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“A ciéncia ¢, portanto, uma perversio de si mesma,
a menos que tenha como fim altimo
melhorar a humanidade.”

-Nikola Tesla

"Faca ou ndo faca. A tentativa nio existe."

-Mestre Yoda (Star Wars)
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Resumo

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema de controle hibrido bioinspirado para o
planejamento de rota com vistas para a robodtica mével autbnoma, baseado em redes
neurais artificiais e algoritmos genéticos. O controlador tem como principal objetivo
auxiliar o robé mével em sua navegacao quando aplicado em ambientes dindmicos. Para
este trabalho, o ambiente dindmico utilizado € um “chao de fabrica” industrial, em que
alguns obstaculos ndo sdo fixos e permanecem em movimentagdo constante. O
controlador desenvolvido neste trabalho pode ser adaptado facilmente para operar em
outros ambientes dinamicos. Independentemente do ambiente utilizado, o controlador
deve ser capaz de tracar uma rota possivel entre o ponto inicial e o ponto de obijetivo,
tendo o potencial de evitar todo tipo de obstaculo que surgir nessa rota, seja um
obstaculo estéatico ou dinamico. O algoritmo foi implementado na linguagem C e simulado
no software de modelagem e simulacdo de robos V-REP (Virtual Robot Experimentation
Platform). O controlador neurogenético mostrou ser eficiente para auxiliar o robé em sua
navegacao quando aplicado em ambientes dinamicos.

Palavras chave: Redes Neurais Artificiais. Algoritmos Genéticos. Robds Moveis.
Planejamento de rotas.



Abstract

In this work, a bioinspired hybrid control system was developed for route planning, aiming
autonomous mobile robots based on artificial neural networks and genetic algorithms. The
main objective of the controller is to assist the mobile robot in its navigation when applied
in dynamic environments. For this work, the dynamic environment chosen was a " factory
floor", in which some industrial obstacles are not fixed and remain in constant movements.
The controller developed in this work can easily be adapted to operate in other dynamic
environments. Regardless the environment chosen in this work, the controller must be
able to map out a possible route between the starting point and the goal point with the
potential to avoid all types of obstacles that appear along the routes, either a static or a
dynamic one. The algorithm was implemented in C language and simulated on a robots
modeling and simulation software called V-REP (Virtual Robot Experimentation Platform).
The neurogenetic controller was efficient to assist the mobile robot in its navigation when
applied in dynamic environments.

Keywords: Artificial Neural Networks. Genetic Algorithm. Mobile Robots. Route Planning.
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Capitulo 1

Introducéo

A robdtica mével utiliza técnicas de grande complexidade e de grande interesse
cientifico com vistas para a navegacdo autbnoma. Técnicas de otimizacdo para este
problema sdo desenvolvidas constantemente, buscando solugcdes com o objetivo de
controlar um robd em um ambiente dinamico, livre de colisbes com obstaculos estaticos e
dindmicos (FERREIRA, 2015). O caminho feito pelo robé também deve ser o minimo
possivel, assim, reduzindo o tempo e a sua energia.

Muitas pesquisas na area da Ciéncia da Computacao estdo ligadas ao desenvolvimento
de sistemas inteligentes para a robo6tica movel, sendo que neste trabalho, estes sistemas
inteligentes estéo relacionados ao controlador do rob6 e sua capacidade de locomocao.
Como principal objetivo, a autonomia do sistema robdtico, esté potencialmente ligada ao
desenvolvimento de algoritmos inteligentes. O sistema inteligente de um rob6 é composto
por trés elementos bésicos, sendo estes: sensoriamento, planejamento e acdo (GAT,
1998).

Para um melhor entendimento do problema de rotas de robds moveis, pode-se citar o
evento DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) Grand Challenge
(DARPA, 2015) ; (HATA, 2010). O desafio tem como objetivo uma corrida realizada entre
robds (carros autbnomos néo tripulados). O evento contou com duas edi¢cdes, a primeira
edicdo, em 2004, teve como objetivo atravessar o deserto de Mojave, nos Estados
Unidos, com 240 km de extensdo, no entanto nenhum dos 107 rob8s participantes
completou a prova (HATA, 2010). Um ano apos foi lancado o desafio novamente, tendo
um progresso, dos 195 robds participantes, 5 completaram a prova. No ano de 2007, a
complexidade do desafio foi aumentada, sendo utilizado como ambiente dinamico, o
estado da California, também nos Estados Unidos (HATA, 2010). O desafio foi nomeado
como DARPA Urban Challenge, teve como maior complicagdo, as regras de transito
local, para se locomover com seguranca sobre este ambiente dinadmico. O desafio teve 55
robds inscritos, e apenas trés deles cumpriram todas as etapas da prova (HATA, 2010) ;
(DARPA, 2015). O desenvolvimento de algoritmos inteligentes para o controle e para o
alcance dos objetivos acompanhados de varios desafios por parte dos robds é uma tarefa
de grande complexidade, sendo que a pesquisa cientifica nessa area dispde de grande
aplicacao para resolucdo de problemas de navegacgéo dos mesmos (HATA, 2010).

1.1. Motivacao

A robdtica movel tem uma potencial contribuicdo para a automacado de processos
industriais, desenvolvendo funcdes em que é exigido do robd a sua mobilidade. Na
literatura, existe uma grande quantidade de estudos sobre veiculos autbnomos aplicados
na automacgéo de processos industriais e outros servicos (SECCHI, 2008) ; (TUNCER,;
YILDIRIM, 2012).
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Os rob6s méveis podem ser aplicados a outros servicos em prol do aumento qualitativo
do bem-estar da humanidade, por exemplo: os robds enfermeiros para o tratamento de
enfermos, os robds autbnomos para a transferéncia de objetos, os veiculos nao tripulados
de exploracdo em planetas nao habitaveis (SECCHI, 2008). Alguns trabalhos
relacionados a estes casos foram desenvolvidos (MORAVEC, 1999; SECCHI, 2008;
RAJA; PUGAZHENTHI, 2012).

A principal motivacao deste trabalho € a contribuicdo aos robds manipuladores (estéaticos)
e aos humanos que atuam nas células robdéticas, a fim de ndo perder tempo na espera de
pecas e evitar, também, o perigo de um humano interagir com ambientes cheios de riscos
para buscar as pecas no deposito.

O planejamento de rotas para os robds moveis e suas técnicas de controle com vistas
para a navegacdo autdbnoma foram o foco principal de grande parte da pesquisa na
década de setenta do século XX (SHILTAGH; JALAL, 2013).

As técnicas de planejamento de rotas de rob6s moéveis autbnomos séo classificadas
principalmente em duas categorias, sendo estas 0s métodos classicos e 0os métodos
inteligentes (QU; XING; ALEXANDER,2013) ; (FERREIRA, 2015). Dentre as varias
técnicas inteligentes, as Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) e os Algoritmos Genéticos
(AGs) sao facilmente encontrados na literatura por apresentarem grande potencial para a
resolucdo destes problemas em robdtica movel (ABINAYA ; KUMAR, 2014) ;
(KHELCHANDRA ; HUANG, 2014) ; (SANTHOSH, 2014) ; (ABBASPOUR; ALPOUR,
2015) ; (BESSA ; BARROSO, 2015) ; (FETANAT ; HAGHZAD , 2015) ; (LUO ; YANG,
2015) ; (LYRIO ; SANTOS, 2015) ; (PANDA ; CHOUDHURY, 2015). Neste trabalho, as
RNAs sdo aplicadas no reconhecimento de obstaculos, e os AGs, por seu grande
potencial em otimizacdo, sao aplicados em novas solucbes para obstaculos
desconhecidos (SHILTAGH; JALAL, 2013) ; (FERREIRA, 2015).

1.2. Objetivos e expectativas do trabalho

Neste trabalho, uma Rede Neural Artificial (RNA) e um Algoritmo Genético (AG) sdo
usados para auxiliar o robé mével a se movimentar, detectar e identificar os obstaculos
no meio ambiente, aprender o meio ambiente e alcancar o objetivo desejado em um
ambiente dinamico. Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento dos algoritmos
para trabalharem de maneira hibrida, modelando, implementando e simulando este
controlador em um rob6 mével em seu ambiente de trabalho. Utiliza-se, para este fim, o
simulador V-REP (Virtual Robot Experimentation Platform).

No caso do robd mével encontrar qualquer obstaculo (reconhecido ou ndo reconhecido
pela RNA), o controlador deve ser capaz de criar uma nova rota auxiliar segura, ou seja,
livre de colisdo com obstaculos. O algoritmo hibrido e seu banco de conhecimento podem
ser modificados para que o rob6 trabalhe em um ambiente diferente do que foi proposto
neste trabalho. A implementacéo do algoritmo hibrido em um ambiente de simulagéo tem
vistas para uma futura implementagdo do controlador neurogenético em hardware, na
plataforma Kihon (MATSUMURA, 2014).
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1.3. Organizacgéo do Texto
Este texto € organizado da seguinte forma:

No capitulo 1, foi feita uma introducédo e motivacao para este trabalho, bem como
0s objetivos principais para o desenvolvimento do mesmo.

No capitulo 2, foi apresentada uma revisao bibliografica sobre conceitos referentes
a robés mobveis e seus algoritmos para rota autbnoma, apresentando técnicas
bioinspiradas para a solucéo de problemas de navegacéo do robd.

No capitulo 3, foram apresentadas todas as técnicas utilizadas neste trabalho para
a implementacdo do controlador de movimento do robd moével autbnomo. Também foi
apresentada a metodologia para o desenvolvimento de cada um dos algoritmos de
controle e as estratégias que cada um utiliza para a solugdo de um obstaculo, bem como
o ambiente de simulacdo utilizado para robds, a modelagem e a simulacdo da RNA
Perceptron no ambiente de simulacdo Scilab.

No capitulo 4, foi apresentada a Visdo Computacional (VC) aplicada a andlise e
reconhecimento de obstaculos frequentes com vistas para o tratamento de dados para a
RNA. Nesse capitulo, o objetivo é apresentar algoritmos que foram utilizados pelo
sistema de visdo computacional do robdé para a extracdo de caracteristicas dos
obstaculos. Todos os algoritmos foram modelados e simulados no ambiente Scilab a
priori. O sistema de viséo foi efetivamente implementado em linguagem LUA e também
foi apresentado nesse capitulo.

