos e os arcos entre 0s
nodos representam caminhos, passagens ou ligacOes entre os locais respectivos. Os mapas
topoldgicos podem ser construidos directamente ou entdo a partir dum mapa geométrico. Na
abordagem de Kuipers e Byun [Kuipers-Byun 91] o mapa topoldgico é construido directamente.
Os locais distintos e caminhos sdo definidos em termos de estratégias de controlo e das leituras
de distancias obtidas através de sensores. Os locais topoldgicos sio definidos através de pontos
que maximizam o nimero de obstaculos equidistantes. A partir do mapa topoldgico é depois
construido um mapa geométrico do ambiente utilizando as informagdes adquiridas durante a
construcao do mapa topoldgico. Estas informacgoes incluem as direc¢oes e as distancias aos
objectos mais proximos. Com estas informagdes, o mapa geométrico ¢ construido através de
pequenos pontos que irdo dar forma aos contornos do mapa do ambiente. Em [Choset et al. 97]
utilizam-se diagramas de [oronoi para construir mapas topologicos. Estes diagramas siao
constituidos por conjuntos de pontos que tém a caracteristica de estarem equidistantes de dois
obstaculos (ideia semelhante a abordagem anterior). Em [Shatkay-Kaelbling 97] recorre-se a
observacao de marcos especificos no ambiente. Assume-se que o mundo ¢ composto por um
conjunto finito de estados e que podem conter informagdes (por exemplo a orientagao). A
dinamica do mundo ¢ descrita através de distribuicdes de transi¢ao de estado que especificam a
probabilidade de se efectuarem transicoes de um estado para o seguinte. A este modelo ¢
aplicado um algoritmo recursivo para fazer estimativas de estado e construir assim o mapa
topoldgico a medida que o rob6 moével se desloca no ambiente.

Um exemplo de construgdo de mapas topoldgicos a partir de um mapa geométrico pode ser
encontrado em [Thrun 98]. Nesta abordagem comega-se por construir um mapa de grelhas de

células [Elfes 87] utilizando uma actualizac¢ao baseada no teorema de Bayes ([Moravec-Cho 89] e
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[Burgard et al. 98]). Em seguida, o grafo topologico é construido a partir do mapa de grelhas de
células. Este método utiliza também o diagrama de [“oromoz, dividindo o mapa em pequenas
regides sobre as quais se constréi o grafo topoldgico. Esta abordagem introduz uma novidade,
que nao tinha sido utilizada antes, que ¢ a interpretacao das leituras dos sensores através de uma
RNA. Para obter a probabilidade de uma célula estar ocupada (necessaria na férmula de
actualiza¢do das células do mapa), é utilizada uma RNA (com propagacio para a frente) com seis
entradas: quatro delas sdo as leituras de quatro sensores com as orientagdes mais proximas da
orientacao da célula e as duas restantes sao as coordenadas polares da célula em causa. Os
resultados obtidos foram muito positivos uma vez que a contribui¢do das leituras dos sensores
vizinhos aumentou a precisao do mapa. As RNAs também foram utilizadas para interpretar as
leituras provenientes de sensores em [Arleo et al. 99]. Nesta abordagem também se constréi o

mapa topologico a partir de um mapa de grelhas de células.

2.3 Discussao

Nio existe um método suficientemente genérico que funcione bem em todas as situagoes.
Alguns métodos obtém bons resultados em ambientes estruturados. De seguida sao
apresentadas as vantagens e desvantagens dos métodos baseados em mapas constituidos por
grelhas de células, primitivas geométricas € mapas topologicos.

As grelhas de células tém varias vantagens: geram mapas pormenorizados; podem ser aplicadas
a qualquer ambiente; o reconhecimento de locais normalmente nao ¢ ambiguo e nao esta tio
dependente do local onde se obtém a informagido sensorial; podem servir de base a construgao
de outros mapas para aplicagdes especificas; para estimar a posi¢ao e orientagao do robo;
efectuar o reconhecimento de marcas e navegacido autbnoma. Como desvantagens pode-se
referir que certos algoritmos que envolvem a actualizagdo de varias células, em cada iteragao,
tornam problematica a sua utilizacio em aplicacGes de tempo real, sobretudo quando estio
associados a visao estéreo. O planeamento de caminhos ¢ dificil e na constru¢cio de mapas
globais a posi¢io do rob6 tem que ser conhecida com precisio necessitando ainda de muito

espaco de memoéria. Embora existam métodos que optimizam o nimero de células a actualizar,
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também podem conduzir a mapas com falta de pormenor. Alguns algoritmos tém alguns
problemas quando utilizados em ambientes dinamicos. Estes mapas também nao possuem um
interface adequado para aplicar algoritmos de resolu¢ao de problemas especificos.

Os modelos baseados em primitivas geométricas, que conduzem a mapas bem definidos,
podem ser mais eficientes quando aplicados directamente em navega¢ao autbnoma, mesmo em
ambientes dinamicos. O problema principal é conseguir um mapa bem definido. Existem muitas
fontes de erros desde o sensor ao proprio algoritmo de actualizacdo. Encontrar a
correspondéncia entre o mesmo objecto observado em instantes distintos e de angulos
diferentes ¢ um problema complexo.

Os mapas topolégicos permitem um planeamento de caminhos eficiente (recorrendo a
algoritmos aplicados a grafos, ex. caminho mais curto), nao tém requisitos especiais de espago de
memoéria e a resolugdo esta dependente da complexidade do ambiente. Estes mapas nao
requerem a determina¢io da posicilo do roboé com precisio e sio uma representacao
conveniente para a resolugao de problemas especificos. No entanto, a construgao e actualizagao
destes mapas pode nio ser facil em ambientes muito grandes, sobretudo se a informacao
proveniente dos sensores for ambigua (ex. reconhecer locais distintos com caracteristicas
semelhantes). O reconhecimento de locais é muito sensivel a posicio onde ¢ feita a aquisigao
sensorial, como consequéncia, o planeamento de caminhos pode gerar caminhos nao éptimos.

O objectivo principal, de todos os métodos, é reduzir ao minimo os erros inerentes a todas as
fontes: sensores, caracteristicas do ambiente, movimentos, a localizaciao e orientacdo do robo.
Um caminho a seguir para limitar os erros passa pela combinagao de varios sensores (sonares,
LRF, visio e infravermelhos), odometria e um processamento eficiente para gerir todos os

processos simultaneamente, e assim conseguir comportamentos em tempo real.
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Capitulo 3

Redes Neuronais Artificiais

O desenvolvimento no dominio das RNAs evidencia a inspiragao biolégica para a resolucdo de
problemas em diferentes areas cientificas.

Pesquisas em muitos campos cientificos levaram a utilizacdo da inteligéncia artificial para
resolver diversificados problemas, nomeadamente, de optimizagao, classificagdo, controlo de
sistemas, reconhecimento de padroes, processamento de imagem, visao por computador e ainda
em areas tao distintas como a medicina, aplicacbes militares ou sistemas financeiros.

No cérebro humano existem aproximadamente dez bilides de neurénios e cada um esta ligado
a cerca de dez mil neurénios. Um neurénio (figura 3.1) consiste numa célula biologica formada
pelo corpo celular e por dois tipos de ligacdes: dendrites e axénios. O neurdnio recebe impulsos
de outros neurdénios através das dendrites e transmite impulsos gerados pelo corpo celular
através dos axonios. As sinapses asseguram a transmissio dos impulsos entre as diferentes
ligacoes, de notar que este tipo de ligacao nao é por contacto fisico e pode ser feita entre um
axonio e o nucleo da célula, entre dois axénios ou entre um axénio e uma dendrite.

Os neurénios comunicam através de cadeias de impulsos. O melhor tempo de comutagio de
um neurénio é cerca de um milisegundo, bastante mais lento que a velocidade de comutagao dos
processadores actuais que ja é inferior a um nanosegundo. No entanto, o ser humano consegue
tomar decisbes muito complexas num curto espago de tempo. Por exemplo, para que se possa

reconhecer, visualmente, uma pessoa muito proxima leva cerca de 0,1 segundos.
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Figura 3.1. Neurdnio biolégico.

Mesmo com uma velocidade de comuta¢ao de cerca de um milisegundo o cérebro consegue
tomar decisOes rapidamente, usando milhdes de neurdnios. Esta caracteristica levou muitos a
considerar que o cérebro internamente apresentava um funcionamento baseado em processos
paralelos, distribuidos pelos diversos neurénios [Mitchell 97].

As RNAs comecgaram a ser exploradas ha cerca de cinquenta anos, mas o estudo ¢ a
investigacdo das mesmas teve um crescimento exponencial nos ultimos anos motivada pela
crescente capacidade e velocidade computacional.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma, comega-se por apresentar a definicio de uma
RNA e os marcos histéricos mais significativos na evolugao das RNAs. A seccdo 3.3 aborda as
arquitecturas mais utilizadas actualmente, salientando as caracteristicas especificas de cada uma e
as suas aplicagbes mais frequentes. Na sec¢do seguinte, descreve-se o modo de funcionamento
da RNA, o processamento efectuado em cada neurdnio artificial (NA) e as fungoes de activagao
mais utilizadas no modelo do NA. Na sec¢do 3.5 sao apresentados os trés paradigmas de treino
das RNAs, antes de descrever detalhadamente o algoritmo de treino com retro-propagagao e a
implementacio da RNA com propagacdo para a frente utilizada no trabalho experimental.
Finalmente, sao mencionados alguns problemas que podem ocorrer com a utilizagdo do
algoritmo de treino com retro-propagagao.

Na primeira parte do capitulo é feito o enquadramento da RNA, utilizada no método de
construcao de mapas, no contexto das RINAs mais importantes. Por isso, nas arquitecturas
apresentadas sao omitidos varios aspectos relacionados com o seu funcionamento, treino e
utilizagao. Na segunda parte, sao aprofundados e desenvolvidos todos os assuntos relacionados
com a RNA utilizada, nomeadamente o seu funcionamento, treino e os aspectos fundamentais

da sua utilizacio.
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Figura 3.3. Uma rede neuronal artificial.

3.1 Defini¢ao da Rede Neuronal Artificial

Uma Rede Neuronal Artificial (RNA) é uma estrutura de processamento de informagao
paralela e distribuida, constituida por elementos de processamento denominados por neurénios,
unidades ou células. Estes neurénios podem ter memoria local e levar a cabo operagbes de
processamento de informacao local, interligados através de canais de sinal unidireccionais,
denominados por ligagdes. Cada elemento de processamento tem uma tnica saida que pode ser
ligada a muitas outras ligagdes. Esta saida pode ser de qualquer tipo dentro do contexto

matematico. O processamento efectuado em cada elemento de processamento deve ser local, ou
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seja, depende apenas dos valores actuais das entradas e dos valores guardados na meméria local
do respectivo elemento.

Normalmente, 2 RNA desenvolve uma funcionalidade através de uma ou mais formas de
treino. Uma RNA pode nio ser constituida sé por uma rede, mas por uma familia de redes. A
funcionalidade ou fungao da RNA ¢é determinada pela topologia (ou arquitectura) da rede, pelas
caracterfsticas individuais dos neurdnios, pela estratégia de treino ou aprendizagem e pelos
padrdes de treino. Por exemplo, o neurénio Y ilustrado na figura 3.2, recebe as entradas a partir
dos neurénios X1, X2, e X3. Os sinais de saida destes neurénios sao respectivamente x1, x2, e
x3. Os pesos nas ligacoes de X1, X2, e X3 para Y sao respectivamente wl, w2, e w3. A entrada

do neurénio Y, y_zn é igual a soma ponderada dos sinais provenientes de X1, X2, e X3, ou seja:
y_in=w, [x +w,lx, +w, [x, (3.1)

A activagao do neurénio y_out (processamento que gera a saida do neurénio), é dada por uma
fun¢ao matematica aplicada ao sinal de entrada y_sn, ou seja, y_out = f{y_in). Esta fungdo pode ser
do tipo:

1

Sx)= T+ exp(Av) (3.2)

, Tl 1
em que A ¢ uma constante positiva.

Considere-se a RNA da figura 3.3 onde o neurénio Y esta ligado aos neurénios Z1 e Z2, com
os pesos v1 e v2 nas respectivas ligacdes. O neurénio Y envia o seu sinal de saida para Z1 e Z2,
mas os valores recebidos por Z1 e Z2, geralmente, serdo diferentes uma vez que serdao afectados
pelos pesos vl e v2 que dificilmente serdo iguais. Normalmente, nas RNAs utilizadas na pratica,
a activagao dos neurénios Z1 e Z2 (as saidas da rede) depende de varios ou mesmo de um
elevado nimero de neurdnios, e nao de apenas um como no exemplo da figura 3.3. Em certas
aplicagbes podem existir varias camadas (ou niveis) ocultas. No exemplo da figura 3.3 existe

apenas uma camada oculta com o neurénio Y.

Na sec¢ao (3.5.2) serdo apresentadas as funcdes de activagio mais utilizadas nas RNAs.
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Figura 3.4. Arquitectura de um perceptrao.

3.2 Historia das Redes Neuronais

As primeiras redes neuronais foram apresentadas por Warren McCulloch e Walter Pitts em
1943 [McCulloch-Pitts 43]. Estes investigadores utilizaram RNAs para implementar as fungoes
légicas mais simples. Desta forma, podiam combinar essas RNAs em redes mais complexas para
produzir uma saida, que pudesse ser representada a custa de combinagoes dessas funcdes
logicas.

Em 1949, Donald Hebb, um psicélogo da Universidade de McGill, enunciou a primeira lei
para aprendizagem das RNAs: “se dois neurénios forem activados simultaneamente, entio o
peso da ligagdo entre eles deve ser aumentado”. Esta lei foi refinada para a aplicagdo nas
simulagdes em computador.

Nos anos cinquenta e sessenta, um grupo de investigadores Frank Rosenblatt, Blok, Minsky &
Papert, introduziu e desenvolveu uma classe de RNAs denominada por perceptrio. O
perceptrao mais vulgar consiste numa camada de entrada, com um numero variavel de
neurénios, ligada a camada de saida que apenas tem um neurénio (figura 3.4). Os pesos das
ligacGes sao ajustaveis.

Bernard Widrow e Marcian Hoff, em 1960, desenvolveram uma regra de aprendizagem (regra
Delta) para RNAs do tipo perceptrao. Esta regra permite o ajuste dos pesos das ligagoes,
utilizando o erro médio quadratico, sempre que um neurdnio apresenta uma resposta incorrecta

e foi precursora do algoritmo de retro-propagacao para RNAs com varias camadas.
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Nos anos setenta, investigadores como Teuvo Kohonen e James Anderson trabalharam com
RNAs com a configuragio de memoria associativa. Gail Carpenter e Stephen Grossberg
desenvolveram a teoria de ressonancia adaptativa (ART) para RNAs auto-organizadas. Esta
teoria tem duas variantes: ART1 para padroes de entrada com valores binarios e ART2 para
padrdes de entrada com valores continuos.

A seguir a uma década mais calma no dominio das RNAs, na década de oitenta deu-se a
descoberta de um método geral para o treino de RNAs com varias camadas. Em 1985, Parker
descobriu entdio um método para propagar a informagao do erro da camada de saida para as
camadas anteriores (as camadas ocultas), denominado de retro-propagacao. Este método era
similar a um outro descoberto em 1974 por Werbos mas na altura ndo obteve grande sucesso.

Neste pequeno caminho histérico, pelo mundo das RNAs, estdo resumidas as descobertas
chave que fomentaram todas as aplicaces e evolugdes das RNAs que hoje sio conhecidas.
Associadas a um poder computacional crescente certamente irdo continuar a ser utilizadas em

aplicagbes cada vez mais complexas e mais evoluidas.

3.3 Arquitecturas das RNNAs

As RNAs podem ter varias configuracbes e dimensdes. Nesta secgao serdo abordadas as

arquitecturas mais utilizadas.

3.3.1 Redes com PROPAGACAO PARA A FRENTE

Nas arquitecturas com propaga¢ao para a frente as activagdes dos neurénios de entrada sio
propagadas através da rede até que os valores dos neurénios de saida estejam determinados.
Uma rede com propagacio para a frente é composta por uma hierarquia de unidades de
processamento (neurénios), organizadas numa série de dois ou mais conjuntos de neurénios ou
camadas [Schalkoff 97]. Na figura 3.5 esta representada a configuragio genérica para a
arquitectura com propagacao para a frente. A camada de entrada ¢ utilizada para apresentar as

entradas, em cada momento, a RNA, enquanto que a ultima camada fornece a saida da RNA.
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camada de saida

camada oculta 2

camada oculta 1

camada de entrada

Figura 3.5. Configuracao genérica para uma arquitectura com propaga¢ao para a
frente. O numero de neurénios em cada camada e o numero de
camadas ocultas nao tem limite conceptual. Todas as ligagdes entre os
neurdnios tém pesos associados.

S1 S2 S3 S4

El E2 E3

Figura 3.6. Exemplo de redes com propagacio para a frente a) 3/2/4, b)
2/4/2/1. A sigla 3/2/4 indica a existéncia de trés camadas. A
camada de entrada tem trés neurdnios, a camada oculta tem dois
neurdnios e a camada de saida tem quatro neurénios.
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Entre as duas camadas anteriores, podem existir desde zero a varias camadas ocultas; ¢ nestas
camadas que ¢ realizado a maior parte do processamento da RNA. Nas ligacoes entre neurdénios
existe um factor (peso da ligacdo) que sera multiplicado pelo valor da activagao (ou saida) do
neurénio origem, antes de chegar ao neurénio destino. Na figura 3.6 estio exemplificadas duas
configura¢oes concretas para uma rede com propagacao para a frente.

Este tipo de RNA pode ser utilizado em todas as situagoes onde se conhegcam os padroes de
saida correspondentes aos padroes de entrada para os quais se pretende treinar a RNA. Desta
maneira, cada vez que a RNA processa um padrio de entrada (na fase de treino) pode comparar
o seu padrio de saida com o padrio de saida desejado e actuar nos parametros da RNA, de

modo a minimizar a diferenca.

3.3.2 Redes CONCORRENTES

Este tipo de redes ¢ semelhante a uma rede com propagacao para a frente sem camadas
ocultas, a unica diferenca reside no facto de haver ligacdes entre os neurénios da camada de
saida. Podem ser ligacbes positivas (sinal excitatorio) ou ligagoes negativas (sinal inibitoério).
Estas ligacoes fomentam uma competi¢ao (em inglés denominam-se “Competitive networks”) entre
os neurénios de saida para representar o padrao de entrada. A figura 3.7 contém um exemplo
deste tipo de redes.

A configuragdo da camada de saida neste tipo de RNAs pode contribuir para a resolugdo de
ambiguidades entre neurénios daquela camada, pode ainda ser utilizada na identificagao de

grupos para padroes com caracteristicas semelhantes.

3.3.3 Redes RECORRENTES

Redes recorrentes sio RNAs que tém ciclos fechados na arquitectura da rede. Nas figuras 3.8 e
3.9 estao ilustradas algumas configuracoes deste tipo de arquitectura. A RNA da figura 3.8 ¢
um exemplo de uma rede recorrente totalmente interligada e simétrica mas sem ligacao de um

neuronio para si proprio.
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Figura 3.8. Rede recorrente do tipo Hopfield para n neurdnios.