No capitulo 5, foram apresentados uma analise e um levantamento de dados em
ambientes reais para a base de conhecimento em prol da modelagem e simulacdo dos
ambientes dindmicos criados no simulador de robés V-REP. Neste capitulo foi também
apresentada uma analise sistematica com vistas para a problemética de cada tipo de
obstaculo.

No capitulo 6, foi apresentada a metodologia aplicada a implementacdo do
controlador hibrido e toda a técnica utilizada para a implementacdo do controlador
neurogenético. Também foram apresentados métodos e ferramentas utilizados para a
implementacéo do controlador neurogenético, assim como os testes e resultados obtidos
por meio de simulacdes feitas no ambiente modelado. As simula¢des aqui apresentadas
tiveram como objetivo a validagédo do ambiente dindmico modelado.

No capitulo 7, foram apresentados o0s testes comportamentais e de custo
computacional do algoritmo neurogenético. Os testes foram feitos num conjunto de
algoritmos que formam o sistema de controle hibrido desenvolvido neste trabalho,
intitulado como algoritmo neurogenético. Ainda nessa secéo, foram feitas analises de
comportamento e custo computacional em cada um dos cédigos por meio de simulacdes
no ambiente dinamico modelado com base em dados coletados nos ambientes reais para
a validacao do algoritmo.
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No capitulo 8, foi apresentada a validacéo do controlador neurogenético com vistas
para as funcbes propostas ao robd neste trabalho. Neste capitulo também foi
apresentado o0 controlador neurogenético com vistas para auxiliar o robd no
desenvolvimento de suas fung¢des propostas neste trabalho. O objetivo neste capitulo foi
apresentar diferentes situacdes para que o0 controlador pudesse apresentar sua
eficiéncia.

No capitulo 9, foram apresentados os resultados quantitativos do algoritmo
neurogenético que foram obtidos com base na andlise referente ao custo computacional e
de tempo do AG e da RNA de maneira independente. Esta avaliacdo teve como objetivo
analisar o custo de tempo dos algoritmos pertencentes ao controlador neurogenético para
gerar uma nova solucao de desvio para obstaculos.

No capitulo 10, foram apresentadas as conclusdes, comparacdes entre 0s

resultados, problemas encontrados e sugestdes de trabalhos futuros referente ao trabalho
desenvolvido nesta dissertacdo de mestrado.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Neste capitulo € apresentada uma revisdo bibliografica sobre conceitos referentes
a rob6s moveis e seus algoritmos para rota autbnoma, contendo técnicas bioinspiradas
para a sua solucdo. Neste capitulo também € apresentado alguns algoritmos
bioinspirados hibridos utilizados atualmente para a robética mével autbnoma.

2.1. Algoritmos evolucionérios e inteligéncia coletiva para rota autbnoma de robds
moveis

A utilizacdo da computacédo e automacao principalmente no ambiente industrial no século
XX gerou potenciais melhorias no trabalho do ser humano. Estas mudancas contribuiram
para a revolucdo da mao de obra, dando uma nova perspectiva para o homem, que antes
desenvolvia trabalhos de risco e, também, dando maior qualidade aos seus produtos
desenvolvidos de maneira automatica (FERREIRA, 2015). O século XXI chega com
grande forca na robdtica, sendo comum ver sistemas roboéticos em induastrias, fazendo
atividades antes feitas manualmente, e também em outros setores, como: laboratorios
farmacéuticos, em salas de cirurgias ou no cuidado de pacientes debilitados, robds que
procuram por sobreviventes em desastres naturais e acidentes nucleares e até mesmo na
exploracdo extraterrestre (SECCHI, 2008) ; (FERREIRA, 2015).

A palavra rob6 tem diversas definicbes na literatura, segundo o dicionario Aurélio
(HOLANDA, 2010), robd é um sistema automatizado, na maioria dos casos com
aparéncia fisica parecida a de um humano, e que realiza trabalhos e movimentos de um
trabalhador, o que sabemos que ndo é aceitavel para todos os casos, pois hoje existem
robds de diferentes tipos, e que muitas vezes executam funcdes nada semelhantes a de
um humano. Para exemplo, temos um robd militar, que pode ser observado na figura 2.1
(@), que tem a funcdo de poupar um humano de uma tarefa de alto risco, porém, néo
desenvolve nem uma funcdo mecanica semelhante ao movimento de um homem. Na
figura 2.1 (b) pode ser observado o rob6 Curiosity, utilizado para a investigagéo sobre o
clima, a existéncia de vida, e a coleta de dados para uma futura missao tripulada para
marte.

Isaac Asimov, um escritor e bioquimico americano, nascido na Russia e autor de obras
de ficcao cientifica, definiu trés leis basicas para a robdtica, sendo elas (ASIMOV, 2014):

e Primeira Lei: um robd n&o pode ferir um ser humano, ou, por omisséo, permitir que
um ser humano sofra algum mal.

e Segunda Lei: um robd deve obedecer as ordens que lhe sejam dadas por seres
humanos, exceto nos casos em que tais ordens contrariem a primeira lei.
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e Terceira Lei: um robd deve proteger sua propria existéncia enquanto tal protecao
nao entrar em conflito com a primeira ou segunda lei.

o
337
e

;\N

Figura 2.1:(a) Rob6 militar Warrior X700 da iRobot (SECCHI, 2008); (b) Robd curiosity (NASA, 2015)

Na figura 2.2(a) pode ser observado dois exemplos de robés moéveis da ficgéo cientifica
(WARS, 1977), o rob6é humanoide C-3PO (a esquerda), sendo este um robd mével com
pernas e mecanismos voltados as fun¢bes humanas e o rob6 R2-D2, um robd moével
com rodas. Os dois robés, mesmo sendo de aparéncia e caracteristicas mecanicas
distintas, séo classificados igualmente como robés méveis, e por serem independentes
de auxilio humano, sdo autébnomos. Na figura 2.2(b) é apresentado o rob6 B9,
humanoide do seriado americano “Lost in Space”, programado para auxiliar a familia
Robinson na colonizacdo de alguns planetas no espaco (SPACE, 1965).

(@ {b)

Figura 2.2: (a) Robés do filme Star Wars (WARS, 1977); (b) Robd B9 do seriado “Lost in Space”
(SPACE, 1965)
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Na automacédo de processos industriais, a roboética é de grande potencial para solucdes
gue se preocupam em criar mecanismos para executar funcées humanas, utilizando
sensoriamento para captar informac¢des do mundo externo, e atuadores para executar as
funcdes de acdo (CRAIG, 2005) ; (FERREIRA, 2015). Na robdtica movel, o robd precisa
perceber o seu ambiente e, para isso, utiliza os seus dados sensoriais, 0 que possibilita
sua localizacdo e conhecimento do ambiente, sendo este ultimo aplicado no sistema de
acOes do robd que necessita de um conhecimento a priori do ambiente antes de tomar
uma potencial escolha de solucdo (RAJA; PUGAZHENTHI, 2012) ; (FERREIRA, 2015).

Na automacéo industrial, além dos rob6s moveis, alguns robés manipuladores estaticos
ja existiam e ainda sdo de extrema importancia para 0s processos automaticos, estes,
mais conhecidos como “bragos” robéticos, sado utilizados, por exemplo, para a
manipulacdo de elementos quimicos prejudiciais a saude humana em indlstrias
farmacéuticas e, solda e pintura em indastrias metalurgicas (SECCHI, 2008).

Podemos destacar algumas vantagens poténcias da roboética na industria: aumento da
produtividade, flexibilidade, qualidade e melhoria na seguranca (SECCHI, 2008). A
desvantagem dos rob6s manipuladores industriais, é que estes sdo fixos,
consequentemente ndo podendo mover-se em alguma situacdo em que esta funcao seja
exigida (SIEGWART; NOURBAKHSH, 2004) ; (FERREIRA, 2015).
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Figura 2.3: Shakey, o primeiro robé moével (MORAVEC, 1999).
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Para a solucdo desta desvantagem temos a robdtica mével, que é capaz de trabalhar
com as habilidades de locomocdo de um sistema robdtico em que € possivel o
deslocamento no ambiente de interesse (SIEGWART; NOURBAKHSH, 2004) ;
(FERREIRA, 2015). Na figura 2.3 pode ser visto o rob6 Shakey do Instituto de pesquisa
de Stanford (Stanford Research Institute) nos anos 70, o primeiro robé6 moével com
capacidade de "raciocinio” sobre suas acdes, e na figura 2.4 (a) pode ser observado um
robd6 moével de transporte de material automatizado da Carnegie Mellon University,
utilizado para alimentar maquinas e robds com pecas em diferentes células roboticas, (b)
robd enfermeiro hospitalar, utilizado para dar suporte aos enfermos (SECCHI, 2008).

(b)

Figura 2.4: Exemplos de rob6s méveis: (a) Sistema de Transporte de Material Automatizado (AMTS sigla
em inglés) da Carnegie Mellon University (b) Robd enfermeiro Hospi desenvolvido pela empresa
Matsushita. (SECCHI, 2008).

As técnicas de planejamento de rotas de robds moveis autbnomos sédo classificadas
principalmente em duas categorias, sendo estas: métodos classicos e métodos
inteligentes (QU; XING; ALEXANDER, 2013) ; (FERREIRA, 2015). Para os métodos
inteligentes, temos a computacao bioinspirada e seus algoritmos baseados em técnicas
abstraidas de varios tipos de sistemas naturais biologicos.

Os sistemas de computagdo bioinspirados, utilizam solugBes heuristicas. Os métodos
heuristicos sdo exploratdrios, ou seja, ndo possuem uma especialidade para a resolucéo
de um determinado problema (BUENO, 2009). Sendo assim, os métodos heuristicos
fazem uma busca sobre a solucdo 6tima, tendo em alguns casos como ponto de partida
uma solucdo viavel (ou uma regido de interesse viavel), e a partir desta, fazem
aproximacdes para encontrar uma solucéo 6tima para o problema a ser tratado (BUENO,
2009).
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Os métodos heuristicos ndo sdo de baixo potencial para solu¢cdes de navegacédo robotica
pelo fato de ndo serem deterministicos, e sim, podem ser comparados a inteligéncia
humana, que utiliza o conhecimento a priori para tomar decisdes potenciais em uma
regido de interesse (MOHANTY; PARHI, 2013) ; (FERREIRA, 2015). No grafico da figura
2.5 é apresentado o uso das técnicas classicas e heuristicas para navegacdo autbnoma
de robds mdveis nas ultimas décadas. O grafico deixa claro que os métodos heuristicos
(inteligentes) tém sido mais utilizados nos ultimos anos.
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Figura 2.5: Aplicacao de algoritmos classicos e heuristicos com vistas para havegacao autbnoma de robds
moveis, adaptado de (MOHANTY; PARHI, 2013)

A computagdo bioinspirada tem por objetivo construir sistemas computacionais
semelhantes aos seres vivos com vistas para a criacdo de algoritmos inspirados nesta
natureza, resolvendo problemas dos mais diversos existentes na computacéo, sendo este
um dos seus maiores potenciais (SIERAKOWSKI, 2006). Com esta l6gica é possivel
desenvolver algoritmos inspirados em comportamento de grupos de seres Vivos,
comportamento de um sistema nervoso, comportamento de regras nebulosas
desenvolvidas pela experiéncia de vida dos seres humanos e também por meio do
comportamento da evolucdo da natureza (SIERAKOWSKI, 2006) ; (MOHANTY; PARHI,

2013).

Os algoritmos, baseados em sistema nervoso artificial, fazem a leitura de um
sensoriamento externo, tendo seus dados de entrada tratados quando utiliza-se as RNAs
(Redes Neurais Artificiais). Assim, cria-se um aprendizado sobre as experiéncias
passadas, criando solugdes com uma maior quantificagdo para um problema futuro. Este
algoritmo pode ser nomeado como algoritmo de aprendizado, e para um RNA é essencial
para o funcionamento inteligente (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).

A RNA é uma das mais antigas técnicas de I.A (inteligéncia Atrtificial) usadas hoje. Esta
ferramenta computacional foi desenvolvida em meados de 1940, por Walter Pitts, um
matematico e McCulloch, um neurofisiologista. Essa técnica teve como ideia principal
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fazer uma analogia entre neurénios bioldgicos e circuitos eletrénicos, assim, sendo capaz
de simular conexdes sinapticas pelo uso de resisténcias elétricas variaveis e
amplificadores (BARRETO, 1997) ; (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).

Na década de 1940 também surge a arquitetura dos computadores utilizados até hoje, os
computadores de processamento sequencial, proposto por John von Neumann. A
arquitetura de von Neumann (Von Neumann, 1958) levou a computacdo a um
comodismo, por mostrar resultados aceitaveis, e com isso deixando as RNAs em
segundo plano, reduzindo grandiosamente os cientistas envolvidos com modelos de
computadores capazes de aprender. Mesmo assim von Neumann nunca descartou a
evolugédo da computacgéo aliada a modelos cerebrais (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).
Entretanto, ele também tinha plena consciéncia de que a tecnologia disponivel nas
décadas de 40 e 50 do século passado ndo possibilitavam o desenvolvimento de
maguinas com essas arquiteturas.

Para o entendimento de uma rede neural biolégica, tem-se na figura 2.6 um neur6nio, e
logo seguinte, a sua explicacao.
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Figura 2.6: Modelo abstrato de um neurénio bioldgico, adaptado de (CHAVES, 2007)

Os principais componentes dos neurénios biolégicos podem ser divididos em trés partes
(figura 2.6), e estas servem como base fundamental para a criagdo das RNA, sendo
estas:

e Os dendritos tém como funcédo receber estimulos (comunicacdo) de outros
neurdnios.

e O corpo do neurbnio, que € mais conhecido como soma, que € responsavel pela
combinacao de informacgdes vindas de outros neurdnios da rede.
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e O axobnio é formado por uma fibra tubular e pode alcancar grandiosas distancias
(metros) tendo como objetivo transmitir os estimulos para outras células(LUDWIG
e MONTGOMERY, 2007).

Em um trabalho feito por Olivi (2005) foi utilizado RNA “Back Propagation” para o desvio
de obstaculos em um ambiente dinamico utilizando um rob6é Khepera (apenas em nivel
de simulacédo). Ja no trabalho de Tripathi and V.Rihani (2012), foi utilizada uma rede do
tipo Hopfield para modelar o ambiente a priori e, com isso, o robd6 é capaz de se
movimentar de forma auténoma no ambiente para o qual foi treinado.

O trabalho de Pessin e Osorio (2007) teve como objetivo principal criar um controlador
robusto baseado em RNAs para rota de robds moéveis autbnomos, utilizando um ambiente
misto, com obstaculos estaticos e dinamicos. O modelo proposto de RNA mostrou ser
capaz de controlar os mecanismos (atuadores) do robé mével em questdo, usando
apenas informacdes disponiveis localmente, obtidas pelos sensores em um ambiente
dindmico, com terreno irregular e a RNA mostrou por meio de simulagdes, ser capaz de
controlar o robdé movel.

Outro estudo relacionado as RNAs e aos AGs deste trabalho foi desenvolvido por Heinen
e Osorio (2006), utilizando uma RNA para controlar o deslocamento de um robd movel
com pernas apresentando um problema, sendo esta a limitacdo de que nédo € possivel se
obter de anteméao informacdes locais para o calculo do gradiente e a correcao dos erros e
isto tem um problema potencial que é a ndo possibilidade de uso de algoritmos de
aprendizado supervisionado tradicionais. Para a correcao deste problema, foi utilizado um
AG para a evolucdo dos pesos sinapticos, com a grande vantagem de que um AG néo
precisa de informacdes locais para a corre¢cdo dos erros, em outras palavras, nao
necessitam de uma base de dados de treinamento.

O algoritmo de Heinen e Osério (2006) também € neurogenético, porém ndo tem a
mesma funcionalidade do controlador desenvolvido neste trabalho, pois o AG é utilizado
para o auxilio ao treinamento da RNA. Ja no algoritmo neurogenético desenvolvido neste
trabalho, o AG tem a fung¢do de gerar uma nova solucdo de desvio para o robd caso a
RNA né&o consiga reconhecer o obstaculo e encontrar uma solugdo em seu banco de
conhecimento. Para este caso, o AG trabalha de maneira secundaria a RNA e s6 é
chamado em segundo plano, pois seu custo de tempo é relativamente maior que a

solucdo encontrada pela RNA.

O trabalho desenvolvido por Ayrosa (2011) teve como objetivo empregar uma rede neural
no tratamento de colisdes com obstaculos em um ambiente dinamico e desconhecido. O
objetivo do trabalho é utilizar a RNA para aprender e se adaptar a novas condi¢gfes
ambientais. O controlador mostrou-se eficiente para diversos ambientes apds serem
feitas simulagbes em quinze situagdes distintas.

O trabalho de Ayrosa (2011) teve como objetivo utilizar uma RNA como algoritmo Unico

para o controle da navegacdo do robd, sendo que esta capacidade € dada a
caracteristica de reaprendizado da RNA utilizada. Se comparado ao algoritmo
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neurogenético desenvolvido neste trabalho, uma diferenca marcante seria a incapacidade
da RNA utilizada em reaprender em tempo real, pois o algoritmo de aprendizado s6 &
funcional no momento da troca de ambientes em que o robd tem a funcao de realizar seu
trabalho.

Os algoritmos Genéticos (AGs) aqui apresentados, sdo algoritmos evoluciondrios
inspirados na natureza, pois utilizam a légica da evolucdo. Como exemplo, temos a
selecdo que o algoritmo faz de melhores individuos para se recombinarem e gerarem
novos individuos “melhores” no futuro (SAMADI, OTHMAN, 2013).

O AG pode ser classificado como uma técnica evolucionaria (bioinspirada) que tem como
base a heuristica global, onde as abordagens sdo dadas pela probabilidade, e ndo
deterministicas (BECKMANN, 2010) ; (FERREIRA, 2015). Foi proposto por John Holland
e se popularizou com o trabalho de David Edward Goldberg (GOLDBERG, 1989) ;
(FERREIRA, 2015). Abstrair e explicar rigorosamente o processo adaptativo de sistemas
naturais e desenvolver programas artificiais que possuissem as importantes ferramentas
e mecanismos de sistemas biologicos foi o foco das pesquisas de John Holland
(GOLDBERG, 1989) ; (FERREIRA, 2015). Na figura 2.7 é apresentado um fluxograma de

um AG cléassico.
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Figura 2.7: Fluxograma de um AG tradicional, adaptado de (QU; XING; ALEXANDER, 2013)
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O diagrama de fluxo apresentado na figura 2.7 pode ser explicado da seguinte forma: A
primeira etapa é gerar uma populacdo definida dentro de uma regido de interesse. O
segundo passo € quantificar estes individuos com a funcao fitness.

Um critério de parada deve ser definido para que se encontre uma solucao étima global.
O algoritmo utiliza os operadores genéticos até que uma solucédo seja encontrada e o
critério de parada finalize as operacdes genéticas (SIERAKOWSKI, 2006) ; (FERREIRA,
2015).

Um trabalho feito por Purian e Farokhi (2013) faz uma comparacdo entre um AG e um
algoritmo de colonia de formigas, onde ambos obtiveram sucesso em ambientes
dindmicos, encontrando um caminho viavel utilizando seus critérios de otimizacao
(FERREIRA, 2015).

Os resultados implicam que o algoritmo de coldnia de formigas, em comparagdo com o
AG, tem um tempo menor para encontrar a solucédo 6tima, pois trabalha com um nimero
menor de iteragdes. Em contrapartida, o AG apresenta melhor desempenho em
ambientes com maior complexidade e dinamica de obstaculos (PURIAN, FAROKHI,
2013).

ACO & GA [ Iteracdes ]

W

2

. T =l

&n

) - r___.___,_ﬂ--‘"

J.'FF‘__,,..--'-

— £

g .-F.Hﬁf — = e A
J—

o 0 —

= ”~— —a— "

LH "

E 0

E a

Workspace L Workipace 2 Wersspace J

Ambientes Complexos

Figura 2.8: Comparagédo do numero de itera¢gfes na coldnia de formigas e algoritmos
genéticos(PURIAN, FAROKHI, 2013).

Em outras palavras, em todo ambiente dinamico para robés, o algoritmo de col6nia de
formigas trabalha com menor nimero de iteracdes se comparado ao algoritmo genético.

No entanto, estudos com este tipo de algoritmo mostram que o método de otimizacao
colonia de formigas nao trata satisfatoriamente os obstaculos de maior problematica, na
maioria dos casos obstaculos dinamicos (PURIAN, FAROKHI, 2013).