23



24 CAPITULO 3: REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

camada de saida

camada oculta

unidades de estado unidades de entrada

Figura 3.9. Exemplo de uma rede recorrente do tipo Jordan.

As redes deste tipo, quando um padrio ¢é apresentado na camada de entrada, levam mais
tempo a estabilizar do que no caso de uma rede com propagacao para a frente. Isto acontece
porque se desencadeia um processo circular (ou de ressonancia) de actividade neuronal, dentro
da rede, onde algumas (ou todas) camadas de neurdnios sdo activadas repetidamente. Com um
treino adequado, este processo circular termina quando a rede atinge um estado estavel, sendo
pode continuar indefinidamente. O facto de possuir ligagoes bidireccionais introduz uma
dinamica que ndo existe nas RNA com propagacio para a frente. No entanto, esta dinamica
pode provocar comportamentos estaveis ou instaveis e até mesmo caoticos [Bose-Liang 96].

Normalmente, este tipo de redes ¢ utilizado em memorias associativas e em aplicagdes de

optimizag¢ao e satisfacdo de restri¢oes.
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Figura 3.10. Arquitectura genérica para uma rede ART1.

3.3.4 Redes ART'1

Normalmente, as redes do tipo “Adaptative Resonance Theory” (ART1) sao utilizadas para
padrdes de entrada constituidos por valores binarios.

A arquitectura duma rede ART consiste em duas camadas principais de neurénios denominada
genericamente por (F1) e (F2). Por vezes, estas camadas t¢ém nomes especificos, em [Pandya-
Macy 96] a camada (F1) é conhecida por camada de comparagio e (F2) camada de
reconhecimento. Em [Fausett 94] sio denominadas por interface de entrada e grupo de
neuronios, respectivamente. A camada (F2) é denominada por “winner-take-all” em [Bose-Liang
90] pois existem ligacGes entre os neurénios desta camada (ver figura 3.7).

Além das camadas (F1) e (F2), existe ainda uma unidade de RESET para controlar o grau de
semelhanca dos padrées da camada (F2).

Para facilitar a compreensao desta arquitectura, a camada (F1) é expandida em duas, para que
se possa representar explicitamente um camada de neurdnios representando as entradas.
Descrevendo muito sucintamente a arquitectura ART1, pode-se observar na figura 3.10 que a

camada de entrada (Fla) tem o mesmo nimero de neurénios que a camada (F1b), e que existe
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uma ligacao unidireccional entre cada neurénio correspondente, ou seja, 7 ligagdes. Sio também
n ligagoes que partem da camada de entrada e da camada (F1b) para a unidade de RESET. De
cada neurénio da camada (Flb) parte uma ligacio para cada um dos 7 neurénios da camada
(F2), ou seja, partem 2 ligagbes de cada neurénio da camada (F1b) para a camada (F2). Na
camada (F2), partem 7 ligagdes para a camada (F1b), uma para cada neurénio. As ligagoes entre
a camada (F1b) e (F2) tém pesos associados. Os neurénios da camada (F2) tém ligagoes entre si
do tipo “winner-take-all’ (ver figura 3.7). Para controlar melhor o comportamento da rede
utilizam-se duas unidades de ganho (G1) e (G2). Cada neurénio presente nas camadas (F1b) e
(F2) possui trés fontes de sinal. Na camada (F1b) cada neurénio recebe sinais dos neurénios da
camada (Fla), dos neurénios da camada (F2) e da unidade de ganho (G1), por sua vez, os
neurénios da camada (F2) recebem sinais da camada (F1b), da unidade de ganho (G2), da
unidade de RESET e dos outros neurénios da camada (F2). Existe ainda uma ligagao entre os 7
neurénios da camada (F2) e a unidade (G1).

As RNAs com arquitectura ART sdo orientadas para a formagao de grupos com determinado
significado a partir dos padroes de entrada. Uma das aplicagoes deste tipo de RNA ¢é a
classifica¢ao e reconhecimento de padroes, todavia existe uma particularidade que a distingue
das outras arquitecturas. Estas RNAs podem ser dotadas da capacidade de “aprender” novos
grupos sem “‘esquecer” 0s grupos ja organizados noutro treino, ou seja, o conhecimento
adquirido anteriormente. Pelo contrario, as RNAs apresentadas anteriormente se tiverem que
reagir a novos padroes de entrada, muito distintos daqueles que constituiram o treino anterior,
podem comegar a produzir erros consideraveis. Se isto acontecer, a RNA tem que ser treinada
de novo com todos os padroes.

Com a arquitectura ART termina a sec¢do onde foram apresentadas quatro arquitecturas que
representam uma parte importante das arquitecturas mais utilizadas nas RNAs. Existem muitas
variantes em cada arquitectura, como por exemplo as redes ART2, que tém um comportamento
semelhante as redes ART1 mas para valores continuos e nao apenas binarios. Contudo, esta
pequena diferenca, em termos de arquitectura tem um impacto elevado no aumento da sua

complexidade [Fausett 94].
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Figura 3.11. Modelo do neurénio artificial (NA). Cada a, representa uma

entrada, o 0, representa o parimetro BLAS e b, a safda do
NA.

3.4 Funcionamento das RN As

Como ja foi referido anteriormente, uma RNA ¢é constituida por neurénios artificiais. O
modelo para o NA que ¢ utilizado praticamente em todas as RNAs ¢ apresentado na figura 3.11.
Na mesma figura estabeleceu-se um paralelo entre o NA e o neurénio biolégico (NB). O NA,
assim como o NB, recebe varias entradas provenientes de outros neurénios afectadas por um
factor multiplicativo (denominado geralmente por peso da ligagao), e produz apenas uma saida.
No entanto, esta saida pode ser ligada a muitos outros neurénios. O neurénio em si (a parte do
nucleo) comporta-se como uma fun¢ao de transferéncia. Esta fungao de transferéncia é
constituida por duas partes: na primeira é efectuado um somatério de todas as entradas
(afectadas pelos respectivos pesos das ligagoes) e ainda de uma variavel denominada em inglés
por BLAS (ver paragrafo seguinte); na segunda parte, é aplicada uma fungao de activagao (ver
seccdao seguinte) ao resultado da primeira parte ficando entao definido o valor da saida do

respectivo neuronio.
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O parametro BLAS é uma entrada adicional em cada neurénio. Este parametro é somado a
soma ponderada das restantes entradas e pode ser afectado por um peso na ligacio a cada
neurénio. Este pequeno ajuste pode contribuir para melhorar as propriedades de convergéncia
da RNA. De facto, o parametro BLAS fornece mais um ponto de ajuste e pode ser determinante
para que o valor do somatorio das entradas seja conduzido para o conjunto de valores correcto.
Normalmente, a unidade BLAS tem o valor 1 e o peso da ligacio entre esta unidade e cada
neurénio também pode ser modificado durante a fase de treino da RNA. Na sec¢io (3.7.3) sera

descrito o método para a sua actualizagao.

3.4.1 Func¢oes de Activacao

Normalmente, nos modelos dos neurénios artificiais, a primeira parte do processamento
consiste num somatorio das entradas, no entanto, na segunda parte existem algumas escolhas
possiveis de fungoes de activagao a utilizar para produzir a saida do neurénio.

Inicialmente, as fungdes de activacdo eram lineares e aumentavam constantemente em funcao
do valor de entrada. Consequentemente, o comportamento destas RNAs era muito instavel uma
vez que a saida dos neurdnios tinha tendéncia para aumentar sem limites. A seguir sao

apresentadas as fun¢oes de activagao mais utilizadas.

Funcao Loégica

Esta fungdo, também denominada fun¢ao binaria ou em degrau (figura 3.12) ¢é utilizada para
implementar neurénios binarios muito simples. A sua activacao ¢ ‘1’ se o resultado da primeira
parte do processamento no neurénio excede determinado limiar e zero caso contrario. A
variante bipolar (figura 3.12) tem como limites 1 e —1. Este tipo de fung¢des foi muito utilizado
nas redes Hopfield, no entanto, as RNAs com este tipo de activagio apresentam algumas

limitagoes na capacidade de aprendizagem e no seu desempenho [Boullart et al. 92].
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Figura 3.12. Fungao Légica. A versao bipolar [-1, 1] encontra-se a esquerda.
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Figura 3.14. Fungdo Sigmodide. A versiao bipolar [-0.5, 0.5] encontra-se a

esquerda.
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Funcao Semi-Linear

Esta fun¢ao pode ser interpretada segundo duas vertentes, na primeira, ¢ uma funcao linear
crescente com limites superior e inferior, na segunda, uma funcdo légica com uma fase de
transicao linear. Existem dois limiares, um superior e outro inferior. Para um valor abaixo do
limiar inferior a saida é zero (ou -1), acima do limiar superior a saida é 1. Entre os dois limiares a
saida ¢ fungdo linear da entrada (entende-se por entrada o valor resultante da primeira parte do
processamento do neurénio). Assim como na fung¢io légica nao existe derivada nos pontos de

transicao. Esta caracteristica pode limitar a sua aplicagao.

Funcao Sigméide

A utilizagao deste tipo de fungdo de activagao, diferenciavel em todo o dominio, foi um grande
avango no dominio das RNAs. Com o aparecimento do algoritmo de retro-propaga¢ao (secgao
3.7) que se baseia no calculo de derivadas das saidas em ordem as entradas, que sao depois
propagadas para as camadas anteriores, fol necessario encontrar uma fung¢ao de activagao que
fosse sempre diferenciavel em todo o dominio de utilizagio. Paul Werbos, que apresentou o
algoritmo de retro-propagacao para o treino de RNAs, incluiu também a férmula para a fungao

de activagdo sigmoide (figura 3.14) cuja equagao é:

1

J= m (3.3)

em que A é uma constante, X representa a entrada e y a safda.
O grande sucesso atingido pelo algoritmo de retro-propagac¢ao tornou esta fungao sigmoide na

mais utilizada nas RNAs. No entanto, existe a fun¢do tangente hiperbdlica que apresenta um

comportamento semelhante e que apresenta valores a saida entre —1 e 1.
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Figura 3.15. Func¢ao Gaussiana.

Funcao Gaussiana

Ao contrario das fungoes anteriores, esta gera o valor maximo para um valor de entrada perto
do seu centro (figura 3.15) e apresenta um valor perto de zero para valores afastados do centro.
O centro e a largura da curva sao variaveis de modo a que a rede consiga diferentes tipos de

comportamento. A equagao genérica que traduz a funcao ¢ a seguinte:
Y = exp(f) (34)

L S(x, -c/) (3.5)

ﬂ__ZDJZj i=1

em que Y7 representa a activagao do neurdnio j; X denota a entrada no neurénio ;/ proveniente
do neurénio 4 I/ representa a largura da funcio e C representa o centro da fungio do neurénio
J para a entrada 7.

Este tipo de fun¢ao pode ser utilizada para melhorar o desempenho em tarefas de classificacio,
uma vez que fornece uma interpolagao mais suave entre regides de classificagdo, o que por vezes

nao acontece com a func¢ao sigmoide.
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3.5 Treino da RNA

O treino (ou aprendizagem) da RNA consiste no processo de mudanga dos pesos das ligagoes
entre os neurénios e dos parametros associados aos neurénios (se os houver), de modo a atingir
determinado comportamento. Os métodos de treino de RNAs podem ser classificados segundo
trés categorias: treino supervisionado, treino supervisionado com refor¢co e treino nao

supervisionado. Seguidamente serao abordadas as caracteristicas dos métodos em cada categoria.

3.5.1 Treino Supervisionado

E um processo que consiste em fornecer 2 RNA exemplos de padrées que depois do treino
devera reconhecer. A forma como se desenvolve este tipo de treino baseia-se no fornecimento
de um conjunto de pares de vectores (padroes). O primeiro vector de cada par é um exemplo e
o segundo vector (vector objectivo) é o vector que a RNA devera produzir, na sua saida, quando
a entrada estiver o primeiro vector. Quando um vector é apresentado na entrada da RNA,
depois de efectuado o processamento dentro da rede, o resultado da saida é comparado com o
vector de saida desejado. De seguida os pesos sdao alterados no sentido de reduzir o erro nos
vectores de saida. Este tipo de aprendizagem requer o conhecimento dos conjuntos de padroes
de entrada e dos respectivos conjuntos de padroes de saida (conhecidos por conjuntos de treino
ou padrdes de treino), de modo a ‘ensinar’ correctamente a RNA. Depois da conclusio do
treino, a RNA ¢ utilizada com os pesos fixos, ou seja, com os valores obtidos na tltima iteragao
da fase de treino.

O método de treino supervisionado mais conhecido ¢é o algoritmo de retro-propagacao (secgao

3.7).
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3.5.2 Treino Supervisionado com Reforgo

Neste tipo de treino nao é fornecido o valor desejado para a(s) saida(s). Os vectores de entrada
sao apresentados a entrada da RNA, ¢ feito o processamento dentro da rede, e no final existe
apenas uma medida da qualidade da resposta obtida. Esta medida serve para conduzir a RNA no
sentido do comportamento pretendido, denomina-se por Reforco e é redireccionada para tras
(camadas anteriores da RNA) de modo a premiar os comportamentos correctos ou a penalizar
0s comportamentos incorrectos.

A fase de treino da RNA processa-se da seguinte forma: primeiro, a RNA efectua o
processamento com as entradas e pesos actuais, a seguit, a saida ¢ avaliada e o sinal de Reforgo ¢
gerado e injectado na RNA. Depois, os pesos sao corrigidos de acordo com o sinal de Reforco,
aumentando o valor dos pesos que contribuem para um bom desempenho e diminuindo os que
contribuem para um mau desempenho. A RNA procura assim um conjunto de pesos que tende
a reduzir sinais negativos de Reforc¢o no futuro.

Este processo de treino ¢ muitas vezes denominado por treino com critica. Normalmente, é
um treino mais dificil e também demora mais tempo. Apesar destas desvantagens, por vezes ¢ a
unica forma de treinar a rede, uma vez que nem sempre ¢ possivel saber qual a saida éptima para
determinado conjunto de entradas. Por exemplo, considere-se o caso em que se pretende utilizar
uma RNA para controlar a temperatura dum processo quimico, de modo a niao ultrapassar
determinado limite. Neste caso, pode-se desconhecer o estado dos componentes do processo
num determinado momento. Mas se a temperatura ultrapassar o limite sabe-se que a RNA nao
teve um comportamento correcto, ou seja, pode-se fornecer informacgdo critica mas nao

“ensinar”, neste caso pode-se recorrer a um algoritmo baseado no sinal de Reforco.

3.5.3 Treino Nao Supervisionado

O objectivo deste tipo de treino é separar os dados de entrada em classes (ou grupos) com
determinado significado. Neste tipo de treino existem apenas vectores de entrada, nao existem

vectores indicadores da saida desejada, também ndo existe um valor que traduza uma medida
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camada
"winner- take-all

Figura 3.16. RNA muito simples para exemplificar a arquitectura da RNA (ou
mapa) do tipo Kohonen. Por simplicidade apenas esta
representada uma entrada (Xi). Se existissem outras entradas
seriam ligadas a camada superior da mesma forma. A camada
superior pode ser uma matriz bidimensional de neurénios todos
interligados formando assim um mapa de Kohonen.

da qualidade da saida da rede. Baseia-se apenas num critério interno de modo a conduzir a
aprendizagem da RNA.

Este tipo de treino é muito utilizado nas RNAs de Kohonen. Estas RNAs tém duas camadas
(figura 3.16) (onde cada neurdénio da primeira camada, a de entrada, esta ligado a cada neurénio
da segunda camada, a de saida) sendo a segunda camada do tipo concorrente. Normalmente, estas
redes sao utilizadas para reconhecer grupos com caracteristicas idénticas no conjunto de padroes
de entrada, de uma forma nao supervisionada.

De uma forma muito sucinta, o algoritmo funciona do seguinte modo: apenas existem vectores
de entrada que siao apresentados na camada de entrada. De seguida calcula-se o valor da
distancia (euclidiana) para cada neurénio da segunda camada. O neurénio com a menor distancia
euclidiana é denominado por neurénio “ganhador’. O passo seguinte consiste em identificar uma
vizinhanga a volta desse neurénio, que é o conjunto constituido pelos neurénios mais préoximos
do neurdénio ganhador. Os pesos correspondentes as ligagdes dos neurdnios envolvidos neste

grupo sao os que terao mais alteragoes.
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Neste tipo de treino pode-se ainda fazer referéncia a algoritmos com comportamentos
dinamicos para a escolha das classes [Pandya-Macy 90].

Foram apresentados, de uma forma muito sucinta, os trés paradigmas de treino de RNAs.
Dentro de cada um, existem muitas variantes e formas de fazer a actualizagdo dos pesos das
ligacoes de modo a conseguir treinar correctamente a RNA. No trabalho desenvolvido, foi
utilizada uma RNA com propagacdo para a frente utilizando o treino supervisionado, mais

concretamente, o algoritmo de retro-propagac¢ao que sera descrito na sec¢ao seguinte.

3.6 Algoritmo de Retro-Propagacgao

O aparecimento deste algoritmo para treinar uma RNA com varias camadas veio potenciar e
desenvolver a aplicagio das RNAs para a resolucao de diversos problemas em diferentes areas
cientificas. Este método de treino, também conhecido por regra delta generalizada, ¢ baseado no
gradiente descendente para minimizar o erro médio quadratico total a saida da rede. O gradiente
de uma funcio (neste caso a fungdo é o erro e as variaveis sao pesos da rede) fornece a direc¢ao
na qual a funcdo aumenta mais rapidamente, por outro lado, a negaciao do gradiente indica a
direc¢io na qual a fungdo diminui mais rapidamente. O objectivo deste algoritmo ¢ treinar a rede
de modo a conseguir um equilibrio entre a capacidade de responder correctamente aos padroes
de entrada, que sao utilizados durante o treino, e a capacidade de fornecer boas respostas a
padroes de entrada semelhantes mas nao idénticos, ou seja, com um erro muito baixo.

O treino da RNA com o algoritmo de retro-propagagio envolve trés passos [Fausett 94],
[Rumelhart et al. 86]: o processamento da RNA face ao padrio de treino na entrada da rede; o
calculo do erro associado e a sua propaga¢ao para as camadas anteriores; ¢ o ajuste dos pesos.
Depois do treino, a aplicagio da RNA consiste apenas na execu¢ao do primeiro passo do treino,
ou seja, 0 processamento da informagao de entrada e a utilizagao dos resultados produzidos pela
RNA. Existem algumas variantes deste algoritmo, mas na secgao 3.7.3 sera apresentado o
algoritmo standard aplicado a uma RNA com propagagiao para a frente, apenas com uma

camada oculta, isto é, com as caracteristicas idénticas 2 RNA utilizada no trabalho de
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Figura 3.17. RNA com propaga¢do para a frente com a nomenclatura
utilizada no algoritmo de retro-propagacao.

construcao de mapas, mais concretamente no calculo da probabilidade de uma célula especifica

estar ocupada.