Sendo assim, o algoritmo de col6nia de formigas mostrou menor eficiéncia em ambientes
complexos com maior dindmica de obstaculos se comparado aos AGs. Estas
caracteristicas podem ser melhor observadas nos graficos da figura 2.8 e 2.9 (PURIAN,
FAROKHI, 2013) ; (FERREIRA, 2015).
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No algoritmo neurogenético apresentado neste trabalho uma solucdo para a problematica
de obstaculos dindmicos foi utilizar uma RNA perceptron para tratar objetos de maior
frequéncia encontrados pelo robd. A RNA aplicada a deficiéncia do algoritmo de colénia
de formigas e do algoritmo genético em relacdo a obstaculos problematicos foi um dos
maiores objetivos deste trabalho.
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Figura 2.9: Comparacéo da popula¢éo da coldnia de formigas e algoritmos genéticos para diferentes
ambientes dindmicos (PURIAN, FAROKHI, 2013).

Nos ultimos anos, estudos voltados a solugdo de problemas de planejamento de rota
basearam-se em AGs com variacdo dos operadores genéticos, procurando sempre um
desempenho de maior potencial (TUNCER; YILDIRIM, 2012) ; (FERREIRA, 2015).

Um trabalho desenvolvido por Ferreira (2015) propés um AG classico da literatura para a
navegacao autbnoma de um robd movel. O trabalho teve como objetivo maior a escolha
dos melhores operadores genéticos para o planejamento de rota de rob6s moveis,
testando e comparando os métodos existentes, assim fazendo a escolha dos operadores
por valores quantificados. O algoritmo para este caso teve como tarefa encontrar uma
trajetéria possivel em um ambiente dindmico, com a preocupacdao da minimizacdo do
custo computacional, percorrendo a menor rota possivel (FERREIRA, 2015).

Em um trabalho desenvolvido por Panda e Choudhury (2015) também foi proposto um
AG cléassico da literatura para a navegacao autbnoma de um rob6é movel. O trabalho teve
como objetivo definir um novo método de representar um cromossomo. Este método de
representacdo utiliza uma matriz binaria para definir a estrutura de cada um dos
cromossomos que serdo manipulados por meio dos operados genéticos (PANDA ;
CHOUDHURY, 2015).

Um método de recombinacdo diferenciado também é utilizado no trabalho de Panda e
Choudhury (2015), este método € intitulado como recombinacdo sequencial, n&o
utilizando, portanto, um método de selecdo classico para encontrar os melhores
individuos para sofrerem a recombinacéo, pois, apenas sao selecionados os melhores
individuos em uma lista que foi classificada pela quantizacéo de cada um deles, por meio
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da funcao fitness. Os dois melhores individuos da lista sofrem a recombinacdo simples.
Para a validacdo do algoritmo, sdo definidas rotas de navegacao a serem cumpridas em
um ambiente dinamico e, para isso, séo utilizados em alguns casos, mais de um robo ao
mesmo tempo, para que as tarefas de navegacédo, sejam divididas para cada um deles
(PANDA ; CHOUDHURY, 2015).

Se comparado o controlador desenvolvido por Panda e Choudhury (2015) com o
controlador neurogenético desenvolvido neste trabalho, podem ser constadas duas
potenciais diferencas: a primeira esta ligada a otimiza¢do do algoritmo genético utilizando
uma estrutura de cromossomo diferente e a segunda esta ligada a desvantagem que o
algoritmo de Panda e Choudhury (2015) tem em relagdo ao seu método de selecéo, ja
gue este método, apesar de ter uma grande simplicidade, ndo deve garantir um custo
computacional e de tempo inferior ao método de selecdo por torneio, método que foi
utilizado no algoritmo neurogenético desenvolvido neste trabalho. O motivo destes
maiores custos esté ligado ao uso de uma estrutura de dados do tipo "fila" que deve ser
reordenada toda vez que um novo individuo € inserido ou retirado. Ja no método de
selecado por torneio, este problema ndo existe, ja que os individuos que ndo foram
selecionados como os melhores, s&o descartados e néo reclassificados.

Uma outra desvantagem deste algoritmo (PANDA ; CHOUDHURY, 2015) é que ele ndo
possui um algoritmo auxiliar para solucionar obstaculos de maior frequéncia, assim, como
foi utilizado no algoritmo hibrido desenvolvido neste trabalho. As melhorias obtidas por
meio de um algoritmo auxiliar foram analisadas no decorrer desta dissertacdo, quando
apresentado o desenvolvimento do trabalho. Um potencial significante deste trabalho foi 0
ajuste preciso da taxa de mutacdo do AG. Este ajuste serviu como base para o AG
utilizado no algoritmo neurogenético desenvolvido neste trabalho.

Em um trabalho desenvolvido por Abinaya e Kumar (2014) também €& proposto um
controlador hibrido para a navegacdo autbnoma de um robé movel. O controlador utiliza
um AG para gerar os pontos de desvio de rota, quando um obstaculo é encontrado e o
algoritmo GJK (Gilbert-Johnson-Keerth) que € um método interativo de calculo de
distancia entre objetos convexos (GILBERT, 1988), utilizado neste trabalho para calcular
a distancia dos obstaculos em relacao ao robd. A proposta de Abinaya e Kumar (2014) é
combinar o algoritmo GJK e o AG para trabalharem em conjunto em prol a navegacao do
robd, sendo o AG utilizado para o planejamento de rota global e o algoritmo GJK, para
evitar obstaculos (ABINAYA ; KUMAR, 2014).

O controlador deve utilizar o AG para planejar as rotas auxiliares de desvio, usando para
quantificar cada solugéo, uma funcéo fithess baseada em distancias, assim, calculando a
distancia do robdé em relacdo aos seus pontos de desvio. O GJK deve calcular
continuamente a posicdo dos obstaculos em relacdo ao movimento do robd, assim,
alterando o planejamento de rota do AG. Por meio das distancias de cada obstaculo em
relacdo a posigéo atual do robd, o controlador deve encontrar um caminho ideal e livre de
colisdes com obstaculos (ABINAYA ; KUMAR, 2014).
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Se comparado o controlador hibrido desenvolvido por Abinaya e Kumar (2014) com o
controlador neurogenético desenvolvido neste trabalho, pode ser constatado que o
controlador de Abinaya e Kumar (2014) utiliza o algoritmo GJK para auxiliar o AG, assim,
fazendo uma abordagem sobre os obstaculos que estdo impedindo a rota atual do robé.
Entdo o algoritmo GJK deve ser utilizado como um sistema auxiliar, assim, trabalhando
em prol da otimizacdo das rotas auxiliares de navegacdo que devem ser geradas pelo
AG. J4& no controlador neurogenético proposto neste trabalho, o algoritmo neural,
consegue gerar solucdes independentes ao AG.

Em um trabalho desenvolvido por Fetanat e Haghzad (2015), sdo apresentados trés
métodos evolutivos para a otimizacdo do planejamento de rota de um robé mével em um
ambiente dindmico. Os trés métodos evolutivos utilizados foram: Algoritmo de Pesquisa
Padréo (APP), Otimizacdo por Enxame de Particulas (OEP) e o Algoritmo Genético (AG).
Estes trés métodos foram comparados e utilizados para encontrar uma rota ideal nos
ambientes em que se tem a necessidade de desviar de obstaculos para atingir os pontos
de objetivo (FETANAT; HAGHZAD, 2015).

O APP mostrou ser mais rapido para encontrar uma solucdo de desvio em relacdo aos
outros dois algoritmos. O algoritmo de OEP mostrou solucdes de desvio com menores
rotas, sendo este um grande potencial para a navegacdo autbnoma, ja que o menor
caminho é sempre procurado, assim, reduzindo o custo de energia do sistema robotico.
Em contrapartida este algoritmo € que tem o maior custo de tempo (FETANAT,;
HAGHZAD, 2015).

O AG foi o método que apresentou um balanceamento das vantagens apresentadas
pelos outros dois métodos evolutivos, ou seja, este algoritmo gera solucdes em um tempo
aproximado ao APP e solu¢gdes com um nivel de otimizacdo proximo a OEP. Outra
vantagem do AG esta ligada a sua alta capacidade em explorar o espaco de buscas,
assim, conseguindo encontrar potenciais solucdes. Este potencial tem ligagdo com sua
capacidade de otimizacdo de rotas para desvio de obstaculos (FETANAT; HAGHZAD,
2015).

Se comparado o trabalho de Fetanat e Haghzad (2015) e seus métodos de controle com
o controlador neurogenético desenvolvido neste trabalho, pode ser constatado que o
principal objetivo do trabalho de Fetanat e Haghzad (2015) esta ligado ao levantamento
dos potencias de cada um dos algoritmos evolutivos utilizados, ndo levando em
consideracdo nenhuma aplicacdo para otimizar estes algoritmos, assim, como foi feito por
Panda e Ferreira (2015). J4 no controlador neurogenético proposto neste trabalho, foram
feitos estudos para ajustar tanto o AG como a RNA, assim, sendo possivel conseguir o
desempenho esperado para o tipo de problema a ser tratado.

Em um trabalho desenvolvido por Abbaspour e Alpour (2015), foi utilizado um conjunto de
trés rob6s com rodas para a manipulacdo de um mesmo objeto, grande e pesado. O
conjunto de rob6s é utilizado para transportar o objeto a partir de uma posicéo inicial para
uma posicao de destino. Para cumprir esta funcéo de transporte de objeto em conjunto, é
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utilizado um sistema abrangendo duas técnicas bioinspiradas, sendo estas o AG e a OEP
(ABBASPOUR; ALPOUR, 2015).

O funcionamento do sistema com multiplos robés utiliza uma estratégia de robd lider,
onde um dos robds é considerado como lider (mestre), enquanto 0s outros agem como
seus seguidores (escravos). O rob6 mestre fornece aos robds escravos as coordenadas
de navegacdo que devem serem seguidas por eles, assim, sendo possivel que os trés
robés facam a mesma rota, em conjunto, em prol ao carregamento do objeto
(ABBASPOUR; ALPOUR, 2015).

Para otimizar o posicionamento do conjunto de robds em relacdo ao objeto, a melhor
disposicéo deste conjunto deve ser encontrada. Para cada tipo de objeto a ser carregado
pelo conjunto de robds, uma nova configuracdo da disposicdo dos robos deve ser
otimizada. Para este fim, o AG e a OEP sdao utilizadas (ABBASPOUR ; ALPOUR , 2015).
Os robos devem trabalhar em conjunto para que consigam carregar o objeto, unindo suas
forcas.