3.6.1 Arquitectura

A figura 3.17 representa a arquitectura de uma RNA com propaga¢do para a frente com a
nomenclatura que servira de base a apresentagao do algoritmo. Neste caso, os neurénios da
camada oculta e da camada de saida tém o parametro BLAS associado. Apenas esta representado
o fluxo de informacdo com propagacao para a frente. Durante o treino, na fase de retro-

propagacao a informagao ¢é enviada no sentido contrario.
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3.6.2 Funcao de Activacao

A fungdo de activacdo a utilizar no algoritmo de retro-propaga¢do deve ter as seguintes
caracteristicas: ser continua, diferenciavel e monotonamente crescente. Além disso, para uma
boa eficiéncia computacional devera ser facil de implementar. Normalmente, espera-se que a
funcio sature, isto ¢, que se aproxime assimptoticamente de um valor maximo e de um valor
minimo finitos. Uma fungdo que satisfaz todos estes requisitos ¢ a fun¢ao sigmoéide. Esta foi a

funcao seleccionada para ser a funcio de activagao na RNA utilizada no trabalho experimental.

A equa¢io matematica que traduz a funcio sigmoide para A=1 (sec¢do 3.5.1) é:

1

X) = — 3.6
= e (.6

cuja derivada é:

f(x) = feolt = f(0)] (3.7)

3.6.3 Algoritmo

Como ja foi referido, o treino efectuado com este algoritmo envolve trés passos: no primeiro
(a parte de propagacdo para a frente), cada entrada (X)) recebe a informagdao de entrada
difundindo-a depois para cada neurénio da camada oculta Z,...Z . De seguida, cada unidade
oculta processa a sua activagdo (z) e envia-a para cada neurénio da camada de saida. Cada
neurénio da camada de saida (Y,) processa a sua activagao (y,) de modo a construir a resposta da
RNA para o respectivo padrao de entrada.

Durante o treino, cada saida (y,) ¢ comparada com o valor objectivo (t,) para determinar o erro
associado a0 padrio de treino em causa. Este erro é depois utilizado para calcular o factor (&)

(k=1,.....m) que sera usado para difundir o erro para a camada anterior (os neurénios da camada
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oculta que estio ligados aos neurénios de saida). F ainda utilizado (mais tarde) para actualizar os

pesos das ligacGes entre a camada de saida e a camada oculta. De forma semelhante, calcula-se o

factor (8) (j=1,....,p) para cada neurénio oculto (Z), mas neste caso ndo ¢ necessario propagar o
erro para a camada de entrada, no entanto, ¢ utilizado para actualizar os pesos entre a camada
oculta e a camada de entrada. Depois de determinar todos os factores &, todos os pesos na
RNA sio ajustados simultaneamente. O ajuste do peso w;, (do neurénio oculto Z; para a saida
Y)), baseia-se no factor §, e na activacao z; do neurénio oculto Z;. De forma semelhante, o ajuste
do peso v; (da entrada X para o neurénio oculto Z,), baseia-se no factor e na activagio x; do

neurénio de entrada X..

Nomenclatura

A nomenclatura utilizada no algoritmo de treino com retro-propaga¢ao ¢ a seguinte [Fausett

94]:

X Vector de entrada a utilizar durante o treino: X = (Xpy eer y Xy woe 5 X).
t Vector de saida a utilizar durante o treino: = (t)y ey by ey )
0, Termo que contera a informacao do erro, obtido a partir do erro no neurénio de

saida Y,, para o posterior ajuste do peso wy; € ainda utilizado para propagar a
informacao do erro na saida Y, para as camadas anteriores (ocultas).

o} Termo que contera a informagao do erro, para o ajuste correcto do peso v;, obtido
a partir da retro-propaga¢ao da informagao do erro da camada de saida para o
neurénio oculto Zj.

a Taxa de aprendizagem.
X, Neuroénio de entrada i:
Para um neurénio de entrada, o sinal de entrada e de saida é o mesmo: x;.
vy BLAS para o neurdnio oculto j.
Z.  Neurénio oculto j:

A entrada da rede em Zi é:

z_in = vy + Y. x O (3.8)
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O sinal de safda (activagdo) de Z, &
7, = j(z_ini).
Wy BLAS para o neurénio de saida k.

Y,  Neuroénio de saida k:
A entrada da redeem Y, é:

y_in, = w, + Z AR
j

O sinal de saida (activacdao) de Y, é:

v, = fy_iny).

Algoritmo de Treino
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(3.9)

(3.10)

(3.11)

O algoritmo de treino utilizado para implementar o treino da RNA ¢ o seguinte [Fausett 94]:

Passo 0. Atribuir os pesos iniciais (utilizando pequenos v
aleatorios)
Passo 1. Enquanto a condicdo de paragem for falsa, fazer o
Passos de 2 a 9.
Passo 2. Para cada padrdo de treino, executar os Passos de
as8.
PROPAGACAO PARA A FRENTE
Passo 3.Cada neur6nio da camada de entrada (X
i = 1,.., nyrecebe o sinal de entrada x
envia este sinal para todos os neuronios da
camada seguinte (neurénios ocultos).
Passo 4.Em cada neurénio oculto (Z iJ = 1., p) €
feita a soma dos seus sinais de entrada
(contendo ja o efeito dos pesos respectivos das
ligacbes),

n
Z_inj=V0j+ inlj/ij,

i=1

alores
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depois é aplicada a funcdo de activacdo para
obter o sinal de saida,

z;= f(z_in j),

e o sinal é enviado a todos 0s neurdnios da
camada seguinte (neurénios de saida).

Passo 5.Em cada neurdnio de saida (Y w k=1,.,m)é
feita a soma dos seus sinais de entrada
(contendo ja o efeito dos pesos respectivos das
ligagbes),

p
yin (=w g+ Z z; Oy,
=1

depois aplica-se a funcdo de activacdo para
obter o sinal de saida

yx= fy_n ),

sinal que é enviado a todos os neurénios da
camada seguinte (neurénios de saida).

RETRO-PROPAGACAO DO ERRO

Passo 6.Cada neurénio de saida (Y v kK = 1,., m),
recebe o padrdo objectivo correspondente ao
padréo de treino apresentado na entrada da RNA,

e calcula-se o termo ( o, k = 1,..., m) que
ficard com a informacao do erro,

&=t -y W@ '(y_in ),

calcula-se também a correccdo a efectuar (mais
tarde) nos pesos w i

AV\{k = G[&kﬂj ,
e ainda a correcgéo do Bl AS para actualizar w 0k

Moy = Oy,

0s & sao enviados para os neurénios da camada
anterior (oculta).
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Passo 7.Em cada neur6nio oculto (Z i1 = 1., p),
calcula-se a soma das entradas delta
(provenientes da camada acima — a de saida),

oinj = Zm: O Wy,

k=1

multiplica-se depois pela derivada da fungéo de
activacdo para calcular o termo que contera a

informacéo do erro ( 9,j=1,...,p)
6] = 6_in j[ﬂ ,(Z_in j)’

calcula-se a correccdo a efectuar (mais tarde)

nos pesosv j ,
AVij = a[aj X,
e determina-se a correcgao do BI AS para

actualizar v 0 s
AVOJ' = a[ﬂj.

Ajuste dos pesos e dos BIAS:

Passo 8.Em cada neurdnio de saida (Y wk=1..,m),o0
ajuste dos seus Bl AS e dos pesos (w ik, ) =0,
..., p) € feito da mesma forma:

W (novo) =w  j (anterior) + Awy

Em cada neur6nio da camada oculta (Z =
1,..., p), 0 ajuste dos seus BIAS e pesos (v
i=0, ..., n) é feito da seguinte forma:

vj (novo) =v j (anterior) + Avj

Passo 9. Teste da condi¢céo de paragem.

Um ciclo significa um percurso através de todo o conjunto de vectores com padrdes de

entrada. Normalmente, sio necessarios varios ciclos para efectuar o treino da RNA. O algoritmo
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de treino, apresentado anteriormente, faz o ajuste dos pesos a seguir ao processamento de cada
padrio de entrada. No entanto, o ajuste dos pesos pode ser efectuado por lotes, ou seja, o valor
para o ajuste dos pesos em cada padrio de entrada, é acumulado durante um ciclo, ou durante
um numero determinado de padrées de entrada, antes de ser efectivamente aplicado. A seguir ao
treino, a RNA ¢ aplicada utilizando apenas a parte de propagacdo para a frente do algoritmo de

treino.

3.6.4 Problemas da Retro-Propagacao

Embora este algoritmo seja muito utilizado e tenha conseguido muito sucesso, existem alguns
aspectos que limitam o uso generalizado do algoritmo. Os problemas na fase de treino podem

surgir de duas situagdes: minimos locais e “paralisia” da rede [Krose-Smagt 96]:

*  Paralisia da Rede. Durante o treino, os pesos podem assumir valores muito elevados.
Consequentemente, as entradas dos neurénios da camada oculta podem atingir
valores elevados (positivos ou negativos), com o efeito da activagao, da funcao
sigmoide, a saida dos neurénios fica muito perto de 1 ou muito perto de zero. Se isto
acontecer, como se pode concluir através das equagoes do algoritmo de treino, o
ajuste dos pesos pode ser muito préximo de zero, e o processo de treino pode

parecer que esta parado, uma vez que nao existem evolugdes no erro.

*  Minimos locais. A superficie (espaco) do erro numa RNA complexa tem muitas
zonas elevadas e muitas depressdes. Com o gradiente descendente, a RNA pode ficar
“presa” num minimo local quando existe ainda um minimo inferior. Podem-se
utilizar métodos probabilisticos para evitar este problema mas tendem a aumentar o
tempo de treino. Outra forma de contornar o problema é aumentar o nimero de
neurénios da camada oculta. Com o aumento da dimensio do espago de erros, a

probabilidade de ficar “preso” diminui, no entanto, existe um limite para o nimero
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de neurénios da camada oculta a partir do qual esta probabilidade aumenta

novamente.
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Capitulo 4

Robos Mobveis e Ambiente de

Simulagao

Neste capitulo descrevem-se os meios que permitiram o desenvolvimento do método para a
construcao de mapas locais. Os meios utilizados envolveram um rob6 mével real e um ambiente
de simulacao. Foi no ambiente de simula¢io que se desenvolveu toda a aplicagao de software
que suporta o método de construgao de mapas, utilizando um robé mével simulado, diferente
do robo real. O ambiente de simulacio foi desenvolvido pela empresa Nomadic Technologies, Inc.
fabricante dos robos Nomad 200 e Super Scout II. No ambiente de simulagdo podem-se
construir mapas, verificar e visualizar a posi¢ao do robo, obter leituras dos sensores e controlar
os movimentos do robé com um joystick utilizando apenas software em ambiente linux. Além
do ambiente de simulacdo, serdo ainda referidas as caractetisticas dos robos envolvidos no
desenvolvimento do método de construgao de mapas locais. Enquanto que o robo6 Nomad 200
foi utilizado apenas na parte de simulagdo, o robo Super Scout II foi utilizado para testar o
método em ambiente real. Embora este dltimo disponha apenas de sensores sonares, as
caracteristicas de mobilidade e disposi¢cao dos sensores sao idénticas.

No final do capitulo é feita uma breve referéncia a0 modo de programacao dos robos.
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4.1 Rob6 Mo6vel Nomad 200

Este robo ¢é constituido por um sistema integrado com varios modulos sensoriais:
infravermelhos, sonares, visao simples, visio com luz estruturada (LRF), deteccao de contacto,
bussola e odometria (figura 4.1). Este robo possui um computador de bordo para controlar os

motores, os sensores e ainda para efectuar comunicagdes como cliente.

LRF e VISAO

SONARES

INFRA-
VERMELHOS

DETECTORES
DE CONTACTO

Figura 4.1. Rob6 mével Nomad 200.
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A base do rob6 esta assente em trés rodas. Pode efectuar movimentos de translagio em
qualquer direc¢do com a particularidade de poder rodar sobre o seu centro. A base deste robo ¢é
independente da torre (parte superior do robdé onde estdo as plataformas horizontais que
contém os diversos elementos do robo). Através de um motor é possivel controlar a posicao
angular da torre. A velocidade maxima de translagio do rob6 é de 0.61 metros/segundo e a
velocidade maxima de rotagao é de 60° por segundo. A estrutura do Nomad 200 é constituida
por uma série de plataformas horizontais onde esta todo o equipamento necessitio para O
funcionamento de todos os componentes do robé. Em relagao as dimensdes, o rob6 tem uma
forma aproximadamente cilindrica com raio de 22.86 centimetros (26.67 centimetros com o
para-choques), a altura pode variar entre 76.2 centimetros e 88.9 centimetros pesando cerca de
50 quilos.

O rob6 Nomad 200 utiliza um sistema multiprocessador com memoria partilhada. Para
controlar os sensores, o programador realiza previamente a configuragao do sistema sensorial.
Depois de configurar os sensores, a informacao sensorial é escrita na memoria do computador
principal. Por conseguinte, o acesso a informagao sensorial resume-se a efectuar acessos a zonas

de memoria especificas correspondentes a cada sensor.

4.1.1 Sistemas Sensoriais

Os sistemas sensoriais do rob6é Nomad 200 sio constituidos por sonares, detectores de
contacto, infravermelhos, visio simples, visao com luz estruturada, bussola e odometria. De

seguida serdo abordadas as caracteristicas dos sistemas sensoriais utilizados no método.

Sistema de Deteccao de Contacto (Sensus 100)

O sistema Sensus 100 é um sistema de deteccao de contacto de 20 canais constituido por 20
sensores de pressao independentes (interruptores). O robo utiliza este sistema para detectar o
contacto com objectos. Os 20 interruptores estao dispostos em dois anéis, cada um contendo 10

interruptores. A disposicao dos sensores nos dois anéis foi feita de modo a fornecer uma
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Source: Polaroid

Figura 4.2. Padrio radial do transdutor em db.

Incerteza
Espacial

Sonar

Eixo Acustico

Figura 4.3. Modelo espacial do sonar.

cobertura de 360° com uma resolu¢ao de 18°. Cada sensor tem, aproximadamente, uma
sensibilidade de 227 gramas. Este sistema sensorial ¢ muito adequado para realizar tarefas que
envolvam a detec¢do de objectos ou onde seja necessirio empurrar objectos. Foi ainda
desenhado para absorver a energia de impacto protegendo assim o sistema Nomad 200 em

colisoes acidentais.
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Sistema de Medicao de Distancias através de Sonares (Sensus

200)

O sistema Sensus 200 ¢ um sistema sonar com 16 canais. Este sistema pode fornecer distancias
desde 15 centimetros até 10.67 metros com uma precisao de 1% em toda a gama. Os sensores
medem a distancia através da medi¢ao do tempo de voo do sinal acustico desde que ¢ emitido
até ser recebido o eco. Os sensores utilizados no sistema sao transdutores Polaroid com uma
abertura do feixe de 25° (figura 4.2).

Os 16 sensores estao dispostos a volta do robo, separados por 22.5° de modo a obter uma
abrangéncia de 360°.

Como ja foi referido, este tipo de sensor ¢é utilizado para medir distancias, no entanto, existe
uma incerteza espacial associada que pode ser compreendida através do seu modelo espacial
(figura 4.3). No modelo do sonar, as ondas acusticas sao propagadas segundo um cone com uma
abertura de 25 graus (este valor ndo ¢ fixo). Na figura 4.3 este cone esta projectado num plano
2D. Deste modo, nao ¢ possivel saber com precisio a posi¢cio de um objecto detectado, uma
vez que existem alguns locais, a mesma distancia dentro do cone, susceptiveis de conter o
objecto.

As distancias medidas por este tipo de sensor apresentam um erro aproximado de 1% em toda
a gama, mesmo No caso em que O eixo acustico seja normal as superficies [Nomadic 4].

Estudos completos sobre os modelos experimentais dos sonares podem ser encontrados em

[Lee 96] e em [Moita-Nunes 94].

Sistema de Medi¢ao de Distancias por Infravermelhos (Sensus

300)

O sistema Sensus 300 é um sistema, com 16 canais, de medi¢io de distancias baseado na
intensidade do sinal de infravermelhos refletido, podendo medir distancias até 92 centimetros.
Cada um dos 16 sensores, utilizados neste sistema, é constituido por dois Leds emissores e um

fotodiodo detector que estao dispostos por forma a cobrir 360° a volta do robo. Os emissores
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Figura 4.4. Distancia vs. Nivel de Sinal para o sistema Sensus 300.

emitem luz infravermelha e o receptor mede a quantidade de luz reflectida utilizando um
detector de luz (fotodiodo). A distancia ¢ medida em funcao da intensidade de luz reflectida. O
grafico da figura 4.4 representa a relacdo entre a distancia e o nivel do sinal devolvido.

Quando estes sensores sao utilizados em robos reais é preciso ter atengao a luz ambiente. Se
esta possuir muita energia na gama dos infravermelhos pode afectar as leituras destes sensores

[Curran-Kyriakopoulos 93].

4.2 Rob6 Movel Super Scout 11

Este robo também ¢é constituido por um sistema integrado como o robo6 anterior mas com
menores capacidades (figura 4.5). Apenas dispoe dos seguintes sistemas sensoriais: detectores de
contacto, sonares e odometria. O robo esti assente em trés rodas, duas rodas motrizes e uma
pequena para manter o equilibrio. A velocidade maxima do robd é de 1 metro/segundo. Este
rob6 apresenta a mesma forma que o robé Nomad 200, aproximadamente cilindrica e com raios
semelhantes (21 centimetros e 23 centimetros com para-choques). A altura ¢ de 35 centimetros e
o peso ¢ de 25 quilos (com as baterias). Estes valores sdo muito inferiores aos do rob6é Nomad

200 devido as varias plataformas horizontais existentes neste ultimo.
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Detectores |
de Contacto

Figura 4.5. Rob6 Super Scout 11

O sistema de processamento e aquisicdo da informacdo sensorial ¢ idéntico ao do robo
Nomad 200 [Nomadic 4].
O Super Scout II foi o rob6 utilizado para experimentar o método de constru¢ao de mapas em

condicdes reais.

4.2.1 Sistemas Sensoriais

Como ja foi referido o robd Super Scout II possui trés sistemas sensoriais. A plataforma dos
sensores sonares é idéntica 2 do Nomad 200, tendo o mesmo numero de sensores sonares, a
mesma configuracio e disposicio. Como a plataforma dos sonares estd mais perto do solo a
gama de medidas é menor, variando entre 15 centimetros e 6.5 metros.

A detecgao de contacto ¢ feita de uma forma diferente da do Nomad 200. O Super Scout 11

possui apenas um anel que contém 6 interruptores, em contraste com os 20 interruptores
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dispostos em dois anéis que equipam o Nomad 200. Apesar de serem em menor nimero nao
significa que sejam menos eficientes neste robo, uma vez que cada interruptor pode ser actuado
por uma zona de contacto maior. Embora nio tenha uma resolugio tio boa como a do Nomad
200 a detecgao de contacto ¢ bastante eficiente. Como o Super Scout II é mais pequeno e tem
um centro de gravidade mais perto do solo, a configuracdo deste sistema ¢ bastante adequada a
proteccao do robo contra colisdes acidentais. Pode-se salientar ainda a adequada protecgao dos

sensores de contacto que ¢ feita através de uma camada de borracha.

4.2.2 Comando do Robo utilizando um Joystick

O robo dispoe de um joystick de dois eixos (figura 4.6). O manipulo do joystick deve ser
utilizado conjuntamente com os dois botdes de movimento presentes no canto supetior
esquerdo (figura 4.6). O robo6 Super Scout I e o robé Nomad 200 tém o mesmo joystick. Para
mover o robd é necessario, em primeiro lugar, pressionar um dos botdes de controlo de
movimento, s6 depois se pode mover o manipulo do joystick.

A diferenca de funcionamento do joystick nos dois robos é que no caso do Super Scout II os
dois botbes de controlo de movimento tém a mesma fun¢do, o que niao acontece no Nomad
200. Nos movimentos de translagio o comportamento do robé com ambos os botdes é
idéntico. A diferenca reside nas rotagoes, se apenas o botao da esquerda for pressionado a
rotacdo terd efeito apenas na base do rob6 onde estio as rodas, ou seja a torre nao roda. Se
apenas o botdo de cima estiver pressionado, as rotacoes terao apenas efeito na torre, mantendo a
base fixa. No entanto, pressionando ambos os botoes a base e a torre terdao rotagdes solidarias
com a mesma velocidade. Os movimentos compostos do manipulo permitem combinar
movimentos de translacdo e de rotacio.

O joystick foi referido nesta secgao porque foi o rob6 Super Scout II que foi utilizado para
experimentar o método de constru¢ao de mapas em condi¢Oes reais. Durante as simulagoes foi

utilizado o joystick disponibilizado pelo ambiente de simula¢do que sera descrito na secc¢ao

seguinte.
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Figura 4.6. O joystick.

4.3 Ambiente de Desenvolvimento

O ambiente de desenvolvimento que inclui um interface grafico (GUI), permite o acesso a
robos reais ou a robos simulados e permite representar o mundo, em simulacio, com medidas
reais (figura 4.7). Através do GUI, o utilizador pode enviar comandos para os robos,
monitorizar a execucao dos comandos visualizando os movimentos do rob6 no ecra e visualizar
os dados, instantaneos e acumulados, provenientes dos sensores. O utilizador pode ainda criar e

modificar o ambiente de simulagio e utiliza-lo para testar os programas de controlo dos robos.
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Figura 4.7. Ambiente de desenvolvimento.
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Figura 4.8. Janelas do ambiente grafico (GUT). A esquerda esta a janela do
mapa, ao centro a janela do robo e a direita (em cima) a janela
dos sensores sonares e (em baixo) a janela dos sensores de
infravermelhos.
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4.3.1 Interface Grafico

Para ter acesso ao GUI ¢é necessario executar o programa Nserver, em ambiente linux, com a
biblioteca Xwindows instalada. Ao executar o programa, o ecra fica com um conjunto de janelas
com o aspecto da figura 4.8. Este ambiente grafico é constituido por quatro janelas: a janela do
mapa (Map); a janela do robd (robot); a janela dos sensores sonares (Long Sensors) e a janela

dos sensores de infravermelhos (Short Sensors).

Janela do Mapa

E nesta janela que se constroem os mapas e onde se pode visualizar todo o mapa e todos os
robos, nas suas posi¢oes relativas, no mundo simulado. Os limites do ambiente onde se podem
construir mapas podem ser alterados e os valores actuais estao presentes no rodapé da janela. Os
menus desta janela permitem criar, ler ou gravar mapas como ficheiros, mover, copiar e eliminar
obstaculos no mapa. No menu obstacles pode-se adicionar objectos de forma rectangular ou
poligonos com forma variavel, alterar e eliminar os objectos ja existentes. E possivel mudar o
zoom sobre o mapa. Desta forma, pode ver-se o mapa através de varios niveis de pormenor.
Esta janela permite ainda adicionar robos ao ambiente de simulagdo e aumentar ou diminuir a

velocidade de simulacio.

Janela do Rob6

E esta janela que contém a informacio correspondente a cada rob6 individualmente. A janela
mostra a parte do mapa onde se encontra o robo em causa (durante o desenvolvimento do
método de construgao de mapas foi utilizado apenas um rob0), a sua posi¢ao e orientagao e os
comandos que estdo a ser executados no simulador, em cada momento. F possivel gravar
sequéncias de movimentos e as leituras dos sensores do rob6. Pode-se também activar uma
janela (figura 4.9) que contém um joystick (foi através deste joystick que se conduziu os

movimentos do rob6 durante as simulacoes).
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Figura 4.9. Joystick (por software) no ecrd do monitor. A direita estio
esquematizados os movimentos compostos do joystick

Janela dos Sonares (Long Sensors) e janela dos sensores de

infravermelhos (Short Sensors)

Estas janelas permitem visualizar os feixes dos sensores. Se algum feixe esta interrompido
pode-se identificar o sensor e mediante o tamanho do feixe pode-se ficar com uma ideia da

proximidade do obstaculo em relagao a esse sensor.

4.3.2 O Simulador

No simulador é possivel criar muitos ambientes diferentes, movimentar o robo e obter leituras
dos sensores de uma forma muito préxima das condigdes reais. Isto permite ao programador do

rob6 o desenvolvimento de programas num ambiente controlado. Uma das vantagens ¢ poder
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criar situacOes especificas para testes especificos. Por exemplo, a introdugdo de alguma dinamica
no ambiente (colocar ou retirar um objecto nas proximidades do robo).

No interface grafico nao existe diferenca entre os modos simulado e real. A unica diferenca ¢é
que no modo real a informagao dos sensores provém dos sensores que estao no robo real e os
movimentos, nao sendo consequéncia do programa do utilizador, sao efectuados através de um
joystick real accionado por um utilizador.

O ambiente de simulagdo ¢ um mundo bidimensional, visto de cima, onde podem existir varios
robos e varios obstaculos. A informagdo proveniente dos sensores, durante a simulagao, é dada
pelos moédulos simuladores correspondentes a cada tipo de sensor. Estes médulos fornecem a
resposta dos sensores de acordo com o ambiente e com a posi¢ao do robd em cada momento.

Na janela do rob6 existem algumas informagoes no rodapé fornecidas pelo simulador, como
por exemplo a posi¢ao do rob6 (AP- Actual Position) e a posi¢ao dada pelo modelo dos
codificadores opticos (EP - Encoder Position). Estas duas posi¢oes seriam idénticas se os
movimentos do rob6 fossem perfeitos e nunca houvesse deslizamentos nas rodas. A diferenga
reside no facto da EP ser obtida a partir do modelo dos codificadores 6pticos e a AP proceder
do modelo dos codificadores 6pticos afectado por um erro (este erro é determinado pelo
simulador). A partir do instante inicial (quando ainda sdo idénticas), as duas posi¢oes comegam a
ser diferentes de acordo com o modelo do erro. Este erro vai aumentando enquanto o robo
estiver em movimento. Durante as simulag¢oes deve-se ter em consideragdo o seguinte: quando
se faz a aquisi¢do da informagao sensorial, esta é calculada a partir da posi¢ao actual do robo,
enquanto que a informacao odométrica ¢ obtida directamente através dos codificadores 6pticos.
Consequentemente, se nao houver atengao aos erros de odometria, pode-se estar a obter leituras

de distancia em locais diferentes daqueles que a odometria indica.

4.3.3 Programacao do Robo

O robo pode ser controlado através de um programa de aplicagdao escrito em linguagem C.

Este controlo pode ser exercido de duas formas (figura 4.10):
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Nclitnt.o Se.rviflor Simulador
Aplicagio 1 > Principal - >
> Setrvidor
do Robd
Ndifect.o
Aplicagio 2 >
Cliente Setrvidor Robo

Figura 4.10. Programag¢ao em modo directo e modo cliente.

* Modo Cliente - A aplicagdo comunica com o servidor principal que por sua vez comunica

com o servidor do robo ou com o simuladot;

* Modo Directo - A aplicacio comunica directamente com o servidor do robo.

No inicio do desenvolvimento da aplicagao é aconselhavel a utilizagao do modo cliente com o
simulador por razoes de seguranga. Desta forma é mais facil evitar acidentes devido a erros de
programacao e testar passo a passo toda a aplicacao. Quando a aplicagdo ja atingiu um patamar
de estabilidade avangado entdo ja se podera executar no modo cliente com o robé real ou no
modo directo, ou seja, sem passar pelo servidor. Comutar entre os dois modos ¢é simples. Se o
robo6 real for igual ao utilizado no simulador apenas sera necessario mudar o ficheiro Nelent.o
(utilizado para o modo cliente) para Ndirect.o (utilizado no modo directo) e recompilar a
aplicacao. Como neste caso o robo real ¢ diferente do rob6 de simulagdo, além da operacdo
anterior (a utiliza¢ao do ficheiro Ndirect.o correspondente ao Super Scout 1I) é ainda necessario
mudar os parametros da instrugao connect (instrugao que permite ligar o programa de aplicagio ao
robo real em causa).

Além da linguagem C pode ainda ser utilizada a linguagem C++ e ainda aplicagbes
desenvolvidas em LISP.
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Posicao Nome Designacio
1 STATE_IR_O Informacio do sensor infravermelhos #0
2 STATE_IR_1 Informaciao do sensor infravermelhos #1
3 STATE_IR 2 Informacio do sensor infravermelhos #2
16 STATE_IR_15 Informacio do sensor infravermelhos #15
17 STATE_SONAR_O Informacio do sensor sonar #0
18 STATE_SONAR_1 Informacio do sensor sonar #1
19 STATE_SONAR_2 Informacio do sensor sonar #2
32 STATE_SONAR_15 Informacio do sensor sonar #15
33 STATE_BUMPER Informacio do detector de contacto
34 STATE_CONF_X Informacio da posicio em x
35 STATE_CONEF_Y Informacdo da posicio em y
36 STATE_CONF_STEER Informacao do dngulo da base do robo
37 STATE_CONF_TURRET Informacdo do angulo da torre do Nomad
38 STATE_VEIL_TRANS Informacio da velocidade de translacio
39 STATE_VEL_STEER Informacio da velocidade de rotacio da base
40 STATE_VEL_TURRET Informacio da velocidade de translacio da tortre

Tabela 4.1. Vector de Estado com alguns {ndices e respectivas designagoes.

Como ja foi referido, o computador principal obtém informagdes acerca dos sensores através
de memoria partilhada. Essas informagoes podem ser acedidas por um programa de aplicagao
através de um vector global denominado por vector de estado (state vector). Desta forma, para
aceder a uma leitura de distancia proveniente de um sensor basta apenas consultar o valor numa
zona especifica de memoria. Para facilitar a identificagdo de cada sensor existem nomes
especificos para cada zona de memoria correspondente a cada sensor. Por exemplo, o nome
STATE_SONAR_12 corresponde ao indice do vector onde esta a leitura de distancia do sonar
namero 12 (figura 5.3). Podem-se ainda referir outros exemplos: o nome STATE_BUMPER
indica se algum detector de contacto foi accionado, o nome STATE_IR_2 permite consultar a
leitura de distancia proveniente do sensor de infravermelhos numero 2, ¢ o nome
STATE_CONF_STEER permite conhecer a orientacio do rob6 em cada instante. Na tabela
4.1 estao resumidas alguns indices do vector de estado acompanhadas pelas respectivas

designacdes.
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Capitulo 5

Arquitectura do Método de Construgao

de Mapas

Neste capitulo serao descritos todos os componentes da arquitectura do método de construgao
de mapas. Em cada componente serdo abordadas todas as caracteristicas inerentes ao seu
funcionamento incluindo os respectivos algoritmos. Serao também referidos alguns pormenores
relacionados com a implementa¢ao do método incluindo algumas solu¢oes adoptadas nalgumas
situagoes. Com o objectivo de adaptar este método a outros robds méveis, sera descrito o
procedimento utilizado para aplicagio do método num robd real, com algumas diferengas em
relagao aquele que foi utilizado durante as simulagoes.

O mapa local é constituido por uma grelha de células. O procedimento para a actualizagao de
cada célula envolve a utilizacio de uma RNA e uma férmula baseada no teorema de Bayes. A
funcao da RNA consiste na interpretacio da informacdo sensorial de modo a determinar a
probabilidade de cada célula estar ocupada. A informagao odométrica ¢ utilizada para efectuar o

deslocamento correcto do mapa, de acordo com os movimentos do robo.

5.1 Método de Construgao do Mapa Local

A arquitectura do método de constru¢io do mapa esta representada na figura 5.1. Para a
actualizagdo das células, em primeiro lugar, o médulo selector de sector identifica o sector ao qual

pertence a célula a actualizar (através do conhecimento da posi¢ao e da orientacao da célula).
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Em segundo lugar, o médulo selctor de sensores identifica as duas informagdes de distancia com
as orientagdes mais proximas da orientacdo da célula em causa. Estas informagdes e as
coordenadas polares da célula em causa (relativamente ao sistema de coordenadas do robd —
figura 5.3) sao fornecidas a RNA. A RNA tem quatro entradas e uma saida (figura 5.2). Esta
saida, através de um treino adequado, traduz a probabilidade da célula em causa estar ocupada.
O valor desta probabilidade é depois utilizado no método de actualizagao da célula baseada no
teorema de Bayes. Este procedimento repete-se para todas as células do mapa. Nas secgdes

seguintes este procedimento sera desenvolvido com mais detalhe.

5.1.1 Rede Neuronal Artificial

A RNA utilizada no método de construg¢ao de mapas ¢ uma RNA com propagacdo para a

frente (figura 5.2). Para cada célula (x,y), a camada de entrada da RNA consiste em:

1. A observagiao 0=(ssl, ss2) dos dois sensores orientados na direc¢ao da célula (x,y);

2. O moédulo R das coordenadas polates (R, 6), do centro da célula (x,y), em relagio ao

sistema de coordenadas localizado no centro do rob6 (figura 5.3).

3. O parametro desvio que ¢ determinado através da orientagao dos sensores (ssl, ss2) e
do angulo 8 das coordenadas polares da célula (x,y). Este parametro sera explicado na

subseccdo seguinte.

A camada de saida tem apenas um neurénio. Este neurénio fornece P(C, |0), que mede a
probabilidade da célula (x,y) estar ocupada dada a observagao sensorial actual o=(ss1, ss2).

O treino da RNA foi efectuado “gff-line” através do algoritmo de retro-propagacao [Fausett 94|
e [Rumelhart et al. 86]. S6 depois do treino conduzir a um erro muito baixo (0.02) é que os
parametros da RNA foram guardados para posterior utilizagao no método. Os exemplos de
treino foram gerados no ambiente de simulagao. Colocando o robé num ambiente conhecido,

obteve-se um conjunto de exemplos de medidas dos sensores, em varias situagoes e posi¢oes, €
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Figura 5.1. Arquitectura do método de constru¢io de mapas locais. ssl e ss2 (sensor
seleccionado 1 e 2) sao os dois sensores com direc¢oes mais proximas da
direc¢io da célula. (R, 8) representa as coordenadas polares da célula (x,y) a
ser actualizada, em relagdo ao sistema de coordenadas do robo (ver figura
5.3). O nimero maximo de sensores utilizado foi de 32. No entanto, este
namero pode ser superior, uma vez que nao existe um limite conceptual.
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Figura 5.2. Rede Neuronal Artificial (RNA) com propagagao para a frente.
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Figura 5.3. O robo e a orientagao dos sensores. No robd Super Scout 11
cada S, representa a orienta¢ao de um sonar. No robé6 Nomad
200 cada S, representa a orienta¢ao de um par de sensores, um
sonar e um sensor de infravermelhos. {M} representa o

sistema de coordenadas do robd. (R, 0) sio as coordenadas
polares da célula (x,y) relativamente a {M}.

para a gama de medidas adequada, ou seja, tendo em consideragio o tamanho do mapa de
grelhas e a dimensao de cada célula. Depois do treino, a RNA fornece valores no intervalo [0, 1]
que podem ser interpretados como probabilidades das células estarem ocupadas. Uma vez que o
treino da RNA ¢ baseado em exemplos, pode facilmente ser adaptado a novas situagoes. Outra
vantagem reside na capacidade de interpretar duas leituras de sensores simultaneamente (podem
ser mais). Normalmente, interpretando as leituras dos sensores no contexto dos seus vizinhos

conduz a melhores resultados [Thrun 98§].
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Aspectos Relacionados com o Treino da RNA

A RNA tem uma camada oculta. Esta camada tem trés neurénios porque foi esta a topologia
que conduziu aos resultados esperados com uma boa estabilidade. Durante a fase de
desenvolvimento e treino da RNA também foram testadas as topologias com quatro e dois
neur6nios na camada oculta. No primeiro caso, a RNA rapidamente deixou de convergir para
um erro admissivel, no segundo caso, a RNA apresentava um comportamento bastante instavel
embora tenha convergido para um erro admissivel durante muitas sessdes de treino.

A RNA foi treinada para medidas de distancia até 3.5 metros, com um erro admissivel de 0.02
(na saida), utilizando 84 exemplos de treino durante cerca de 24000 ciclos (um ciclo representa
um percurso pelos 84 exemplos diferentes de treino). Na tabela 5.1 estdo nove (dos 84)
exemplos de treino. As trés colunas correspondentes ao Sensorl (ssl), Sensor 2 (ss2) e a
distancia do centro da célula ao centro do sistema de coordenadas do robd (R) tém os valores
em metros. Os valores da coluna da Probabilidade tém apenas trés valores: 0 (célula nao
ocupada), 0.5 (incerteza) e 1 (célula ocupada). A coluna do desvio pode apresentar os valores 0.4
e 0.5. O significado destes valores pode ser compreendido através da figura 5.4. Nesta figura, ss1
e ss2 representam leituras de distancia dos sensores cujas orientagdes foram escolhidas para

fornecer as distancias para actualizagao das células A, B, e C. Para as células A e C, os segmentos

de recta entre o centro das células e a origem de {M} formam os angulos O e O, com ssl e ss2,

respectivamente. Se esses angulos forem superiores a 6 graus entdo o desvio sera 0.4, caso
contririo sera de 0.5. Portanto, para o exemplo da figura 5.4, 0 e & ndo sdo superiores a 6 graus

logo o desvio sera 0.5. Para o caso da célula B, cujo angulo B é superior a 6 graus o desvio serd
0.4. A determinacao do desvio ¢é feita no bloco de normalizacao (figura 5.2), imediatamente
antes das entradas da RNA. Os trés valores correspondentes as outras trés entradas da RNA, no
moédulo de normalizagdo, sao apenas convertidos de centimetros para metros (dividindo pelo
valor 100), uma vez que a unidade utilizada é o centimetro (excepto na RNA).

Podem-se colocar duas questoes: porque nao se utiliza o valor do angulo das coordenadas
polares da célula directamente ou afectado por um factor multiplicativo? Se nio ¢ utilizado o
valor do angulo, porque ¢ que se utilizam os valores 0.5 e 0.4 para o desvio e nao outros?

Em relacdo a primeira questao, apesar de terem sido feitas tentativas nesse sentido, nao foi

possivel treinar a RNA nem com os valores do angulo afectados de um factor multiplicativo,
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Sensor 1 | Sensor 2 R Desvio | Probabilidade
1.00 1.00 0.95 0.5 1
1.00 1.00 0.50 0.5 0
1.00 1.00 1.05 0.5 0.5
1.70 1.10 1.05 0.4 1
1.70 1.10 0.50 0.4 0
1.70 1.10 1.90 0.4 0.5
2.60 1.80 0.80 0.4 0
2.60 1.80 1.75 0.4 1
2.60 1.80 2.20 0.4 0.5

Tabela 5.1. Exemplos de treino.