Se comparado o trabalho de Abbaspour e Alpour (2015) ao algoritmo neurogenético
desenvolvido neste trabalho, a aplicacéo final € a mesma, sendo esta, o carregamento de
objetos para pontos pré-definidos, porém, a funcéo dos algoritmos bioinspirados nestes
dois trabalhos séo diferentes. O trabalho de Abbaspour e Alpour (2015) ndo especificou
um controlador para a navegacdo do conjunto de robds, apenas definiu um método de
otimizacdo da disposicdo entre os robds para que trabalhem em conjunto, sendo
possivel, por exemplo, o uso do controlador neurogenético desenvolvido neste trabalho
para auxiliar o conjunto de robés em sua navegacao.

Em um trabalho desenvolvido por Santhosh (2014), também foi utilizado um AG para a
otimizacdo de rotas em prol a navegacdo de um robd mével. O robd utilizado neste
trabalho tem como objetivo navegar em ambientes de guerra para encontrar vitimas,
assim, evitando que um humano seja utilizado para o resgate neste tipo de ambiente
cheio de riscos (SANTHOSH, 2014).

O robd proposto por Santhosh (2014) utiliza um sistema de visdo que trabalha com uma
camera de radiacdo para a deteccdo de corpos com vida. Este processo € feito de
maneira automatica e quando um sinal de vida é constatado, um sinal de alerta é enviado
para um computador supervisorio. Também é utilizado um sensoriamento para a
deteccdo de vazamento de géas e altas temperaturas (SANTHOSH, 2014).

Se comparado o trabalho de Santhosh (2014) com o controlador neurogenético
desenvolvido neste trabalho, pode ser constatado que o sistema de controle do robd de
Santhosh (2014) utilizou um AG classico da literatura para a navegacdo de um robd,
visando o desenvolvimento de um sistema de sensoriamento equipado com uma camera
de radiacdo e sensores de deteccdo de altas temperaturas e de vazamento de gas em
prol ao salvamento de vidas. Ja o controlador neurogenético desenvolvido neste trabalho
tem como maior objetivo auxiliar a navegacao autbnoma do robd movel.
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Como descrito acima, o trabalho de Santhosh (2014) ndo teve como maior objetivo o
desenvolvimento de um sistema de navegacdo, assim, 0 seu sistema de sensoriamento
pode ser implementado em conjunto ao controlador neurogenético desenvolvido neste
trabalho, para que a unido dos potenciais destes dois sistemas robéticos seja utilizada em
prol ao salvamento de vidas em ambientes que s&o prejudiciais para um soldado de
resgate.

Em um trabalho desenvolvido por Khelchandra e Huang (2014), foi apresentado um
controlador hibrido baseado em algoritmos bioinspirados para o planejamento de rotas de
robés moveis. O controlador é aplicado na escolha de um caminho livre de colisées com
obstaculos, a partir de um conjunto de n possiveis caminhos cadastrados em um mapa. O
mapa de caminhos € gerado por meio de uma RNA (KHELCHANDRA ; HUANG, 2014).

Também ¢€ utilizada a logica fuzzy para evitar caminhos sujeitos a colisdes, quando 0s n
caminhos cadastrados no mapa sao bloqueados por obstaculos, sendo necessaria a
geracdo de um novo caminho, livre de obstaculos. Por fim, é utilizado um Algoritmo
Genético (AG) que é aplicado para otimizar rotas alternativas livres de colisbes com
obstaculos, assim, o AG utiliza como base a légica fuzzy (KHELCHANDRA ; HUANG,
2014).

O AG deve gerar um conjunto de solu¢cdes nebulosas para o sistema de légica fuzzy, por
meio de uma base de regras cadastrada em um banco de dados do controlador de
navegacao robédtico (KHELCHANDRA ; HUANG, 2014). O sistema fuzzy trabalha em
conjunto com o AG, sempre a partir de dois caminhos cadastrados no mapa neural,
assim, gerando um terceiro caminho livre de obstaculos.

Por meio dos resultados do controlador de Khelchandra e Huang (2014), foi possivel
constatar que a combinacdo destas técnicas de inteligéncia artificial €
computacionalmente eficiente para eliminar as limitagcdes individuais de cada uma das
técnicas utilizadas (KHELCHANDRA ; HUANG, 2014).

Se comparado o trabalho de Khelchandra e Huang (2014) com o controlador
neurogenético desenvolvido neste trabalho, uma potencial desvantagem pode ser
constatada, ja que o algoritmo hibrido proposto por Khelchandra e Huang (2014) é
aplicado somente em ambientes com obstaculos estaticos. Uma vantagem apresentada
no trabalho de Khelchandra e Huang (2014), se aplicado em ambientes com obstaculos
estaticos, é sua capacidade em tomar decisdes de desvio de rotas baseadas em um
mapa, assim, reduzindo o custo computacional e de tempo para encontrar uma rota
alternativa.

Uma comparacdo com maior abrangéncia foi dispensada, ja que o algoritmo
neurogenético desenvolvido neste trabalho é aplicado em ambientes com obstaculos
dindmicos e, a priori, ndo utiliza um mapa para dar um conhecimento para o robd.

O algoritmo de Ferreira (2015) foi utilizado como base do AG aplicado ao controlador
neurogenético deste trabalho. A RNA foi aplicada em conjunto com este algoritmo para
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trazer algumas melhorias para o desempenho do controlador em alguns ambientes que
utilizam objetos que se tornaram possivelmente obstaculos de maior problematica para o
rob6. Uma explicacdo detalhada para o algoritmo de Ferreira (2015) foi feita no capitulo 3.

Na maioria dos casos, ambientes dindmicos possuem obstaculos de maior frequéncia,
seja um ambiente natural com arvores e animais, ou até mesmo ambientes artificiais
como por exemplo um estacionamento de supermercado com carrinhos de compras,
pessoas e automoveis. Em ambientes com o conhecimento a priori do tipo de obstaculos

gque serdo encontrados com maior frequéncia é que o algoritmo neurogenético
desenvolvido neste trabalho deve ter um diferencial aos trabalhos citados neste texto.

Um trabalho feito por Shiltagh e Jalal (2013) apresenta uma modificacdo dos algoritmos
genéticos, o estudo investiga o planejamento de caminhos para um rob6é movel, aplicando
uma variacdo dos AGs conhecida como AGM (Algoritmo Genético Modificado). O
algoritmo tem como principal objetivo, tratar o problema da populacao inicial que contém
muitos individuos que geram caminhos inviaveis. Para este caso, um algoritmo auxiliar,
intitulado como AD (Algoritmo de Distingdo) é utilizado para verificar se os individuos
gerados inicialmente sdo viaveis ou inviaveis. Se inviavel, o individuo € eliminado de
imediato, evitando que este seja manipulado pelos operadores genéticos, assim
reduzindo o custo e tempo computacional (SHILTAGH, JALAL, 2013).

O AGM proposto para este trabalho mostrou ser capaz de guiar um robé em movimento a
partir da posicéo inicial até o seu objetivo, encontrando a solucdo 6tima, o melhor
caminho possivel, sem sofrer colisdes com obstaculos em ambientes declarados como
complexos (SHILTAGH, JALAL, 2013).

O AG é uma técnica que tem grande potencial para o planejamento de rotas de robés
moveis autbnomos, pois possui maior capacidade em explorar o ambiente preservando
as melhores solugBes ja encontradas (ALLAIRE F.C.J.; LABONTE; FUSINA, 2009) ;
(FERREIRA, 2015), e sendo de maior robustez para casos complexos, e teve tempo de
convergéncia inferior as outras técnicas propostas (TUNCER; YILDIRIM, 2012).

Assim como o trabalho desenvolvido por Ferreira (2015), existem outros na literatura que
implicam em trazer melhorias aos operadores genéticos, com varios objetivos, sendo os
mais destacados para rota de robds: Tempo de convergéncia, custo computacional e criar
0 menor caminho possivel entre o ponto inicial e o destino, sendo este Ultimo o ponto de
objetivo do robd.

Como exemplo, um trabalho desenvolvido por Shi e Cui (2010) teve como objetivo fazer
um tratamento na funcéo fitness, garantindo uma confiabilidade e também a escolha da
melhor rota possivel. Como para este caso trata-se de um caso de minimizagc&o, a menor
rota € a melhor. O tratamento da funcgéo foi feito em partes (sub-fun¢ées): (1) calculo do
comprimento do caminho; (2) seguranca; (3) e a ultima pela “suavidade” da trajetoria.
Sendo que a sub-fungéo (2), tem uma maior relevancia e é utilizada para analisar se é
viavel ou ndo a solucéo adotada para o obstaculo (SHI; CUI, 2010) ; (FERREIRA, 2015).
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Outra forma de controle de sistemas roboticos é a logica fuzzy. A ideia de desenvolver
sistemas nebulosos aconteceu no inicio da década de 60 por Lofti A. Zadeh
(SIERAKOWSKI, 2006). A ideia teve o propdsito de desenvolver uma nova ferramenta
matematica que nao fosse totalmente precisa para os problemas complexos existentes no
mundo real. Com esta ideia surgiu a logica fuzzy, que tem grande potencial para o
aprendizado de um sistema (SIERAKOWSKI, 2006).

A légica fuzzy é aplicada a sistemas robdéticos, cujas decisdes serdo tomadas a partir de
uma base de dados que foi criada com o auxilio de um estudo feito por meio de uma
experiéncia abstraida de maneira empirica do sistema a ser controlado. As inferéncias
sdo feitas a partir de informacdes registradas neste banco de dados que é
correspondente a base de regras do controlador robotico (SIERAKOWSKI, 2006).

O controlador fuzzy € bastante utilizado nas novas geracdes de controladores inteligentes
para robds moveis autbnomos. A l6gica nebulosa, ou, como é mais conhecida, a logica
fuzzy é baseada em regras que trabalham com o propdsito de transformar uma base de
conhecimento adquirido ao longo de um tempo, geralmente por um humano especialista
no sistema e posteriormente passado para o controlador automatico (Khoury, et al.,
2004).

Um trabalho desenvolvido por Cabreira (2012) utilizou um AG em conjunto com um
controlador fuzzy para a rota autbnoma de rob6s. A funcao fuzzy aplicada neste algoritmo
teve como objetivo tomar decisGes prévias quando um obstaculo é encontrado, assim,
antecipando o calculo de rota alternativa para a solucéo do desvio do obstaculo.