Células

ss2 / Desvio=0.5

Desvio=0.4

ss1

WM}

Figura 5.4. Significado do parametro Desvio nos exemplos de treino da RNA.
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Figura 5.5. Outros Desvios utilizados no desenvolvimento do método.

nem convertendo o valor dos angulos para o intervalo [0, 1]. De facto, esta RNA apresenta
melhores comportamentos para valores normalizados. Nao sendo possivel conseguir resultados
positivos abordou-se o problema segundo uma perspectiva diferente. O que estd em causa nesta
fase ja nao é o angulo em relacio ao sistema de coordenadas do robd, uma vez que a
importancia fundamental do angulo é encontrar os sensores com orientagoes proximas da
orientacao da célula. Depois da escolha dos dois sensores, durante a actualizacao das células, o
que esta em causa € se o valor relativo da orientagao da célula esta ou nao préximo da orientagao
dos sensores. Foi segundo esta abordagem que se abandonou a ideia de utilizar directamente o
valor do angulo da célula (x,y), em coordenadas polares, e se optou por traduzir a proximidade
das orientacGes dos dois sensores através de um valor distinto. Respondendo agora a segunda
questio e como ja foi referido anteriormente, esta RNA apresenta um comportamento mais

estavel para valores normalizados. Com este pressuposto, efectuaram-se alguns testes
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considerando o valor 0.5 para o caso da célula estar muito proxima de uma das orientagdes dos
dois sensores e a medida que se afastava dessas orientagoes esse valor diminuia décima a décima
(figura 5.5). No inicio foram definidas apenas duas areas, depois estas areas foram subdivididas
em duas. No entanto, depois de efectuar varios testes chegou-se a conclusio que a utilizagao de
quatro areas nao melhorava os resultados obtidos apenas com duas areas. Por esta razao foram
utilizadas apenas duas areas (figura 5.4). Os valores utilizados (0.5 e 0.4) foram definidos de
forma heuristica. Apesar disso, nos primeiros treinos efectuados esta abordagem produziu
resultados muito positivos. Como consequéncia, todos os exemplos de treino foram feitos

segundo esta abordagem.

5.1.2 Actualizacao das Células baseada no Teorema de Bayes

O teorema de Bayes permite determinar a probabilidade de uma hipétese se verificar
baseando-se na probabilidade anterior ou a probabilidade de observar determinada informagao

dada uma hipétese [Mitchel 97].

Teorema de Bayes

A férmula que traduz o teorema de Bayes ¢ a seguinte:

D | h)P()

P(h| D) = D)

(.1)

em que P(h) é a probabilidade inicial de se verificar a hipdtese / (também denominada por
probabilidade anterior); P(D) é a probabilidade de observar D sem nenhum conhecimento
acerca da hipotese; P(D|5) é a probabilidade de observar D supondo que a hipétese 4 se verifica
e P(h|D) é a probabilidade de se verificar a hipétese 4 dada a observagao D.
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Actualizacao da Informacao das Células

A constru¢ao de um mapa local consiste numa estimativa de ocupacao de uma area especifica a
volta do rob6 mével e que se move com ele. Considerando que C,, denota “célula (xy)) ocupada”,
C,, denota uma varidvel aleatéria discreta com eventos no universo {0, 1}, isto é, C,=1 significa
que a célula (x,y) estd ocupada, enquanto que C, =0 significa que a célula (x,y) estd livre (ndo

ocupada). A constru¢do do mapa pode ser vista como sendo o problema de estimar a

probabilidade condicionada:

P, | 0,y ™)

™V a tltima observacao. Utilizando o teorema de Bayes,

onde ¢” denota a primeira observagio e o
a probabilidade condicionada da célula (x,y) estar ocupada, dada uma sequéncia de observagoes,

pode ser calculada da seguinte forma [Burgard et al. 98]:

P | C 0", o P(C |07, 0N T

Xy X

Po™ 0", 0N

PC, [07yo™) =

_ P(o™Y |C,)P(C,, |0® o™ 52)
Pe™ 0", 0Ny '

Na equagio (5.2) a probabilidade condicionada P(s™’ |C@,,0(1),...,0(N_1)) representa a
probabilidade da observagao actual dada a probabilidade anterior da célula (x,y) e todas as
observagoes anteriores. Como a probabilidade anterior da célula ja pressupde a contribuicao das

observacdes anteriores, pode-se simplificar e substituir por P(s’ |C,,). A probabilidade
condicionada  P(C,, |0, 0" ™YY representa a probabilidade na célula antes da nova

actualizacdo, dadas todas as observacdes anteriores. P(o'" |0(1),...,0(N_1)) ¢ a probabilidade de

se verificar a observacao actual, dadas todas as observac¢Ges anteriores.

Substituindo a equagao de Bayes,

_P(C, [P
PC,,)

P |C) (5.3)
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na equagao (5.2) obtém-se:

D 10 gy = PG [FPEIPC, |07, o) 5.4
( X [0",,0) = P(C )P(O(N) |0<1) 0<N_1)) (5.4)
Xy seeey

Este resultado ¢é possivel assumindo a independéncia estatistica das leituras dos sensores
efectuadas em instantes de tempo diferentes, para a mesma célula.

De forma semelhante a equagao (5.4), a probabilidade de uma célula estar livre (ndo ocupada -

g) ¢ dada por:

PC, 18 N)PENIPC, [0t )
(N) (1) (N-1)
P(C@‘)P(o |0",.s0 )

P(C, |0V,o™) = (5.5)

Dividindo a equagao (5.4) pela equagao (5.5) conduz a expressao seguinte que é denominada

por odds’ (probabilidades) da célula (x,y) estar ocupada [Moravec 88]:

PCy 10",000™) _ PC, [0 )PCHPC, 070 ™)
PC, 107 5rd ™) PC, [0V)P(C)PC,y 07 d V)

s

(5.6)

Sabendo que P(?) =1-P(X) e substituindo esta igualdade na equacao (5.6), e apos algumas

manipulagoes matematicas, chega-se a férmula, para a actualizagdo das células, que calcula a

N)

b

probabilidade condicionada dada a dltima observagao o

P(C_ |V,..o™Yy=1=-1+b)" 5.7
Xy

P(C_ |0<N)) 1-P(C.) P(C, |0(1)"”,0<N_1))
= ) N D > Xy 1 — (58)
1-P(C,_ ) PC) 1=P(C, [67,o™ V)

b

Na equagio (5.8) P(C |0™) ¢ fornecida pela RNA, P(C,, 10,0 7Y) representa a

probabilidade na célula antes da actualizagao da mesma e P(C ) representa a probabilidade

2 Expressio utilizada em [Moravec 88] para designar a divisao da equacio 5.4 pela equagio 5.5.
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inicial da célula (x,y) estar ocupada (igual a 0.5). Utilizando a equagao (5.7) pode-se calcular
iterativamente a probabilidade da célula estar ocupada, o que significa que apenas é necessario
guardar um valor por célula no mapa local. O valor da célula (x,y) no mapa representa a
probabilidade do espaco correspondente estar ocupado (perto de 1) ou livre (perto de zero).
Inicialmente todos os valores das células sao iguais a 0.5, ou seja, desconhece-se se a célula esta
ocupada ou livre. Sempre que a célula parece estar ocupada o seu valor aumenta, caso contrario
o seu valor diminui. Devido as caracteristicas matematicas da equagao (5.7), se o valor da célula

chegar a 1 ou zero, nas iteragdes seguintes o resultado permanecera sempre 1 ou zero
. . N .
respectivamente, independentemente do valor de P(C_ | o). Para obviar este facto, a gama de

valores para as células foi limitada ao intervalo [0.01, 0.99].

5.1.3 Selector de Sector e Selector de Sensores

Neste método de construcao de mapas, as fungoes do selector de sector sao: identificar o sector a

que pertence a célula (x)y), fornecer o angulo das coordenadas polares ao selctor de sensores e

fornecer as coordenadas polares (R, 8) 2 RNA (seccio 5.1.1). Por sua vez, o selector de sensores,
através do angulo fornecido pelo selector de sector, selecciona os dois sensores mais adequados para
fornecer as distancias a RNA, entre todos os sensores disponiveis.

O ambiente envolvente do robo ¢ interpretado através de dezasseis sectores (figura 5.6) que
cobrem os 360° a volta do rob6. Um sector representa uma fracgao do espago que rodeia o
rob6. A divisao do espago em sectores (figura 5.6) tem por objectivo flexibilizar a utilizagao do
método no sentido de permitir a escolha das areas a cartografar. A escolha da disposicao
adoptada teve em consideracao a divisio do espago em partes iguais com uma dimensao
intermédia entre sectores muito grandes e demasiado pequenos.

Os selectores podem executar outro tipo de fungdes mais complexas, como por exemplo
fungdes de custo minimo ou uma fungao objectivo. Podem ainda ser modificados para apoiar o
planeamento de caminhos, o desvio de obstaculos, o estudo do ambiente envolvente (um mapa
global) e para apoiar a execugao de tarefas especificas como passar através de passagens estreitas

ou passagens de portas. O facto de estarem colocados em modulos distintos na



70 CAPITULO 5: ARQUITECTURA DO METODO DE CONSTRUCAO DE MAPAS

Figura 5.6. Disposi¢ao dos Sectores.

arquitectura tem por objectivo separar a interpretacao das leituras dos sensores da pesquisa de
células das areas a cartografar. A vantagem principal desta configuracao é permitir a aplicagao
deste método noutro robo movel sem ser necessario alterar todo o método de actualizaciao das
células do mapa. Isto ¢ valido para um robé moével qualquer, mesmo que tenha dimensoes
diferentes e a disposi¢ao dos sensores nao seja idéntica a dos robos moveis utilizados no
desenvolvimento do método. Outra vantagem importante é que esta arquitectura ¢
independente do tipo e numero de sensores (e da sua disposi¢ao) presentes no robo. Claro que
para utilizar este método noutro robd movel diferente o moédulo selector de sensores tera que ser
alterado e eventualmente o moédulo selector de sector. No entanto, as alteragoes a efectuar poderao
ser minimas, dependendo das caracteristicas do robo, nomeadamente das dimensoes e da
disposicao dos sensores. Mais concretamente, ¢ supondo que nao existe necessidade de
desenvolver software especial para aquisi¢ao das leituras dos sensores, as alteragoes resumem-se
a modificar o valor que contém o numero de sensores e a preencher o vector dos sensores com

a leitura de cada sensor e o respectivo angulo da orientagdo. Depois destas alteracdes podera
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haver situagbes onde seja necessario fazer alguns ajustes. Como por exemplo a situagido em que
existe sobreposi¢ao da gama perceptual entre sensores do mesmo tipo ou de tipos diferentes.
Neste caso ¢ preciso desenvolver um algoritmo para decidir, em cada orienta¢ao (onde acontece
a sobreposi¢do), qual o sensor a adoptar. Pode acontecer que um sensor seja mais adequado para
distancias pequenas e outro para distancias maiores.

No caso concreto do desenvolvimento deste método, foram utilizados dois robds da mesma
familia mas com configuracées distintas. No robé Nomad 200 (em simulagdao) os sonares e os
sensores de infravermelhos tém a mesma orientacdo. Os sensores de infravermelhos tém uma
gama perceptual para distancias pequenas (até 50 cm). Por este motivo, sempre que as leituras de
distancia sao menores que 50 cm, nos sensores de infravermelhos e as leituras de distancia nos
sonares sao superiores, o valor desta distancia prevalece em relagao a distancia fornecida pelos
sonares, caso contrario, prevalece a distancia fornecida pelos sonares. Quando se mudou do
ambiente de simulacdo para o robd Super Scout II apenas foram utilizados sensores sonares
(com a mesma disposi¢io do robd Nomad 200).”

A funcao dos selectores neste método é apoiar a exploragao do ambiente envolvente, nas
proximidades do robo, para a constru¢ao de um mapa local. Na sec¢do 5.2.2 sera apresentado

um exemplo concreto da actuagao destes selectores.

5.2 Algoritmo para a Construgio do Mapa Local

A grelha de células foi escolhida como base para a constru¢ao do mapa local porque conduz a
mapas de interpretagao directa, robustos e que podem adaptar-se a varios ambientes. Neste

método, o ambiente é modelizado através de uma grelha bidimensional.

3 As alteragbes no software foram minimas. Em primeiro lugar, retiraram-se as linhas de cédigo que permitiam fazer aquisi¢ao
das leituras provenientes dos sensores de infravermelhos, em segundo lugar, no vector onde eram colocadas as leituras
daqueles sensores foram colocados valores muito elevados (acima da gama util de distincias utilizadas no método). Em
terceiro lugar, foram modificados os pardmetros de duas instrug¢des de interligacio com o rob6 (pois sio diferentes do
Nomad 200 utilizado nas simulagoes). Como se pode ver as alteragdes foram poucas e o método funcionou muito bem no
robd real.
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(N) Actualizacao n°.

P(C, oI PIC,) 1 2 3 4 5 10 15
0,55 0,5 0,55 | 0,599 | 0,646 ] 0,691 | 0,732] 0,881 | 0,953
0,45 0,5 0,45 | 0,401 0,354 0,309 | 0,268 0,119 | 0,047
0,51 0,5 0,51 | 052 | 0,53 | 054 | 0,55 | 0,599 | 0,646
0,49 0,5 0,49 | 0,48 | 047 | 0,46 | 0,45 | 0,401 ] 0,354
0,5 0,7 0,7 07 | 071 07 | 071 07 | 07
0,3 0,5 0,3 |0,155]0,073]0,033]0014] 0 0
0,7 0,5 0,7 0845109271 0,967 | 0,986] 1 1

Tabela 5.2. Comportamento da equagao (5.7).

Como foi referido na seccao 5.1.2, o valor das células esta limitado ao intervalo ]0, 1.

Utilizando a equagio (5.7) o valor da célula tende a ser O ou 1 depois de algumas actualizagdes,
mesmo que P(C |6™) (dada pela RNA) seja 0.45 ou 0.55 respectivamente. A tabela 5.2
mostra o comportamento da equagao (5.7) para o caso de uma célula ser actualizada varias vezes
com o mesmo valor de P(C_ | o™ Como se pode observar, quando o valor de P(C, | oMy ¢
muito préximo de 0.5 (mas nao igual), o valor da célula tende a aumentar para 1 ou diminuir
para zero consoante P(C |0y for ligeiramente superior a 0.5 ou inferior a 0.5

respectivamente. Para tornar o método de constru¢io do mapa dinamico e com alguma

capacidade de aprendizagem e de adaptagao a ambientes dinamicos, quando os valores de
N ~ : s . / . .
P, |6™) sdo muito préximos de 0.5, 0 método devera considerar que as células em causa

nao traduzem uma tendéncia para a ocupa¢ao ou niao do espago real que representam. Por

conseguinte, o valor dessas células devera indicar essa incerteza. Por outro lado, a férmula de

actualizacdo (equagao 5.7) ndo altera o valor da célula se P(C |0™N)) for 0.5, ou seja, a
PC, | 0"™) =0.5 funciona como elemento neutro. Para obviar esta situacio foi introduzido um
procedimento  heutfstico no algoritmo: se  P(C, |6™)  pertencer ao intervalo

[0, 0.4]L0]0.6, 1], aplica-se a equagdo (5.7), caso contrario calcula-se a média entre o valor de

PC, | 0™ e o valor probabilistico presente na célula em causa (consultar sec¢io seguinte).
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5.2.1 Actualizagao das Células do Mapa Local

1. Inicialmente, para todas as células do mapa: P(C ) =0.5;

(N

2. Para cada célula (x,y) e para cada nova observagio o', a RNA fornece como saida

P(C,, |6™);

3. Calculo do novo valor para a célula:

Se P(C, [6™) 10 0.4]0[0.6 1] entao

: -1
_ (O |0(M) PC v)[/<—1]
P =\ 1 9
( Xy |0 ) ( Aj')[/é—l]
sendao
P(C_ |d™)+P(C
PC = e (5.10)

2

4. Actualizacdo do valor da célula limitando-o ao intervalo [0.01, 0,99]:

Se P(C,),) maior que 0.99 entdo
P(Cw)[/e] =0.99
Se P(C,),) menot que 0.01 entdo

P(C )y = 0.01

onde P(C ). tepresenta o valor anterior da célula e P(C ), denota o novo valor para a
célula, ou seja, P(C, ), =P(C, [0",..,0"™). A equacio (5.9) ¢ a equagio (5.7) depois de
efectuada a operacao seguinte. Como na equagio (5.8) P(C ) denota o valor da probabilidade

inicial na célula, que ¢ 0.5, entao:

P(C,)

e (.11)
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5.2.2 Seleccao dos Sectores e das Leituras dos Sensores

Quando uma célula (x,y) é proposta para ser actualizada, em primeiro lugar, é necessario
determinar a que sector pertence. A seguir, ¢ necessario identificar os dois sensores mais

adequados para fornecer as informagdes de distancia na direccdo da célula. Por exemplo, uma

célula com as coordenadas polares (R,0)=(65, 36.5°) (ver figura 5.3) pertence ao sector O, e
sabe-se que sl e s2 estao orientados a 22.5° e 45° respectivamente. Por conseguinte, os sensores

das orientagdes sl e s2 irdo fornecer as leituras de distancia necessarias para determinar
N .
P, |0™) através da RNA.

Nas simulagées do capitulo 6, e como ja foi referido na seccao 5.1.3, foi utilizada uma regra
heuristica muito simples para escolher entre as leituras dos sonares e dos sensores de
infravermelhos. Para leituras de distancia inferiores a 50 centimetros ¢ dada preponderancia a
informa¢ao proveniente dos sensores de infravermelhos (desde que seja menor que a
informagao proveniente dos sonares), senao adopta-se a informagao proveniente dos sonares.

A descri¢ao anterior ¢ apenas um tipo de funcionalidade que esta arquitectura permite. Os
modulos selector de sector e selector de sensores podem ser utilizados para construir um moédulo de
decisdo com o objectivo de dar mais atengdo a sectores prioritarios, em funcao da direcgao do
robo. A seleccao das areas a cartografar com mais atengdo pode ser conduzida heuristicamente
ou com determinado proposito. Neste ultimo caso podem-se incluir as seleccoes feitas através
de uma funcio de custo minimo, de uma fungao objectivo ou através de tarefas especificas. Por
exemplo, durante a navegac¢ao local de um robo mével deve-se ter mais atengdo as areas que

estao na direccao dos movimentos do robo.

5.2.3 Actualizacao com o Robo Mével em Movimento

Quando o rob6 esta em movimento, a janela (a grelha de células) move-se solidariamente com
ele. Por conseguinte, torna-se necessario ter uma estimativa relativa da posi¢cao de modo a

actualizar correctamente as células do mapa. A posi¢ao do robo relativamente a grelha de células
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¢ fixa (no centro). Durante os movimentos de translagido, os movimentos do robd sao levados
em consideragao na actualizagdao das células. A grelha de células ¢ deslocada segundo os dois
eixos (x e y) com base na informacio odométrica. Quando o robé executa movimentos de
rotacdo torna-se necessaria uma abordagem diferente. Neste caso, a orientagao do sistema de
coordenadas do rob6 {M} move-se solidariamente com as rotagdes do robo. A consequéncia
disto é que as orientagdes dos sensores também irdo ser alteradas, por isso, as respectivas
orientacOes sdo actualizadas para manter o contexto do mapa. A informagao odométrica
desempenha um papel muito importante nesta questdo. Esta informacdo permite o
deslocamento correcto da janela de células durante todo o tipo de movimentos executados pelo
robo. A informagao odométrica fornecida pelo simulador e pelo robo real consiste na posi¢ao

do robo (x,y) e ainda no angulo, em relacdo a {M}, em cada instante.
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Capitulo 6

Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os mapas construidos através do método proposto nesta
dissertacao. Os resultados presentes neste capitulo estao organizados por situagoes especificas.
Hstas situacoes envolvem ambientes simulados e ambientes reais. No ambiente de simulagao o
rob6 utilizado é o Nomad 200 e no ambiente real é o Super Scout II. Como ja foi referido
anteriormente, a principal diferenca entre eles (no contexto dos mapas) é que o robo Super
Scout II apenas tem sonares para medir distancias enquanto que o rob6é Nomad 200 além dos
sonares tem ainda sensores de infravermelhos.