O algoritmo é viavel para ambientes pequenos e com poucos obstaculos, uma vez que,
se 0 ambiente tiver alta complexidade, é inviavel a construcdo de um banco de
conhecimento com tanta informacdo. Para o caso de ambientes de alta complexidade é
compensador utilizar o AG “puro”, pois o AG tem maior eficiéncia em ambientes com
maior numero de obstaculos exclusivos (CABREIRA; DIMURO; AGUIAR, 2012).

Este problema também tem ligagdo ao algoritmo neurogenético desenvolvido neste
trabalho, j& que a troca do ambiente dindmico atual que o rob6 esta "treinado” a trabalhar
com sua RNA necessita de um novo treinamento da rede. Em contrapartida a esta
desvantagem o AG deve operar com maior frequéncia quando o ambiente ficar
"desconhecido" para o robd.

Se um novo treinamento para o reconhecimento de obstaculos de maior frequéncia nao
for feito, a RNA deve ficar impossibilitada de realizar sua funcdo de maneira precisa,
assim, 0 seu uso deve apenas aumentar o0 custo do algoritmo sem retorno algum, pois
todas as solucdes, neste caso, serdo geradas pelo AG.

Os seres humanos utilizam potencialmente um grande numero de funcbes mentais
cerebrais em prol das suas atividades vivenciais sem a necessidade de célculos de
grande complexidade e/ou grande conhecimento a priori sobre as tarefas que esta
executando. Para implementar estas caracteristicas de grande potencial existentes na
inteligéncia humana, pode-se utilizar um controlador neuro-fuzzy, que fornecem meios

39



para se chegar a resultados aceitaveis para este caso (LUDWIG e MONTGOMERY,
2007) ; (MOHANTY; PARHI, 2013).

A lbgica fuzzy oferece uma metodologia adequada para representar e implementar a
especialidade humana, utilizando uma base de conhecimento (MOHANTY; PARHI, 2013).
Com a logica fuzzy, o raciocinio humano e suas tomadas de decisfes podem ser criadas
por um conjunto de regras do tipo SE-ENTAOQ, unidas com as representacées linguisticas
cabiveis para cada caso (MOHANTY; PARHI, 2013). A RNA, trabalhando em conjunto
com o controlador fuzzy, pode aliar a sua capacidade de reconhecimento e aprendizagem
com a base de conhecimento da légica fuzzy e suas regras (MOHANTY; PARHI, 2013).

Um controlador neuro-fuzzy para a navegacdo autbnoma de um grupo de robds moveis
foi utilizado por Mohanty e Parhi (2013). A técnica utilizada, neuro-fuzzy, apresenta uma
rede neural artificial trabalhando como um pré-processamento para um controlador de
I6gica fuzzy (Figura 2.10).

Na figura 2.10 € apresentada a estrutura de um controlador neuro-fuzzy. Este controlador
tem como entrada uma RNA gue deve desenvolver as funcdes de reconhecimento e
aprendizagem deste algoritmo e enviar estes dados para um algoritmo fuzzy, que utilizara
sua base de conhecimento e seus conjuntos de regras para tomar decisdes com base em
conhecimentos passados (MOHANTY; PARHI, 2013) .

Na figura 2.10 podem serem observadas as entradas da RNA para os sensores de visdo
frontal, lateral direito, lateral esquerdo e o angulo utilizado pelo sensor.

Primeira camada
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J

S@-E2E  controlador Fuzzy
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Figura 2.10: Controlador neuro-fuzzy, adaptado de (MOHANTY; PARHI, 2013)

A RNA tem, em sua estrutura, apenas duas camadas ocultas, e gera apenas uma saida
gue deve ser a entrada do controlador fuzzy.
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Um trabalho desenvolvido por Mendonga (2013) utilizou esta logica em seu controlador
hibrido com o objetivo de conseguir uma navegacao livre de obstaculos. Explicando de
maneira simplificada, o controlador utiliza uma RNA em conjunto com um controlador
fuzzy.

O controlador fuzzy foi utilizado para armazenar dados histéricos de navegacdo. Os
dados obtidos pelo controlador fuzzy sao aplicados para o treinamento de uma RNA,
tornando hibrido o controlador do rob6 (MENDONCA, 2013). Este controlador tem a
ordem de uso dos algoritmos de maneira inversa ao controlador proposto por MOHANTY
e PARHI (2013).

Em um trabalho desenvolvido por Lyrio e Santos (2015), foi utilizado um sistema de
mapeamento e localizagdo baseado em um sistema de visdo em conjunto com uma RNA.
O sistema € analogo a um sistema de percepcdo humano, onde imagens (nomes de ruas,
placas, arvores, etc) podem ser memorizadas para que se tornem informacdes que seréo
associadas a lugares onde o humano ja esteve e possa criar uma trajetéria em seu
ambiente atual, com base em um conhecimento adquirido no passado (LYRIO ; SANTOS,
2015).

O sistema desenvolvido por Lyrio e Santos (2015), foi utilizado em um automovel que fez
um caminho de 3,75 quildometros em torno do campus principal da Universidade Federal
do Espirito Santo. O sistema gerou valores de posicionamento com erros abaixo de 1,5
metros (LYRIO ; SANTOS, 2015).

O sistema de navegacao desenvolvido por Lyrio e Santos (2015), utiliza uma arquitetura
neural para a constru¢cdo de um mapa do ambiente, que € obtido por meio das imagens
aplicadas a um banco de conhecimento da RNA (LYRIO ; SANTOS, 2015).

A geracdo do mapa tem como base as imagens capturadas a priori pelo sistema de visao,
assim, classificando-as por meio da RNA e sendo possivel o mapeamento e localizac&o
do robd mével. Durante a navegacdo do rob6, a RNA deve receber as imagens do
ambiente e utilizar o conhecimento previamente adquirido (mapa neural) para recuperar
a posicdo atual do robd. Isso € feito, por meio dos marcos associados a cada imagem
referente ao ambiente, tendo as imagens sido capturadas durante a construcdo do mapa
(LYRIO ; SANTOS, 2015).

Se comparado o controlador de Lyrio e Santos (2015), com o controlador neurogenético
desenvolvido neste trabalho, o sistema de visdo em conjunto com um algoritmo neural
aplicado nos dois sistemas de navegacdo, desenvolveram suas funcdes em prol dos
mesmos objetivos, ou seja, 0 sistema de visdo deve capturar uma imagem que deve ser
classificada por meio de um algoritmo neural.

O trabalho de Lyrio e Santos (2015), utiliza este mecanismo de classificacdo baseado em

uma RNA para o mapeamento e localizagcdo de um robdé em seu ambiente de navegagéo
(LYRIO ; SANTOS, 2015), ja o controlador neurogenético desenvolvido neste trabalho,
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utiliza um mecanismo semelhante a este para reconhecer obstaculos e soluciona-los com
rotinas de desvio previamente cadastradas em um banco de conhecimento.

O sistema de visdo desenvolvido por Lyrio e Santos (2015) utiliza pontos de referéncia
nas imagens capturadas para cadastra-las como padrdoes para a RNA, assim, sendo
possivel um posterior reconhecimento de novas imagens, por meio do mapa neural
(LYRIO ; SANTOS, 2015). J& no algoritmo neurogenético utilizado neste trabalho, a
extracdo de caracteristicas pelo sistema de visdo é dada por meio das variaveis de cor e
tamanho, assim, sendo possivel um posterior reconhecimento de novos obstaculos
encontrados pelo robé.

Em um trabalho desenvolvido por Bessa e Barroso (2015), foi feita uma comparacao de
algumas técnicas de visdo omnidirecional utilizadas para o mapeamento de ambientes e
localizacdo de robbés moveis. O principal objetivo deste trabalho foi implementar e
comparar extratores de caracteristicas em prol do processamento em tempo real e a
gualidade da descricdo do ambiente, que é feita, por meio da extracdo de caracteristicas
nas imagens capturadas no ambiente em questdo, assim, fornecendo estes dados de
maneira textual para o robd (BESSA ; BARROSO, 2015). O principal método de extracéo
de caracteristicas utilizado neste trabalho é baseado no histograma RGB (Red, Green e
Blue).

Assim como no trabalho de Lyrio e Santos (2015) e no algoritmo neurogenético
desenvolvido neste trabalho, uma RNA é utilizada como classificador. O algoritmo neural
deve avaliar as imagens para que a localizacdo do robd seja feita com base em um banco
de conhecimento formado por imagens e um mapa do ambiente (BESSA ; BARROSO,
2015).

O principal objetivo do trabalho de Bessa e Barroso (2015) esta ligado ao sistema de
visdo robético omnidirecional e o sistema classificador de imagens baseado em uma
RNA. Um sistema de navegacao nao foi implementado efetivamente, porém, o sistema de
visdo proposto apresentou resultados satisfatérios (BESSA ; BARROSO, 2015). A
proposta do trabalho de Bessa e Barroso (2015) € servir como base para um sistema de
navegacdo robotico autbnomo onde se necessita de um sistema de sensoriamento
preciso.

Em um trabalho desenvolvido por Luo e Yang (2015), foi utilizado um algoritmo neural
para a navegacdo autbnoma de um rob6 moével em um ambiente dindmico. Uma RNA é
aplicada para uma abordagem capaz de superar problemas ligados a desvios de
obstaculos declarados "muito perto” ou "muito longe", assim, evitando colisbes durante a
navegacao e também rotas auxiliares com desperdicio de tempo e energia, ja que fazer
um desvio de rota maior que o0 necessario pode gerar estas deficiéncias no sistema de
navegacao (LUO, YANG, 2015).

O sistema de navegacdo é baseado em um meétodo de campos potenciais, onde uma

area nao preenchida por obstaculos deve atrair o robd, inversamente a este caso uma
area que contém obstaculos deve afastar o robd, assim, evitando uma colisdo. O reajuste

42



dos pesos neurais deve ser dado por meio do potencial de desvio necessario para a nao
colisdo com um obstaculo em especifico. As informacfes referentes aos potencias
exigidos para o desvio de obstaculos, sdo gravadas em um mapa neural que deve ser
modificado constantemente, ja que o ambiente é dinamico (LUO ; YANG, 2015).

Os trabalhos relacionados a algoritmos neurais (LYRIO ; SANTOS, 2015); (BESSA ;
BARROSO, 2015) ; (LUO ; YANG, 2015), apresentaram sistemas que sao baseados em
mapas, ou seja, a capacidade de aprendizado da RNA é utilizada em prol da construcéo
de mapas que devem auxiliar o rob6 em sua navegacdo. O algoritmo neurogenético
desenvolvido neste trabalho foge deste tipo de sistematica, assim, utilizando o algoritmo
neural em conjunto com o sistema de visdo robdtico para o reconhecimento de
obstaculos e interligando esta capacidade a rotinas de desvio previamente definidas em
um banco de conhecimento da RNA.

2.2. Algoritmo hibrido

Entre os varios tipos de algoritmos inteligentes e bioinspirados para a robo6tica movel,
neste trabalho foram escolhidas duas técnicas bastante conhecidas na literatura para que
sejam utilizadas de maneira hibrida, assim, fundindo o potencial de ambas as técnicas
em prol ao problema a ser tratado. Os algoritmos escolhidos para este trabalho foram os
algoritmos baseados em RNA (Redes Neurais Artificias) e AG (Algoritmos Genéticos).

O algoritmo de RNA tem como objetivo neste trabalho reconhecer obstaculos
cadastrados em um banco de conhecimento do sistema de navegacdo. As entradas da
rede neural trabalham com as variaveis de entrada: cor e tamanho.

Para avaliar um obstaculo conhecido ou ndo conhecido, o algoritmo utiliza como entrada
a cor do objeto e o comprimento de uma de suas laterais (sendo que cada objeto pré-
cadastrado neste ambiente tem quatro lados). Caso as duas informacdes codificadas na
entrada (sensoriamento) gerem a combinacdo cadastrada no banco de conhecimento,
entdo é declarado um obstaculo conhecido, e uma solucéo para este caso ja € existente.
Nas préximas secdes sdo descritas estas duas técnicas inteligentes de maneira clara e
independente.

2.2.1. Algoritmos Genéticos

O AG é um método de computacao bioinspirada, classificada como uma técnica evolutiva
gue trabalha com técnicas heuristicas de busca global (BECKMANN, 2010); (FERREIRA,
2015). Para encontrar o 6timo global de um sistema, utiliza abordagens probabilisticas
(onde uma regido de busca é definida, e dentro desta € restrita a escolha do melhor
individuo para a solugdo) e ndo deterministicas (BECKMANN, 2010). Essa técnica
evolutiva foi proposta por John Holland e ficou conhecida por trabalhos de David Edward
Goldberg (GOLDBERG, 1989) ; (FERREIRA, 2015). John Holland teve seus estudos com
vistas para dois aspectos fundamentais: a abstracédo e a explicagédo rigorosa do processo
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adaptativo de sistemas naturais (FERREIRA, 2015). Ja os estudos de Goldberg, tiveram
como principal objetivo o desenvolvimento de programas artificiais que utilizassem os
mecanismos fundamentais de sistemas naturais (GOLDBERG, 1989) ; (FERREIRA,
2015).

Alguns pesquisadores da area de ciéncia da computacdo e engenharias desenvolveram
controladores para sistemas robdticos com vistas para o controle de rotas inteligentes, e
mostraram eficiéncia do algoritmo para este tipo de problema a ser tratado, assim como
comparacdes com outros métodos inteligentes (PURIAN, FAROKHI, 2013);(FERREIRA,
2015);(TUNCER; YILDIRIM, 2012);(SHILTAGH, JALAL, 2013);(SHI; CuUI, 2010);
(SAMADI, OTHMAN, 2013).

2.2.1.1. Descricdo dos operadores genéticos

Nas secbes a seguir, sdo descritas as etapas fundamentais para que o comportamento
evolutivo do AG tenha o funcionamento esperado e tenha suas aplicacdes validadas.

2.2.1.1.1. Codificacéao

O algoritmo genético tem seu inicio na codificacdo, que tem como objetivo principal
transformar as informacdes caracteristicas bioldgicas em uma cadeia de bits para sua
representacdo e manipulacdo computacional, assim, mantendo um padréo para os dados
a serem tratados (WATKINS, 2013) ; (FERREIRA, 2015), cada cadeia de bits é dada
como cromossomo (figura 11), e cada gene de informacdo tem sua informacdo em uma
posicéo fixa chamada l6cus (TUNCER; YILDIRIM, 2012) ; (FERREIRA, 2015). Com esta
caracteristica, os operadores genéticos podem manipular os dados de maneira confiavel.
Cada cromossomo pode ser uma possivel solugdo para o problema computacional a ser
tratado (FERREIRA, 2015), sendo que cada gene do cromossomo faz parte desta
solucéo (figura 2.11).

L. = [ 4 | & ]| 3 [ o | & | 1 | s |
Cddigo decimal

I ooio [ oioo [ 1000 [ omin [ oooo [ o1i0 [ ooor [ oionr |

Cddigo binario

Figura 2.11: Codifica¢éo binaria e decimal

2.2.1.1.2. Geragéo da populacao inicial

A ideia de pesquisar entre uma colecdo de solugdes candidatas para uma solucéo
desejada é bastante comum nos meétodos heuristicos da ciéncia da computagdo. Os
algoritmos bioinspirados utilizam métodos heuristicos para trabalhar sobre o espaco de
busca de interesse (GOLDBERG, 1989) ; (BUENO, 2009) ; (FERREIRA, 2015).
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A geracdo da populacao inicial tem como maior objetivo gerar uma populacao inicial de
individuos com a finalidade de explorar finitas situacdes no espaco de busca e também
diversificar a populagéo para que seja encontrada a solugdo 6tima global com uma maior
distribuicdo no espaco de busca (FERREIRA, 2015).

Existem diversas técnicas para a geracdo da populacéo inicial (FERREIRA, 2015), sendo
algumas delas: geracdo aleatoria, geracdo uniforme por meio de uma grade, geracéo de
maneira tendenciosa em regides promissoras do espaco de busca (GOLDBERG, 1989) ;
(FERREIRA, 2015). A ideia principal para este caso é trabalhar com a populacao inicial,
usando operadores bioinspirados na manipulacdo genética natural e selecdo natural
(GOLDBERG, 1989) ; (MITCHELL, 1998) ; (FERREIRA, 2015).

2.2.1.1.3. Funcéao fitness

A funcdo fitness € quem deve valorar cada cromossomo, assim quantificando e
qualificando cada individuo como uma solucdo para o problema a ser tratado. Os
individuos com maior quantificacdo sédo habilitados como solucées de maior potencial e
serdo consequentemente escolhidos para serem manipulados por um conjunto de
operados genéticos (MITCHELL, 1998) ; (FERREIRA, 2015).

Em um problema de rota de rob6s moveis o caminho mais curto é procurado, sendo
entdo um problema de minimizacao, ou seja, 0 menor valor quantificado para um conjunto
de solucbes (populacéo inicial de individuos) deve ser a melhor solucdo. Como exemplo
tem-se o algoritmo original de Holland (GOLDBERG, 1989) ; (FERREIRA, 2015), que
utiliza a selecdo por aptiddo proporcional, ou seja, o valor esperado de um individuo
(valor correspondente ao numero de vezes que um individuo serd selecionado para a
base dos operadores genéticos) é a aptiddo do individuo em questédo, dividida pela
aptiddo média da populagdo (MITCHELL, 1998) ; (FERREIRA,2015).

2.2.1.1.4. Selecao

Depois de definido o método de codificacdo, o segundo passo a ser definido é a decisao
sobre o método de selecdo a ser adotado, que tem como principal objetivo escolher os
melhores individuos da populacédo que ira fazer parte da criacdo dos préximos individuos
(FERREIRA, 2015). Entdo de maneira simples, temos que a selecdo deve selecionar os
individuos com maior aptiddo, com vistas em futuras gera¢cdes com individuos com maior
grau de aptiddo. O método de selecéo deve ser equilibrado, para que os bons individuos,
ndo dominem as futuras geracdes, assim, comprometendo a diversidade necessaria para
mudancas e evolucdo dos individuos. Caso contrario o operador de mutacéo teria que
fazer um trabalho muito complexo (MITCHELL, 1998) ; (FERREIRA, 2015).

Varios métodos de selecdo sdo encontrados na literatura, mas a eficiéncia de cada um é

altamente dependente do tipo de caso que o AG esta sendo aplicado
(BECKMANN,2010);(GOLDBERG, 1989). Para comparacdes entre diferentes técnicas,
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alguns trabalhos devem ser consultados Goldberg e Deb (1991), Back and Hoffmeister
(1991), De La Maza e Tidor (1991) e Ferreira (2015).

O AG original de Holland utiliza a selecao por aptiddo proporcional que corresponde ao
namero esperado de vezes que um individuo é selecionado para fazer parte da nova
reproducao de individuos (GOLDBERG, 1989) ; (FERREIRA, 2015).

30,9% 14,4%

@ 5,5%% @

49,2%

Figura 2.12: Método de sele¢do por roleta, adaptado de (GOLDBERG, 1989)

O método mais comum para implementar esta técnica, € o método de roleta. No método
de selecdo por giro da roleta os grupos de individuos da populacdo tém um lugar definido
na roleta (FERREIRA, 2015), o qual é quantificado de maneira dependente ao valor da
funcao fitness (figura 2.12).

Uma outra decisdo importante que deve ser tomada para bons resultados do AG é como
aplicar os operadores genéticos de maneira eficiente e otimizada, assim, gerando
resultados satisfatérios (MITCHELL, 1998) ; (FERREIRA, 2015). A aplicacdo dos
operadores genéticos é altamente dependente do tipo de codificacdo aplicado neste
algoritmo, pois, a recombinacdo e a mutacdo trabalham sobre cadeias de bits e estas
devem ser bem definidas para que os dados sejam manipulados de maneira corretas
(FERREIRA, 2015).