Os mapas apresentados siao analisados segundo varios parametros: precisao, robustez,

adaptabilidade e impacto das rotagdes do robd na configuracio do mapa de células.

* A precisao ¢é analisada através da comparagdao entre o mapa construido com dados
sensoriais € o mapa do ambiente real ou do ambiente simulado. A diferenca entre as
medidas origina um erro, quanto menor for o erro melhor sera a precisao. As
orientagdes segundo as quais sao efectuadas as medidas sio idénticas as orientagdes
indicadas pela rosa-dos-ventos, nomeadamente, os pontos cardeais e colaterais. A
orientagao Norte aponta na direcgao perpendicular ao cabecalho da folha de papel. A
razao da escolha destas orientagoes prende-se com o facto de ser facil medir a altura,

largura e a diagonal das células;
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Probabilidade de Ocupacao Cor
[0.0 0.2] Branco
[0.2 0.4] Amarelo
[0.4 0.6] Magenta
[0.6 0.8] Azul
[0.8 1.0] Preto

Tabela 6.1. Equivaléncia entre as cores das células e a gama
de valores das probabilidades de ocupagao.

O impacto das rotagdes do rob6 é observado mostrando mapas depois do robo
efectuar rotagdes, acompanhadas por vezes de movimentos de translagao. Nalgumas
situagoes o angulo de rotagao ¢ multiplo de 22.5 graus, noutras foram utilizados
valores diferentes para evidenciar determinadas particularidades. O robé tem 16
sonares dispostos a sua volta igualmente espagados por 22.5 graus. Sempre que o
angulo de rotagao ¢ multiplo daquele valor, o mapa ¢é sempre idéntico, uma vez que,
embora seja outro sensor, havera sempre um sensor com a mesma orientagao do
anterior. Quando o angulo niao ¢ multiplo de 22.5 graus o mapa podera sofrer
alteragoes. As alteragbes que surgem no mapa devem-se ao facto dos sensores
mudarem de posi¢ao. Estas mudangas de posi¢ao alteram o angulo de incidéncia dos
feixes acusticos nas superficies a volta do robd, alterando também as medidas dos
sensores. Consequentemente, os objectos que eram detectados podem deixar de o ser

e outros que nao eram detectados podem aparecer no mapa.

A adaptabilidade ¢ analisada do seguinte modo: primeiro coloca-se um objecto no
ambiente (nas imedia¢oes do robo), de seguida apresenta-se a reac¢ao do mapa depois
da primeira actualizagdo e ap6s 15 actualizagdes. O procedimento repete-se ao ser
retirado o objecto. Se o mapa se adaptar rapidamente as mudangas do ambiente entdo

o método possui uma boa adaptabilidade;
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* A robustez ¢é analisada observando o mapa depois da primeira actualizagao
(inicialmente todas as células tém o valor 0.5) e o mapa ap6s varias actualizagoes. Se o
mapa nao sofrer grandes alteragdes do primeiro mapa para o segundo entao o método

apresenta uma robustez elevada;

Para todos os casos apresentados sao ainda mostrados mapas especificos para analisar o efeito
da utiliza¢ao de limites na informacao sensorial. Foi estabelecido apenas um limite superior de
150 centimetros por ser um valor intermédio entre a distancia do robo aos extremos do mapa de
grelha de células na perpendicular (130 centimetros) e na diagonal (180 centimetros) Nos
padroes de treino o valor maximo utilizado foi de 350 centimetros e a diferenga mais elevada
entre as duas distancias em cada padrao foi de 80 centimetros.

Os mapas de grelha de células sio apresentados a cores. A equivaléncia entre o valor da
probabilidade de ocupacio de cada célula e a cor respectiva no mapa varia da seguinte forma:
cores mais claras indicam que a probabilidade da célula estar ocupada ¢ reduzida, pelo contrario,
as cores mais escuras indicam que a probabilidade de ocupagao é elevada. No mapa, as células
podem ter 5 cores diferentes e a equivaléncia pode ser observada na tabela 6.1.

Nas tabelas onde sdo feitas as comparagoes entre as medidas do mapa e as medidas obtidas
através do simulador ou do ambiente real, o erro é determinado pela diferenga entre as referidas
medidas. Se o valor for positivo o erro é por defeito, caso contrario serd por excesso.

Neste capitulo, por simplicidade, o mapa de grelha de células podera ser referenciado apenas
por mapa.

O valor dos angulos tem como referéncia (0 graus) a direcgao Este. A indicacdo da orientagao
do robo, no mapa, é feita através de um quadrado amarelo dentro da zona ocupada pelo mesmo.
No mapa métrico dos ambientes, a indicagio da orientagdo do robo é feita através de um
pequeno triangulo que esta colocado na frente do robo.

As células utilizadas nos mapas sao quadradas com 5 centimetros de lado. Esta dimensao
também condiciona o valor dos erros, ou seja, células com uma dimensio inferior certamente
contribuiriam para erros menores mas teria como consequéncia o aumento do numero de
células para a mesma area a cartografar. A dimensdo da célula deve ser escolhida ponderando

alguns aspectos: a precisao, a tolerancia, a utilizagdo do mapa, as caracteristicas dinamicas e as
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dimensdes do robo movel e ainda o tipo de sensores disponiveis no robd. Os mapas sao
constituidos por 60x60 células representando uma area de 3x3 metros quadrados.

As experiéncias realizadas neste capitulo foram efectuadas em ambientes de simulagao (trés) e
em ambientes reais (trés). Estes ambientes recriam situacOes especificas que serviram para
estudar o comportamento do método de construcio de mapas. Na primeira simulagio, o robo
encontra-se numa sala fechada, com uma area aproximada de quatro metros quadrados. Na
segunda simulagao, o rob6 encontra-se num corredor estreito, aberto numa das extremidades,
com uma area aproximada de dois metros quadrados. Na terceira simulacio, o robo6 é colocado
num ambiente misto, com uma zona de espago aberto e outra onde existe um pequeno
corredor. Em relagdo aos ambientes reais, no primeiro, o robd estd num ambiente misto, com
uma parte estruturada e outra com um espaco aberto. No entanto, no espago aberto foi
colocada uma cadeira cujas pernas tém uma dimensio reduzida. O segundo ambiente real ¢é
semelhante ao anterior. Neste ambiente, a cadeira foi retirada e foram colocados dois objectos
de madeira perto do robo. Estes objectos estao colocados na vertical e tém uma altura de 50
centimetros e uma area de 10 centimetros quadrados. No terceiro ambiente real, o robo ¢
colocado num corredor estreito, aberto numa das extremidades (semelhante ao ambiente da

segunda simulacio).

6.1 Sala Fechada

Nesta simulagdo, o rob6 encontra-se numa sala com uma area aproximada de quatro metros
quadrados. A figura 6.1 mostra o mapa construido no ambiente de simulagdo e a figura 6.2

mostra o mapa da sala com as respectivas dimensoes.
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#

Figura 6.1. Mapa construido no ambiente de simulagao.

131 cm 58 cm

wo g'sL

176.3 cm

wo e'ye

120 cm

89.4cm

Figura 6.2. Mapa da sala.
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simulador.
Norte
95
Noroeste 99,1 Nordeste
91,9 4.1 42,4
101,9 43,1
Oeste 10,0 Mapa 0,7 Este
60 Simulador 95
65,1 Erro 98,2
5,1 Sudoeste Sudeste 3,2
35,4 424
52,6 Sul 45,7
17,2 30 33
30,5
0,5

Figura 6.3. 2) A esquerda, o mapa relativo a primeira actualizacio. b) A direita o
mapa apoOs varias actualizagdes com sobreposicaio do mapa do

Tabela 6.2. Comparacido entre as medidas obtidas através do simulador e

as medidas dadas pelo mapa. Os valores estao em centimetros.
Exemplificando a leitura da tabela na direc¢ao Norte, o mapa
de grelha de células indica uma distancia de 95 centimetros, no
simulador a medida é de 99.1 centimetros e o erro ¢ de 4.1

centimetros.
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L

—_—
wo oy

35cm

Figura 6.4. Imagem e mapa da sala fechada com introducio de um
objecto.

6.1.1 Robustez e Precisao

A figura 6.3a) mostra o mapa depois da primeira actualizagao e a figura 6.3b) o mapa apos
varias actualizagoes. A diferenca entre os dois mapas reside apenas em algumas células cuja
tendéncia se veio a confirmar depois de algumas actualizagdoes. Nomeadamente, as células da
figura 6.32) cujo valor da probabilidade estaria entre 0.6 e 0.8 (células azuis) ficaram com um
valor entre 0.8 e 1 (células pretas) na figura 6.3b). O mesmo sucedendo com as células amarelas
que se tornaram brancas. Pode-se salientar que o mapa, apos as primeiras actualizagoes, se
manteve inalteravel com o passar do tempo.

Na tabela 6.2 ¢ feita a comparagao entre os valores das medidas do mapa e as medidas obtidas
através do simulador. De um modo geral, o erro ¢ inferior a dimensao de uma célula. Nos casos
Noroeste e Sudoeste, o erro é superior porque existem sensores vizinhos (nessas orientagdes)
com leituras de distancia inferiores a distancia correcta devido a presenca de cantos nessas

orientacoes.
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Figura 6.5. 2) A esquerda: o mapa apdés a primeira actualizagio depois da
introdu¢do de um novo objecto. b) A direita: o mapa apds 15
actualizacoes.

Figura 6.6. a) A esquerda: o mapa apés a primeira actualizacio ao ser retirado o
objecto. b) A direita esta 0 mapa apds 15 actualizagoes.
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Figura 6.7. a) A esquerda esti o mapa depois de uma rotacio de 15 graus no
sentido anti-horario. b) A direita estd o mapa apds uma rotagao
adicional de 7.5 graus no mesmo sentido.

6.1.2 Adaptabilidade

A figura 6.4 mostra onde foi colocado o objecto para observar o comportamento do método
perante a alteragio do ambiente. Na figura 6.5 pode-se verificar a rapida reac¢ao do método a
chegada de um objecto. Da mesma forma, quando o objecto é retirado, o mapa volta a

configuracdo que tinha antes da chegada do objecto logo nas primeiras actualizagoes.

6.1.3 Impacto das Rotagoes do Robo na Configuracao do Mapa

Com uma rotagdo de 22.5 graus no sentido anti-horario (figura 6.7b), o mapa mantém a
configura¢ao do mapa inicial. Se a rotagao parar nos 15 graus o mapa fica ligeiramente diferente.
A maior diferenca reside na orientacdo Sudeste onde se detecta uma superficie a menor

distancia.
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Figura 6.8. Mapas de grelhas de células depois de uma rotagao de 15 graus com
informacgao sensorial a) limitada b) nao limitada.

0.1.4 Limites na Informacao Sensorial

Na figura 6.82) o mapa ¢ idéntico ao da figura 6.7a). A figura 6.8b) mostra 0 mapa, nas mesmas
condi¢des do mapa a esquerda, onde a unica diferenca ¢ a utilizagao da informagao sensorial nao
limitada. Pode-se observar a diferenca existente entre os dois mapas a Nordeste. A razao desta
diferenca ¢ a leitura de um dos sensores, orientado nesse quadrante, que é de 650 centimetros

enquanto que os sensores vizinhos fornecem leituras de 99 e 45 centimetros. A consequéncia
L, ~ ., N .. . . ~
deste facto € que a RNA ndo ird fornecer a P(C |0™) mais indicada para a actualizagio de

algumas células daquela area, uma vez que os padrdes utilizados no treino da RNA nao
continham valores tio dispares (a diferenca maxima foi de 80 centimetros) como os que

apareceram nesta situagao.
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6.2 Corredor no Simulador

Nesta simulacdo, o robd estd num corredor aberto numa das extremidades.

Figura 6.9. Mapa construido no ambiente de simulagao.

663 cm

179 cm

234 cm

300 cm

79 cm
0

180 cm

363 cm

Figura 6.10. Mapa do ambiente de simulagao.

wo 899

87
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mapa do simulador.
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Figura 6.11. a) A esquerda estd o mapa relativo a primeira actualizacio. b) A
direita estd o mapa apds varias actualizagdes com sobreposi¢ao do

Norte
15
Noroeste 18,2 Nordeste
14,1 32 14,1
35,3 35,3
Oeste 21,2 Mapa 21,2 Este
100 Simulador > 130
104 Erro > 150
4,0 Sudoeste Sudeste
14,1 14,1
31,3 Sul 31,3
17,2 15 17,2
15,7
0,7

Tabela 6.3. Comparacido entre as medidas obtidas através do simulador e

as medidas dadas pelo mapa. Os valores estao em centimetros.
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Figura 6.12. Imagem e mapa do corredor com introdugio de um objecto
quadrado com 26,5 centimetros de lado.

6.2.1 Robustez e Precisao

A figura 6.11 mostra dois mapas, um relativo a primeira actualizagdo (figura 6.11a) e outro
apos varias actualizagoes (figura 6.11b). Como se pode observar, o mapa inicial ¢ idéntico ao
mapa apos varias actualizagdes mostrando uma robustez elevada.

Na tabela 6.3 ¢ feita a comparagao entre as medidas obtidas através do simulador e as medidas
dadas pelo mapa. Nas direc¢oes Norte, Oeste e Sul, o erro é inferior a dimensdo da célula. Nas
restantes direcgOes (excepto a Este) todas as medidas apresentam um erro mais elevado, no
entanto, o erro é sempre por defeito o que significa que a medida do mapa ¢ inferior a dada pelo
simulador. Os erros devem-se ao facto dos sensores vizinhos entrarem em consideracio, uma

vez que uma distancia menor prevalece perante as distancias maiores.
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Figura 6.13. a) A esquerda: o mapa apés a primeira actualizacio depois da
introdu¢ao de um novo objecto. b) A direita: o mapa apds 15
actualizacoes.

Figura 6.14. a) A esquerda: o mapa apés a primeira actualizacio ao ser retirado o
objecto. b) A direita esta o mapa apds 15 actualizagdes.
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Figura 6.15. a) A esquerda esta o mapa depois de uma rotacio de 345 graus no
sentido anti-horario. b) A direita esta o mapa apds uma rotagao de
7.5 graus no sentido horario.

60.2.2 Adaptabilidade

Na figura 6.12 estdo representados a imagem e o mapa do corredor com a introducio de um
novo objecto. Como se pode verificar na figura 6.13, o método reage rapidamente a chegada do
objecto. Pode-se salientar ainda que na primeira actualizagdo, o mapa ficou logo com os
contornos do mapa final (figura 6.13b). Na figura 6.14 pode-se observar o comportamento do
mapa ao ser retirado o objecto. Também neste caso o método foi rapido na adaptagio a

mudanca do ambiente.

6.2.3 Impacto das Rotagoes do Robo na Contiguracao do Mapa

Na figura 6.15 pode-se observar o impacto de uma rotagao de 345 graus no sentido anti-
horério (figura 6.15a) e de uma rotagao de 337.5 graus no mesmo sentido (em relacao a origem -

Este). Como o valor de 337.5 graus ¢ mdaltiplo de 22.5 graus o mapa fica idéntico ao mapa
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Figura 6.16. Mapa correspondente a situacdo inicial (figura 6.11b) com
informacao sensorial a) nao limitada b) limitada.

inicial. Pelo contrario, o mapa da figura 6.15a) fica significativamente alterado na parte esquerda
e direita em relagdio ao mapa da figura 6.15b). As diferencas devem-se ao facto de alguns
sensores, orientados para os quadrantes Este e Oeste, estarem a fornecer leituras diferentes

daquelas que se verificaram na situagao da figura 6.15b).

6.2.4 Limites na Informacao Sensorial

Na figura 6.16 pode-se observar a diferenca entre a utilizacao da informagao sensorial limitada
(figura 6.16b) e nao limitada (figura 6.16a). As diferencgas encontram-se no quadrante Este, uma
vez que ¢ neste quadrante que os sensores estao a indicar distancias de 650 centimetros. Estes
valores levardo ao aparecimento de pares de distancia (a fornecer a RNA) com valores muito
dispares. A consequéncia deste facto é o aparecimento de zonas livres limitadas por células de

cor magenta.
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6.3 Ambiente Misto no Simulador

Nesta simulagdo, o robo6 é colocado num ambiente misto, com uma zona de espago aberto ¢

outra onde existe um pequeno corredor.

Figura 6.17. Mapa construido no ambiente de simulagao.

663 cm

179 cm

234 cm
] ﬁ
5

300 cm

wd 899

180 cm

363 cm

Figura 6.18. Mapa do ambiente de simulagao.



94

CAPITULO 6: RESULTADOS

Figura 6.19. a) A esquerda esti o mapa na primeira actualizacio. b) A direita esta
o mapa apos varias actualizagdes com sobreposicio do mapa do

simuladot.
Norte
105
Noroeste > 150 Nordeste
35,4 120,2
118,9 1294
Oeste 83,5 Mapa 9,2 Este
25 Simulador 15
274 Erro 15,7
2.4 Sudoeste Sudeste 0,7
495 283
49,6 Sul 31
0,1 110 2,7
1176
7,6

Tabela 6.4. Comparacido entre as medidas obtidas através do simulador e
as medidas dadas pelo mapa. Os valores estao em centimetros.
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Figura 6.20. Imagem e mapa do ambiente misto em simulagdo com introdug¢ao
de um objecto quadrado com 26,5 centimetros de lado.

6.3.1 Robustez e Precisao

Na figura 6.19 pode-se observar o mapa na primeira actualizagdo e apos varias actualizagoes.
Neste caso, o mapa sofreu poucas alteragdes em termos de contornos, todavia um numero
razoavel de células mudou de cor até ao mapa da figura 6.19b).

A tabela 6.4 mostra as medidas obtidas através do simulador e as medidas fornecidas pelo
mapa. Da observagao da tabela pode-se concluir que os erros sao reduzidos na maior parte das
orientagdes. As excepgoes sao as orientagdes Norte e Noroeste. Também nesta situagdao os erros

devem-se a0 facto de existirem sensores com medidas inferiores nessas orientacdoes.
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Figura 6.21. a) A esquerda: o mapa apds a primeira actualizacio depois da
introdugdo de um novo objecto. b) A direita: o mapa apds 15
actualizacoes.

Figura 6.22. a) A esquerda: o mapa ap6s a primeira actualizacio ao ser retirado o
objecto. b) A direita esta o mapa apds 15 actualizagdes.
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Figura 6.23. a) A esquerda esta o mapa depois de uma rotacio de 240 graus no
sentido anti-horario. b) A direita esta o mapa apds uma rotagao
adicional de 7.5 graus no mesmo sentido.

6.3.2 Adaptabilidade

Nesta simulagdo, o objecto foi colocado na posi¢ao indicada na figura 6.20. Na figura 6.21
pode-se observar a reacgao do método a chegada do objecto e na figura 6.22 a reac¢ao quando
este ¢ retirado. Também nestas situagdes o método reagiu rapida e correctamente as mudangas

do ambiente.

6.3.3 Impacto das Rotagoes do Robo na Configuracao do Mapa

Na figura 6.23 podem-se observar as alteragdes no mapa com uma diferenca de rotacdo de
apenas 7.5 graus. De facto, nesta simulacdo, uma rotacio pequena ¢ suficiente para alterar as
leituras dos sensores de uma forma brusca. O impacto desta alteracao é particularmente notério
no quadrante Norte. No entanto, pode-se assinalar que as distancias indicadas pelos dois mapas

as superficies mais proximas se mantiveram constantes.
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Figura 6.24. a) Mapa depois de uma rotagao de 240 graus no sentido anti-horario
com informacao sensorial a) limitada b) nao limitada.

0.3.4 Limites na Informacao Sensorial

Na figura 6.24 podem-se observar as diferengas entre a utilizagdo da informagao sensorial
limitada e nao limitada. Neste caso existem trés sensores com leituras de distancia muito
elevadas. Este facto originou o aparecimento de pares de distancia com valores muito dispares.

E esta a razdo do aparecimento de zonas livres limitadas por células de cor magenta (Sudoeste).

6.4 Ambiente Misto Real

No primeiro ambiente real, o robd estd num ambiente misto, com uma parte estruturada e
outra com um espago aberto. No espago aberto foi colocada uma cadeira cujas pernas tém uma
dimensao reduzida. A figura 6.25 mostra duas fotografias do ambiente real e a figura 6.26 mostra

o mapa do ambiente real.
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Figura 6.25. Fotografias do ambiente real.

85cm 97cm

18.5cm

wd 00T

123 cm

cadeira

44 cm
wo g'ge

42cm

&®

Figura 6.26. Mapa do ambiente real.
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Figura 6.27. A esquerda: mapa relativo a primeira actualizacio. A direita: mapa
apos varias actualizagées com sobreposi¢io do mapa real.

Norte
35
Noroeste 36 Nordeste
35,4 1,0 424
51 58
Oeste 15,6 Mapa 15,6 Este
80 Real 70
87 Erro 73,5
7,0 Sudoeste Sudeste 3,5
77,8 424
103 Sul 89
252 40 46,6
38
-2,0

Tabela 6.5. Comparaciao entre as medidas reais e as medidas dadas pelo
mapa. Os valores estdo em centimetros.



6.4 AMBIENTE MISTO REAL 101

cadeira

Figura 6.28. Mapa real com um novo objecto.

6.4.1 Robustez e Precisao

Na figura 6.27 podem-se observar os mapas obtidos no robo Super Scout II na primeira
actualizagdo e apods varias actualizagoes. Algumas células mudaram de cor mas os contornos do
mapa permaneceram inalteraveis.

Na tabela 6.5 sdo apresentados os erros entre as medidas reais e as medidas dadas pelo mapa.
Pode-se observar que as pernas da mesa sio detectadas na orientagao Noroeste. Em relacio a
cadeira, a sua deteccao deve-se a contribuicao de um sensor. Dos trés sensores com otrientacoes
para o quadrante Sul, apenas um forneceu a distancia correcta, os outros nao detectaram as
pernas da cadeira que estdo mais proximas indicando distancias maiores. Nesta situagio, a
contribui¢ao dos sensores vizinhos foi determinante para a detec¢ao da distancia correcta entre
o robo e a cadeira. De um modo geral, os erros nao sao elevados e os maiores devem-se ao facto
de existirem sensores vizinhos, nessas orientacdes, com leituras de distancia inferiores. Note-se
que os erros verificados, excepto a Sul, sio todos por defeito. O erro por excesso é muito
pequeno e deve-se ao facto da cadeira ter caracteristicas que os sensores do robd, em certas

posicdes e orientagdes, podem nao detectar.
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Figura 6.29. a) A esquerda: o mapa apds a primeira actualizacio depois da
introdu¢do de um novo objecto. b) A direita: o mapa apds 15
actualizacoes.

Figura 6.30. a) A esquerda: o mapa apés a primeira actualizacio ao ser retirado o
objecto. b) A direita esta o mapa apds 15 actualizagdes.
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cadeira

Figura 6.31. O mapa de grelha de células e o mapa real depois do robé efectuar
uma rota¢ao de 148 graus no sentido anti-horario, um deslocamento
de 3 centimetros para Oeste e 2 centimetros para Norte, em relacao
a posi¢dao no mapa real da figura 6.26.

0.4.2 Adaptabilidade

Em relagao a adaptabilidade, o comportamento do método no robd real é semelhante ao
comportamento verificado durante as simulagoes. Consequentemente, a colocagao do objecto,
como indica a figura 6.28, foi rapidamente detectado pelo método (figura 6.29a). A reacgdo do
método ao ser retirado o objecto foi muito boa estabilizando o mapa logo nas primeiras

actualiza¢Ges (figura 6.30).

6.4.3 Impacto das Rotagoes do Robo na Configuracao do Mapa

Nesta experiéncia, o rob6 além de efectuar rotagdes efectuou também movimentos de
translacao. Uma vez que existe uma cadeira nas imediagdes do robo, as suas pernas ou as pernas
da mesa, a Noroeste, podem nio ser sempre detectadas pelos sonares. Este aspecto ¢
particularmente notério no mapa da figura 6.31 onde as pernas da mesa (Noroeste) deixaram de

ser detectadas. Note-se que o robo apenas se deslocou alguns centimetros. Outra diferenca
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cadeira

Figura 6.32. O mapa de grelha de células e o mapa real depois do robo ter
efectuado uma rotagio de 90 graus no sentido anti-horario, um
deslocamento de 29 centimetros para Oeste e 19 centimetros para
Sul a partir da posicao da figura 6.31.

Figura 6.33. O mapa de grelha de células e o mapa real depois do robo ter
efectuado uma rotacio de 2 graus no sentido anti-horario, um
deslocamento de 1 centimetro para Oeste e 1 centimetro para Sul a
partir da posicao da figura 6.32.
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que se pode observar é o aumento de precisiao na direc¢ao Sudeste.

Com o objectivo de estudar o comportamento do mapa na detec¢ao das pernas da cadeira
aproximou-se o rob6 da mesma, como indica a figura 6.32. Nesta situagdo nenhum sensor
detecta a perna da cadeira mais proxima que se encontra a cerca de 15 centimetros do robd.
Porém, ao avancar ligeiramente o rob6 (figura 6.33) a referida perna da cadeira ja é detectada.
Em relagao as restantes orientacdes onde existem superficies verticais nao se verificaram grandes
diferengas, uma vez que possuem caracteristicas de um ambiente com uma estrutura mais
detectavel pelos sonares.

Pode-se referir a titulo de exemplo as mudanc¢as nas medidas na direcgdo Oeste. Desde a
situagao inicial cuja distancia dada pelo mapa era de 80 centimetros e a medida real era de 87
centimetros (tabela 6.5), o rob6 efectuou, no total, um deslocamento para Oeste de 33
centimetros. Na ultima situagao (figura 6.33), a medida dada pelo mapa é de 55 centimetros,
coerente portanto com o deslocamento efectuado (87-33 = 54 centimetros). A medida real na

situagao da figura 6.33, a Oeste, é de 54 centimetros o que certifica a validade do mapa.

6.5 Ambiente Misto Real com Objectos Estreitos

O segundo ambiente real é semelhante ao anterior. Neste ambiente, a cadeira foi retirada e
foram colocados dois objectos de madeira perto do robd. Estes objectos estio colocados na
vertical e tém uma altura de 50 centimetros e uma area de 10 centimetros quadrados. A figura

0.34 mostra duas fotografias do ambiente real e a figura 6.35 mostra o mapa do ambiente real.
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Figura 6.34. Fotografias do ambiente real.
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Figura 6.35. Mapa do ambiente real.
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Figura 6.36. A esquerda: mapa na primeira actualizacdo. A direita: mapa apds
varias actualizagoes com sobreposi¢ao do mapa real.

Norte
55
Noroeste 55 Nordeste
77,8 0,0 56,6
82 82
Oeste 4,2 Mapa 254 Este
55 Real 25
56 Erro 23,5
1,0 Sudoeste Sudeste -1,5
56,6 99
61 Sul > 150
4.4 50
46
-4,0

Tabela 6.6. Comparaciao entre as medidas reais e as medidas dadas pelo
mapa. Os valores estdo em centimetros.
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Figura 6.37. Mapa real indicando a presen¢a de uma pessoa.

6.5.1 Robustez e Precisao

Na figura 6.36 podem-se observar os mapas obtidos no rob6 Super Scout II na primeira
actualizacdo e apods varias actualizagdes. Apesar de algumas células mudarem de cor os
contornos do mapa permaneceram inalteraveis.

Na tabela 6.6 sao apresentados os erros entre as medidas reais e as medidas dadas pelo mapa.
Como se pode observar os erros sao reduzidos. A Nordeste o erro ¢ maior porque existem
sensores vizinhos com leituras de distancia menores que influenciam o mapa nessa direcgao. Os
erros por excesso (Este e Sul) sio provocados pela diferenca dos valores fornecidos pelos
sensores nessas direc¢oes que ¢é elevada. Isto acontece porque os objectos sdo estreitos e apenas

um dos sensores os detecta. No entanto, os valores dos erros sio muito baixos.
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Figura 6.38. a) A esquerda esti o mapa apds a primeira actualizacio depois de
chegar uma pessoa na orientagao Sudeste. b) A direita esta o mapa
ap6s 15 actualizagoes.

Figura 6.39. 2) A esquerda esta o mapa apds a primeira actualizacio depois da
pessoa se ter retirado. b) A direita esta o mapa apds 15 actualizagoes.
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Figura 6.40. O mapa de grelha de células e o mapa real depois do robé ter
efectuado uma rotagao de 66 graus no sentido anti-horario, um
deslocamento de 25 centimetros para Este e 5 centimetros para Sul,
em relagdo a posi¢ao no mapa real da figura 6.35.

0.5.2 Adaptabilidade

Para observar o comportamento do método perante alteracoes do ambiente, uma pessoa
aproximou-se do robo (figura 6.37). Na figura 6.38 pode-se observar a rapida reacgio do
método a chegada da pessoa. Da mesma forma, quando a pessoa se retirou, o mapa volta a

configuraciao que tinha antes da chegada da pessoa, logo nas primeiras actualizagoes.

6.5.3 Impacto das Rotagoes do Robo na Contiguracao do Mapa

Nesta experiéncia, além das rotagcdes também foram efectuados movimentos de translacao. Na
figura 6.40 pode-se observar uma situagao em que, apesar do robo estar entre os objectos, no
mapa nao aparece a localizacao de um deles, nomeadamente aquele que se encontra a Nordeste.
Pode-se salientar ainda, apesar da utilizacdo da informacao sensorial limitada, a existéncia de
uma zona livre limitada por células de cor magenta no quadrante Sul. Este facto surge como

consequeéncia da disparidade das leituras nessa orientagao.
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Figura 6.41. O mapa de grelha de células e o mapa real depois do robé ter
efectuado uma rotacido de 71 graus no sentido horario, um
deslocamento de 43 centimetros para Oeste e 5 centimetros para
Sul, em relagao a posi¢ao da figura 6.40. Neste caso, o objecto mais
proximo do rob6 nao é detectado.

Figura 6.42. O mapa de grelha de células e o mapa real depois do robé ter
efectuado uma rotacao de 2 graus no sentido anti-horario, em
relacdo a posigao da figura 6.41. Agora o objecto ja é detectado.



112 CAPITULO 6: RESULTADOS

Figura 6.43. Fotografias do ambiente real.

As figuras 6.41 e 6.42 mostram um exemplo de uma experiéncia onde um dos objectos deixou
de ser detectado rodando o robo apenas dois graus.

Também nesta experiéncia se pode observar a precisio do mapa na direc¢ao Norte desde o
inicio até ao fim da experiéncia. No inicio, o mapa indicava uma medida de 55 centimetros e a
medida real era de 55 centimetros (tabela 6.6). A seguir ao ltimo movimento, a distancia real a

Norte é de 92 centimetros e o mapa indica 90 centimetros, ou seja com um erro muito reduzido.

6.6 Corredor Real

Neste ambiente real, o robo é colocado num corredor estreito, aberto numa das extremidades
(semelhante ao ambiente da segunda simulagdo). A figura 6.43 mostra duas fotografias do

corredor e a figura 6.44 mostra o mapa do ambiente real.
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6.6 CORREDOR REAL

250 cm

80cm

Figura 6.44. Mapa do ambiente real.

Figura 6.45. A esquerda: mapa relativo a primeira actualizacio. A direita: mapa
apos varias actualizagcées com sobreposi¢io do mapa real.
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Norte
15
Noroeste 19 Nordeste
21,2 4,0 21,2
36 38
Oeste 14,8 Mapa 16,8 Este
80 Real 90
123 Erro > 150
430 Sudoeste Sudeste
212 212
37 Sul 38
15,8 20 16,8
22
2,0

Tabela 6.7. Comparagiao entre as medidas reais e as medidas dadas pelo
mapa. Os valores estdo em centimetros.

6.6.1 Robustez e Precisao

A figura 6.45 mostra os mapas na primeira actualizacio e apos varias actualizagdoes. Como se
pode observar, o mapa sofreu poucas alteragoes.

Na tabela 6.8 sdo apresentados os erros entre as medidas reais e as medidas dadas pelo mapa.
As caracteristicas deste ambiente levam ao aparecimento, em certas orientagoes, de erros
consideraveis, uma vez que existem leituras de distancia muito diferentes entre sensores
vizinhos, como por exemplo nas orientagdes Este e Oeste. A Norte e a Sul os erros siao

reduzidos.
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Figura 6.46. Mapa real com um novo objecto.

Figura 6.47. 2) A esquerda: o mapa apds a primeira actualizagio depois da
introdugdo de um novo objecto. b) A direita: o mapa apds 15
actualizacoes.
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Figura 6.48. a) A esquerda: o mapa ap6s a primeira actualizacio ao ser retirado o
objecto. b) A direita esta o mapa apds 15 actualizagdes.

0.6.2 Adaptabilidade

Nesta experiéncia foi colocado um objecto perto do robo (figura 6.46). Como se pode
observar pelas figuras 6.47 e 6.48, o mapa adaptou-se rapidamente as mudangas verificadas no

ambiente.

6.6.3 Impacto das Rotagoes do Robo na Configuracao do Mapa

Nesta experiéncia (figura 6.49), as rotagdes podem ter um impacto elevado na configuragao do
mapa. Nas situacoes da figura 6.49 (em ambos os mapas), nove dos dezasseis sensores do robo
(mais de 50% dos sensores) apresentam leituras de distancia acima dos 122 centimetros, por
conseguinte aparecem zonas livres de maior dimensdao. No entanto, as distancias dadas pelo

mapa as superficies verticais mais préximas do rob6 (Norte e Sul) mantém-se constantes.
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6.6 CORREDOR REAL

Figura 6.49. O mapa depois de uma rotagao de a) 6 graus b) 308 graus relagdo a
origem do sistema de referéncia.

Figura 6.50. O mapa de grelha de células apds o robo efectuar uma rotagao de
308 graus (figura 6.49) com informagao sensorial a) limitada b) nao

limitada.
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0.6.4 Limites na Informacao Sensorial

Para exemplificar o efeito da utilizagao de limites na informagao sensorial obtiveram-se os dois
mapas da figura 6.50. Sem a utilizagdo de limites surge uma zona livre, no quadrante Este,
limitada por células de cor magenta, mais uma vez, este facto esta relacionado com a existéncia

de leituras de distancia muito dispares entre sensores vizinhos.

6.7 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados mapas construidos pelo método proposto nesta
dissertagdao. Estes exemplos foram obtidos em simulagdo e em condigdes reais contemplando
algumas situagdes especificas. Os mapas foram analisados segundo os seguintes parametros:
precisao, robustez, adaptabilidade, impacto das rotagdes do robd na configuragao do mapa e o
efeito da utilizacao de limites na informacao sensorial.

Os valores das medidas do mapa e as medidas obtidas em simulagdo ou com uma fita métrica,
no ambiente real, foram comparados e, em cada caso, as diferengas foram alvo de comentarios.

Na primeira simulagao avaliou-se o comportamento do método colocando o robé numa sala
fechada. Nesta experiéncia concluiu-se que na presenca de superficies normais em relagdo aos
sensores, os erros sao reduzidos e que neste ambiente estruturado, o impacto das rotagoes na
configuragio do mapa também ¢é reduzido.

Na segunda experiéncia que consistiu num ambiente simulado do tipo corredor observou-se
que existem diferengas em relagao a experiéncia anterior. Neste caso, o impacto das rotagdes na
configuragio do mapa pode ser maior e a utilizagio da informacao sensorial nao limitada podera
também tem efeitos maiores no mapa.

Na terceira simulagao foi utilizado um ambiente misto, ou seja, foi incluida uma parte de
espaco mais aberto. A parte do mapa correspondente ao espago aberto apresentou erros
consideraveis, o que se deveu a contribuicio dos sensores vizinhos. Os sensores que

apresentarem valores menores condicionam as zonas livres no mapa levando ao aparecimento
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destes erros. Por conseguinte, o impacto das rotagbes podera ser maior na zona do mapa
correspondente ao espago aberto.

As duas experiéncias seguintes foram realizadas com o rob6é num ambiente misto real. Na
primeira (quarta na sequéncia das anteriores), o ambiente tem uma parte estruturada e outra com
espago mais aberto onde foi colocada uma cadeira. Nesta experiéncia o impacto das rotagoes e
dos movimentos de translagao pode ser elevado de tal forma que pode nao ocorrer a detecgao
das pernas da cadeira.

Na quinta experiéncia foi utilizado o ambiente da experiéncia anterior ao qual foi retirada a
cadeira e foram colocados dois objectos estreitos de madeira perto do robo. A adaptabilidade foi
analisada aproximando uma pessoa do robé e nio com a introdu¢io de um objecto. A
semelhanca da experiéncia anterior, o rob6é também foi colocado em posi¢oes onde os objectos
deixaram de ser detectados, mesmo com o robé muito préximo deles. Pode-se ainda assinalar o
aparecimento de erros por excesso em duas orientagdes embora sendo reduzidos.

O ambiente real da ultima experiéncia é constituido por um corredor estreito, aberto numa das
extremidades. A particularidade desta experiéncia residiu no impacto das rotagdes na
configuracio do mapa. Neste ambiente real (corredor), com o rob6 em determinadas posicoes e
orientagdes, podem surgir leituras de distancia muito elevadas o que torna o impacto das
rotagdes, por vezes, elevado.

De uma maneira geral, os resultados sio muito positivos e com uma boa precisao. Uma vez
que, na grande maioria das situagdes, os erros verificados sao por defeito, pode-se concluir que
este método fornece garantias de seguranga para o robd. Nalgumas situag¢des, por causa do
angulo de incidéncia dos sensores nas superficies (ex. cantos) ser muito desfavoravel, surgiram
alguns erros consideraveis. A forma de reduzir os erros e ganhar alguma imunidade ao angulo de
incidéncia, passa pelo aumento do numero de sensores e pela disposi¢ao destes de outra forma
(ndo apenas de forma regular) de modo a aumentar a resolucio do sistema sensorial.
Adicionalmente, a inclusio de outros tipos de sensores pode compensar as limitacdes de cada
tipo de sensor quando integrados num unico sistema sensorial.

O problema da detec¢io/nio detecgdo de objectos estreitos pode ser resolvida dotando o
rob6 de uma estratégia activa. Por exemplo, se o robo deixou de detectar algum objecto pode
efectuar rotagdes no sentido de certificar a existéncia do referido objecto. Esta analise seria
prioritaria se isto acontecesse no caminho do robo. Mudando a configuracdo sensorial do robo,

podia-se incluir um sonar rotativo para explorar areas de forma activa, desta forma, setria
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possivel explorar areas onde houvesse duvidas em relagio a presenca de objectos, sem alterar a

orientacao ou posi¢ao do robo.
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Capitulo 7

Aplicagao do Método a outros Robods
Moveis

Neste capitulo descrevem-se os moédulos funcionais, do método de construgao de mapas, por
forma a facilitar a adaptagao a outros robos moveis. As intervengles a realizar para efectuar a
adaptagao serdo abordadas de forma sucinta e apenas do ponto de vista conceptual.

Na figura 7.1 é apresentado o diagrama de fluxo do funcionamento do método de construgao
de mapas locais. Neste diagrama de fluxo pode-se observar a sequéncia de operagio e a ordem
pela qual estao orquestrados os moédulos funcionais do método.

A figura 7.2 mostra o fluxo de dados entre os diversos médulos funcionais.

O moédulo Estabelecer_Comunicacao_com_Robi é constituido por todas as operacdes necessatias
para estabelecer a comunicagado com o rob6é movel e para as configuragdes necessarias ao
funcionamento correcto dos sistemas sensoriais.

No médulo Aguisicao_da_Informagcao_Sensorial estao incluidas as fungoes inerentes a aquisi¢ao da
informagao proveniente de todos os sensores, incluindo a odometria, e as fun¢des onde sao
efectuadas as respectivas conversoes para as unidades adequadas ao funcionamento do método.

A escolha da informagao sensorial a utilizar na RNA ¢ feita pelo médulo homoénimo. Esta
escolha esta dependente da orientagao da célula, em relagdo ao sistema de coordenadas do robo,

e dos sensores disponiveis com orientacdes proximas da orientagao da célula.
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Figura 7.1. Diagrama de fluxo do método de constru¢ao de mapas.
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Figura 7.2. Médulos funcionais e fluxo de dados do método de construciao
de mapas.
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O moédulo onde € feita a procura das células a actualizar denomina-se por Pesquisa_das_Células.
Além disso, fornece a distancia e a orientagdo da célula ao médulo onde ¢ aplicada a RNA. A

RNA  utiliza ainda as duas medidas de distancia fornecidas pelo modulo

Escolha_da_Informagio_Sensorial para produzir a P(C |0™)  (probabilidade da célula estar

ocupada dada a obsetvagio sensotial actual). Com a P(C_ | o™, as células em causa ja podem

ser actualizadas.
Paralelamente ao funcionamento do método de constru¢ao de mapas existe um médulo muito
importante que se encarrega do treino da RNA. Este médulo nao é executado durante o método

mas ¢ através dele que 2 RNA ¢ configurada para fornecer a P(C_ | 0™y que é imprescindivel a

actualizacao correcta das células do mapa.

Existe ainda um modulo Visualizagio que permite mostrar o mapa de grelha de células no ecra.

7.1 Adaptagao dos Mddulos Funcionais

Nio sendo considerado um moédulo funcional, o método necessita ainda de um moédulo para
gerir a memoria dinamica onde sera guardada a grelha de células e de uma estrutura de dados
adequada para facilitar a gestao da informacao sensorial. Esta estrutura de dados devera guardar
as leituras de distancia, em centimetros, provenientes dos sensores e a respectiva orientagao (o
angulo em graus), em relacio a origem do sistema (orientacio Este). E ainda necessario uma
estrutura de dados para gerir a informagao odométrica, ou outro tipo de informagao importante
que esteja disponivel no robé mével em causa, susceptivel de ser utdl para o método de
construcao de mapas. Depois de definida a estrutura de dados pode-se comegar a adaptagao de
cada médulo.

A primeira intervencao sera no modulo Estabelecer_Comunicagao_conr_Rob. E neste médulo que
se inicia a comunica¢do com o robd movel em causa e se efectuam todas as configuracoes
necessarias a aquisi¢ao da informacao sensorial.

No moédulo Aguisigao_da_Informacao_Sensorial é necessario adaptar a parte relacionada com a

aquisi¢ao das medidas provenientes dos diversos sensores e da informa¢ao odométrica.
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O objectivo do médulo Escolba_da_Informacio_Sensorial é fornecer duas medidas de distancia na
orientacao da célula a actualizar. Este médulo é muito importante uma vez que esta dependente
do nimero de sensores (e suas caracteristicas) e da sua disposi¢ao. Depende ainda do médulo
Aguisigao_da_Informagio_Sensorial uma vez que a orientagdio dos sensores deve estar sempre
coerente com a otientacao do robo.

O moédulo onde ¢ feita a pesquisa de todas as células a actualizar (a volta do robd) nio
necessita de ser alterado se o objectivo se mantiver. Este médulo fornece as coordenadas
polares (R, 0) das células, a0 médulo onde ¢ aplicada a RNA.

O moédulo onde ¢é aplicada a RNA utiliza duas distancias fornecidas pelo moédulo

Escolba_da_Informagao_Sensorial ¢ as coordenadas polares (R, ) fornecidas pelo moddulo
Pesquisa_das_Células para produzir a probabilidade da célula em causa estar ocupada. O
funcionamento correcto deste modulo pressupoe que a RNA tenha sido treinada para a gama de
distancias de operacao do método. O moédulo de treino da RNA ¢é executado gff-/ine de modo a
encontrar os parametros que conduzem a RNA a apresentar um erro reduzido em resposta aos
padrdes de treino. Quando os parametros correctos estiverem determinados sao gravados num
ficheiro. No método, o moédulo Aplicagio_da_RIN.A apenas 1é o ficheiro com os parametros ¢ a
RNA ¢ utilizada de forma estatica. O bloco de normalizagdo pode necessitar de algumas

alteracoes (seccao 5.1.1).

Na patte final do método, depois de conhecera P(C_ | o) ja se pode actualizar a célula em
causa, no moédulo homénimo. Este médulo ¢é ainda responsavel pelo deslocamento do mapa de
grelha de células de acordo com a informagao odométrica.

Quando todas as células estiverem actualizadas, o mapa de grelha de células pode ser

apresentado no ecra recorrendo a um interface grafico.
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Capitulo 8

Conclusoes e Futuros

Desenvolvimentos

8.1 Conclusoes

De uma forma geral, os resultados obtidos pelo método de constru¢ao de mapas sio positivos.
A seguranca do robo esta salvaguardada nas diversas situagoes apresentadas, uma vez que, na
maioria dos casos, o erro ¢ sempre por defeito. Nos casos onde o erro foi por excesso
apresentou sempre um valor reduzido.

O método evidencia uma robustez elevada, como se pode observar nos resultados
apresentados no capitulo 6. Nesse capitulo, nas diversas experiéncias realizadas, o mapa apos a
primeira actualizaciao (considerando o mapa inicial desconhecido - todas as células com o valor
0.5) ficou logo com os principais contornos do mapa obtido ap6s multiplas actualiza¢des.

Outro parametro importante na avaliagdo dos métodos de constru¢do de mapas ¢é a
adaptabilidade. Em relagio a este aspecto, o método provou que rapidamente adapta o mapa as
mudancas do ambiente.

O impacto de pequenas rotagdes do robd na configuracao do mapa pode ser elevado. Perante
algumas situagoes apresentadas no capitulo 6, os mapas ficavam com uma configuracio, por
vezes, bastante diferente depois do robd efectuar pequenas rotagdes. A consequéncia disto é que

tornou imperceptivel que ambos os mapas (obtidos no mesmo local mas rodando ligeiramente o
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robd) se referiam ao mesmo local. Porém, é importante salientar que estes erros nao se devem a
erros introduzidos pelo método. O que acontece na realidade ¢ que ao rodar o robo, os sensores
ficam com orienta¢des diferentes e ficando também com leituras de distancia diferentes. Por
conseguinte, o método, ao ler os novos valores provenientes dos sensores, ira actuar no mapa de
acordo com esses valores. F esta a explicacio para o aparecimento das diferencas entre os
mapas. Pode-se diminuir o impacto das rotagdes na configuracio do mapa aumentando o
namero de sensores a volta do robo e introduzindo outro tipo de sensores com disposi¢oes
adequadas, de modo a aumentar a resolu¢ao sensorial.

Depois de analisar todos os resultados pode-se concluir que o método constréi mapas do
ambiente com poucos erros, robustos e que salvaguardam a seguranca do rob6é moével. Além
disso, pode constituir uma base de trabalho para uma evolugiao ou entdo para apoio a outros
trabalhos envolvendo robos moévets.

Na seccdo seguinte serdo apresentadas algumas propostas para futuros desenvolvimentos deste

método.

8.2 Futuros Desenvolvimentos

De seguida sio apresentados alguns topicos para uma evolu¢ao do método de construgao de
mapas ou entdo para servir como uma ferramenta de apoio a trabalhos que envolvam robos

moveis.

* Mapa Global - Utlizando os mapas construidos por este método ¢é possivel
desenvolver um método para os integrar de modo a construir um mapa global do

ambiente [Thrun 98], [Yamauchi et al. 98],

* Grelhas Tridimensionais - O método apresentado apenas funciona com grelhas
bidimensionais, no entanto, pode-se evoluir o método por forma a introduzir a terceira

dimensao. Seria interessante construir um mapa de um tinel natural;
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* Localizagdo - O mapa de grelha de células pode ser utilizado por um modulo de

localizac¢ao do robo;

* Trabalho Cooperativo - A utilizagdo deste método em varios robos, dentro do
mesmo ambiente, pode potenciar o desenvolvimento de métodos para construir um

mapa global ou efectuar planeamento de caminhos;

* Sensores com Maior Precisio - Quanto melhor for a precisao dos sensores

utilizados nos robos méveis melhor sera a qualidade dos mapas;

* Comportamento - que faga a navega¢ao com base no mapa construido pelo robé.

Estes sao alguns topicos para futuras evolucoes deste método.
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Apéndice A

Adaptagao do Software a outros Roboés
Moveis

Neste capitulo sao descritas as alteragdes a efectuar no software, que implementa o método de
construcao de mapas por forma a adapti-lo a outros robos moveis. As alteragdes serdo
localizadas especificamente nas diversas fungdes do software. As intervengoes a realizar para
efectuar a adaptacio serao abordadas de forma sucinta e apenas do ponto de vista conceptual.

O software que implementa o método de constru¢do de mapas esta dividido nos ficheiros

seguintes:
* cerme.pp
o robo.gpp
*  formula.cpp
> Jeedfowr.gpp
*  vermapa.chp

O ficheiro cerme.cpp coordena todo o desenvolvimento do método. E neste ficheiro que é criada
a grelha de células (uma matriz de tamanho configuravel uma vez que utiliza memoria dinamica)
e as respectivas fungdes inerentes a gestio de memoria. No ficheiro robo.¢pp sao implementadas
todas as fungdes de comunicacio com o robo, de aquisicio das leituras provenientes dos
sensores e odometria. Estao ainda implementadas as fun¢des de conversao de medidas e as

fungdes que utilizam a odometria para efectuar o deslocamento correcto do mapa, para fazer a
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rotacdo coerente dos sensores na estrutura de dados, por forma a utilizar os sensores correctos
na actualizacio das células.

O ficheiro feedfowr.cpp contém todas as fungoes utilizadas para implementar a RINA.

A implementagao da arquitectura do método (figura 5.1) ¢é feita no ficheiro formula.cpp.

O ficheiro vermapa.qpp é executado num processo diferente uma vez que apenas ¢ utilizado para
mostrar no ecra o mapa de grelha de células a cores. Para isso, 1¢ os valores da grelha de células
que sdo gravados pelo software num ficheiro, depois de cada actualizagio. O interface grafico
que suporta o mapa de grelhas a cores recorre as fungoes disponibilizadas pela biblioteca XForzs
[Zhao-Overmars 97].

Seguidamente sera feito o levantamento de todas as fun¢oes susceptiveis de serem alteradas,
quando o método de construgio de mapas, apresentado nesta dissertagao, for adaptado para
outros tipos de robos moveis. Para cada fungao sera feita uma breve descricio da sua

funcionalidade para que seja mais facil a sua conversao para o robé moével em causa.

A.1 Fungdes a Alterar para a Adaptagio do Software

Em primeiro lugar, antes de comegar a adaptagdo do software é necessario definir a partida a
estrutura de dados que servira de base a aplicagao do método. Esta estrutura de dados tem que
ser organizada por forma a conter as leituras de distancia (em centimetros) provenientes dos
sensores e a respectiva orientagdo (o angulo em graus), em relacdio a origem do sistema
(orientagao Este). Adicionalmente, pode ser necessitio guardar outro valor para eventuais
ajustes, uma vez que a distancia lida pelo sensor é necessario adicionar a distancia do sensor ao
centro de coordenadas do robd. Nao esquecer a estrutura de dados para gerir a informagao
odométrica, ou outro tipo de informagao importante que esteja disponivel no robé moével em
causa, susceptivel de ser util para o método de construcao de mapas. Depois de definida a
estrutura de dados pode-se comegar a adaptagio do método.

Para comegar, a funcdo “wain” esta no ficheiro cerne.chp. A primeira tarefa a desenvolver é
estabelecer a comunica¢ao com o robo movel e iniciar todas as configuracbes necessarias a
aquisicdio da informagdo sensorial. Esta tarefa pode ser efectuada adaptando a fungao

“estabelecer_comunicacao_robo” (robo.cpp).
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A fungao “robo_sensores” (robo.cpp) é utilizada para fazer a aquisicio das medidas provenientes
dos diversos sensores e da informag¢ao odométrica. Seguidamente, na funcao “sensores_odometria”
(robo.cpp) é feita a transferéncia dos valores dos sensores e da odometria, presentes na memoria
do robo, para a estrutura de dados do software. Nesta fun¢io, os sensores sao reorganizados,
segundo a informagdo odométrica, para manter a coeréncia entre a orientacao dos sensores e o
mapa de grelha de células. Ainda na mesma funcao, utilizando a informagao odométrica, sao
calculadas as diferencas entre os valores (x,y) actuais e os anteriores. Se forem diferentes,
significa que o rob6 efectuou movimentos de translagdo, neste caso, o mapa ¢é deslocado,
segundo os eixos x e y, de acordo com o valor da diferenga convertido em nimero de células.

Depois das operagdes efectuadas directamente com o robo, o método continua de modo a
efectuar a actualizagio das células do mapa. A operacio seguinte é efectuada pela fungao
“converte_vector_para_cn/’, como o proprio nome indica, o objectivo é converter os valores,
devolvidos pelos sensores, para centimetros. A seguir, os angulos dos sensores sio organizados
de forma coerente com o valor da orientagao actual do robo “actualiza_vector_angulos_sensores”.
Este vector de angulos ¢ muito importante, uma vez que a escolha dos sensores, para fornecer
as distincias para a actualizacio das células, baseia-se na andlise deste vector. F importante
salientar que as fungdes descritas até agora podem ser alteradas (aglutinadas ou subdivididas), de
acordo com a estrutura de dados de base, com a forma de interaccio com o rob6 médvel e com a
estrutura de programagao.

Ainda no ficheiro cerne.qpp, é necessario alterar a fungao “wloca_robo”. O objectivo desta fungao
¢ preencher uma area de células pretas, no centro do mapa, correspondente a area ocupada pelo
rob6é moével. Pode ainda ser incluida uma célula amarela (na area do robo) para indicar a
orientacao do robb.

Passando agora ao ficheiro formmula.cpp onde é realizada a actualizagdao das células propriamente
dita, as alteragOes a efectuar estido directamente relacionadas com o tipo de sensores utilizados e
a respectiva orientacao. Para escolher os sensores (de forma a obter a probabilidade de ocupagao
através da RNA) existe a funcio “Quadrantes”. ¥ nesta funcio que se pode implementar o
algoritmo para a escolha, entre todas as medidas de distancia disponiveis, de duas medidas de
distancia necessarias para a actualizagao das células.

Existe ainda uma funcio secundaria “Distancia_Ponderada” que tem de ser modificada porque
esta dependente da informacdo dos sensores. Esta funcdo ¢ utilizada apenas para estabelecer

limites no algoritmo de pesquisa das células a actualizar.
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O ficheiro vermapa.cpp é exterior ao método, ou seja, é executado num processo diferente do
processo principal onde é executado o método de constru¢do de mapas. A sua funcdo ¢
apresentar o mapa de grelha de células a cores no ecra. Este processo comunica com 0 processo
principal através de um ficheiro com os valores da grelha de células. Este ficheiro (vermapa.cpp)
podera ser alvo de alteragdes se o nimero de células do mapa for alterado, sobretudo se esse
nuamero aumentar. O facto da apresentagiao grafica do método ser independente do método
principal tem como principal vantagem a flexibilidade de poder utilizar outras bibliotecas
graficas. A biblioteca grafica utilizada foi a XFORMS para linux. A grelha de células é gravada
num ficheiro, portanto, para utilizar outra biblioteca grafica basta apenas ler o ficheiro com a

sintaxe correcta, tomando como exemplo o ficheiro vermapa.cpp.
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Apéndice B

Algoritmos

B.1 Treino da RNA

Obter base de dados com informacdes para o treino d a
RNA (padrdes de treino)
Criar a RNA
Atribuir parametros de forma aleatéria
Enquanto o Erro maior que o erro objectivo
Efectuar ciclo por todos os padrdes de treino
Calcular o erro para cada padrao
Ajustar parametros da RNA
Se o erro nao diminui entéo
{Verificar ***}
Fim Enquanto
Gravar parametros da RNA

*kk

Se o erro ndo tende a diminuir:
Verificar a coeréncia dos padrdes de treino
Verificar a sequéncia dos padrdes de treino
Verificar a possibilidade de alterar a topologia da
RNA, nomeadamente:

1° Aumentar o ndmero de neurdénios da camada
oculta;
2° Aumentar o nimero de camadas ocultas.
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B.2 Funcionamento do Método

Estabelecer a comunicagdo com o robo
Criar a Rede Neuronal Artificial (RNA)
Ler parametros da RNA
Criar matriz para o0 mapa de grelha de células
(1) Enquanto o método funcionar fazer:
Aquisicao da informacao sensorial
Se o rob6 mudou de posicao entao
Calcular os deslocamentos em horizontais e
verticais
Fazer o deslocamento do mapa
Conversao da informacéao sensorial para
centimetros
Se o robd mudou a orientacdo
Actualizar orientacéo dos sensores
Para todos os sectores
(2) Enquanto houver células a actualizar fazer:
Pesquisa das células
Escolha da informagéo sensorial
Determinar o parametro desvio

Determinar  P(C, [o™)

Actualizar as células
Fim Enquanto (2)
Colocagéao do robd no centro do mapa
Gravacéao do mapa em ficheiro
Fim Enquanto (1)
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