2.2.1.1.5. Recombinagéo

A recombinacdo é uma das principais caracteristicas de um AG. A operacdo de
recombinacdo é analoga ao processo da combinacdo de genes (QU; XING;
ALEXANDER, 2013); (FERREIRA, 2015), que deve reproduzir computacionalmente a sua
funcdo. A recombinagcdo mais simples e mais utilizada é a recombinacao simples (figura
2.13), onde o ponto de troca de informacdes (ponto de corte) é escolhido aleatoriamente,
e as informacdes (genes) do par de cromossomos pai é trocada (GOLDBERG, 1989) ;
(FERREIRA, 2015).
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ANTES DA DEPOIS DA
RECOMBINACAO RECOMBINACAO

PONTO DE QUEBRA

NOVO
CROMOSSOMO 1 /\/m CROMOSSOMO 1

CROMOSSOMO 2 NOVO
W CROMOSSOMO 2

Figura 2.13: Operacéo de recombinacéo, adaptado de (GOLDBERG, 1989)

2.2.1.1.6. Mutacgao

O principal objetivo da mutacéo é evitar a convergéncia prematura e gerar individuos com
caracteristicas diferenciadas das geracdes passadas (QU; XING; ALEXANDER, 2013) ;
(TUNCER; YILDIRIM, 2012) ; (FERREIRA, 2015). O tipo de mutacdo mais utilizado é a
mutagdo pontual (FERREIRA, 2015), onde um ponto fixo ou aleatério sofre modificagao
(figura 2.14).

INDIIDUO
OBTER NOVO GENE
ALEATORIAMENTE
MUTAGAO
\
I\II‘
GENE MUTADO

Figura 2.14: Operacdo de mutacéo pontual, adaptado de (BECKMANN, 2010)
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2.3. Redes Neurais Artificiais

As RNAs séo baseadas no comportamento bioldgico do cérebro humano que é composto
por complexos circuitos neurais formados por varias conexdes que possibilitam a
comunicacéo entre seus neurodnios, assim, possibilitando o comportamento inteligente da
rede (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007). Na figura 2.15 é apresentada a RNA proposta
por Walter Pitts e McCulloch (1943).

@
2
o —@
i
" —@

Figura 2.15: O Neurbnio Artificial de McCulloch e Pitts, adaptado de (McCULLLOCH; PITTS, 1943) e
(LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).

Segundo LUDWIG e MONTGOMERY(2007), as RNAs se caracterizam como sistemas de
processamento paralelo e distribuido, assim como o cérebro biol6gico, cada regido do
cérebro é especializada em uma funcéo especifica, como: processamento de sinais
visuais, auditivos, pensamentos, desejos, prazer e etc. O processamento destas multiplas
funcdes acontece de maneira paralela, assim sendo possivel serem satisfeitas ao mesmo
tempo.

A RNA tem a habilidade de generalizacdo, ou seja, pode gerar saidas adequadas para
entradas que nao estavam presentes durante o treinamento, isso faz a diferenca dela
entre os demais algoritmos, que apenas processam o0 que lhes foi ensinado. Esta
caracteristica é altamente ligada a inteligéncia da RNA (LUDWIG e MONTGOMERY,
2007). Entretanto, uma RNA ndo consegue resolver sozinha problemas de grande
complexidade (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).

Uma solucdo potencial para esta deficiéncia relacionada a problemas complexos é
fracionar o problema em questdo em tarefas menores e mais simples, assim, aplicando
as RNAs pertencentes ao mesmo sistema um particionamento de subproblemas que
sejam compativeis com a capacidade da rede que esta sendo utilizada para cada caso
(LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).

Um beneficio das RNAs, esta ligado ao tratamento de um problema classico de LA
(Inteligéncia Artificial) que é a representagédo de um universo onde as estatisticas ndo séo
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constantes, ou seja, mudam com o passar do tempo. Para a correcdo deste problema,
uma RNA pode modificar seus pesos sinapticos em tempo real (LUDWIG e
MONTGOMERY, 2007). Uma desvantagem potencial das RNAs é que elas sdo uma
“caixa preta”, ou seja, € impossivel saber como a rede chegou a tal resultado e avaliar
seu comportamento interno, como por exemplo, as alteracbes dos pesos sinapticos
(LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).

O neurdnio de McCulloch e Pitt (figura 2.15) foi o primeiro modelo de neurdnio proposto e
aceito. Este neurbnio € uma abstracdo do entendimento da época sobre um neurénio
natural (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007). A descri¢ao de cada elemento da unidade de
processamento, proposta por McCulloch e Pitt (1943) é apresentada a seguir (LUDWIG e
MONTGOMERY, 2007) ; (CARVALHO, 2015):

e Conex0es de entrada: por meio destas conexfes 0s neurbnios recebem os sinais
gue sao apresentados nas entradas (estimulos) de outros neurénios ou do sistema
gue fornece estes dados externamente (sensoriamento disponivel no sistema).

e Conexbes de saida: por meio destas conexdes conhecidas como axdénios, 0s
sinais de saida séo levados as entradas de ativacao de outros neurbénios da rede
ou para outros sistemas dependentes das respostas da rede (LUDWIG e
MONTGOMERY, 2007).

e Funcédo de soma: faz a aplicacdo da soma global por meio da combinagcdo das
entradas, assim, reproduzindo um nivel de atividade que representa esta
somatéria (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007) ; (CARVALHO, 2015).

e Funcédo de transferéncia: tem como objetivo transformar a soma de ativacao
(funcédo de ativacdo) das entradas da rede em um sinal ativo na saida. A aplicacao
da resposta da rede na saida esta ligada com a resultante obtida por esta fungéo
(LUDWIG e MONTGOMERY, 2007) ; (CARVALHO, 2015).

Um exemplo de RNA bastante utilizada na literatura é descrito a seguir, dando base para
o entendimento do algoritmo neurogenético desenvolvido neste trabalho.

2.3.1. Projeto de uma rede neural artificial

A arquitetura de uma RNA deve ser definida a partir do problema a ser tratado, porém
existem algumas especificacdes que devem ser seguidas para que a rede seja bem
definida e apresente resultados satisfatorios (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007). As
cinco fases de projeto sdo descritas nas proximas secdes, segundo LUDWIG e
MONTGOMERY(2007), com o objetivo de esclarecer como foi implementada a RNA
utilizada neste trabalho.
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2.3.1.1. Coleta e selecao de dados

A precisdo na coleta de dados relativos ao problema é de grande importancia para o bom
funcionamento da rede (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007). Os dados devem ser
divididos em dois seguimentos, sendo estes: dados de treinamento e dados de validagéo.
Os dados de treinamento serdo utilizados para o treinamento da rede. Ja os dados de
validacdo serdao utilizados com o objetivo de verificagdo do desempenho de
funcionamento da rede (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).

O numero de dados essencial para o treinamento de uma RNA esta em funcédo do
namero de sinapses e bias (neurbnio especial localizado na camada de entrada da rede)
da rede a ser desenvolvida. Sendo desta forma quanto mais sinapses e bias uma RNA
possuir, mais exemplificacdo de treinamento é necesséria (LUDWIG e MONTGOMERY,
2007).

Algumas ferramentas matematicas podem auxiliar a escolha dos dados que fardo parte
do vetor de entrada, sendo as mais conhecidas: Andlise do nivel de entropia e a anélise
dos componentes principais (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).

2.3.1.2. Configuragéo darede

O segundo passo esta ligado com a configuracdo da rede, e para melhor explicacdo da
metodologia adotada, € explicado a seguir em quatro etapas distintas (LUDWIG e
MONTGOMERY, 2007).

e O primeiro passo € fazer a sele¢cdo do paradigma neural que € viavel para o
problema a ser tratado. Em outras palavras, a configuracdo da RNA a ser utilizada
como exemplo € uma RNA perceptron simples, que sera utilizada neste trabalho.

e Determinacdo da topologia a ser utilizada na rede: o niumero de camadas, 0
namero de neurbnios, o nimero de bias e nés em cada camada da rede.

e Definicdo do tipo de algoritmo de treinamento, taxa de aprendizagem e outros
parametros de treinamento. Este passo tem grande potencial no desempenho final
do sistema.

e O ultimo passo € definir o tipo de funcdo de transferéncia a ser utilizado na rede
(LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).

Porém, existem conhecimentos que fazem parte da experiéncia do projetista e podem

potencializar a configuracdo da rede. Estes conhecimentos podem ser obtidos com as
experiéncias passadas em aplicacdes variadas (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).
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2.3.1.3. Treinamento

Na fase de treinamento, os pesos das conexdes devem ser ajustados e a tarefa do
projetista da rede esté ligada a determinacéao dos valores que inicializardo a rede, sendo
estes valores correspondentes aos pesos sinapticos, e qual o algoritmo de aprendizagem
e tempo de treinamento para a rede “aprender” (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007). Os
valores iniciais da rede podem ser gerados por um gerador de numeros aleatérios
uniformemente em um intervalo bem definido. O algoritmo de treinamento deve ser
escolhido a partir do conhecimento do problema a ser tratado (LUDWIG e
MONTGOMERY, 2007).

Em relacdo ao tempo de treinamento, varios fatores podem interferir e influenciar a sua
duracdo, mas é preciso utilizar um critério de parada, como por exemplo, o nimero de
ciclos da rede (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).

O treinamento da rede deve ser interrompido quando a rede apresentar uma potencial
capacidade de generalizagao (diferenciar diferentes “problemas”) e quando a taxa de erro
for aceitavel (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).

2.3.1.4. Teste

A fase de teste de uma RNA é que vai verificar se a rede ndo memorizou os dados de
entrada e validou a rede para a aplicacdo em que se deseja trabalhar (LUDWIG e
MONTGOMERY, 2007). A fase de teste deve, durante o seu procedimento, utilizar o
conjunto de validacdo para determinar o desempenho da rede com novos dados, sendo
estes dados nunca apresentados a rede anteriormente. O conjunto de validacdo é
dependente do problema que esta sendo tratado (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).

2.3.1.5. Integracéao

A fase de integracao é o processo final e esta ligada a integracdo da rede a um sistema
de interesse (para o qual foi projetada). O sistema integrador deve possuir facilidades,
como: uma interface conveniente e facilidade de aquisicdo de dados por meio de
unidades de processamento de sinais, arquivos padronizados e planilhas. O sistema
ainda deve verificar constantemente o desempenho da rede e fazer manutencdo se for
necessario, utilizando, por exemplo, novas secdes de treinamento (LUDWIG e
MONTGOMERY, 2007).

2.3.2. Rede Perceptron
A RNA perceptron € a arquitetura de redes mais simples, apresentando apenas um

conjunto de neurénios de entrada e um conjunto de neurénios de saida (figura 2.16). Este
tipo de rede ndo possui camadas de neurbnios intermediarias (LUDWIG e
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MONTGOMERY, 2007). Esta arquitetura de rede mesmo sendo simples, pode tratar
problemas especificos, ndo sendo indicada apenas em aplicacbes mais avancadas,
assim, sendo indicada em aplicagdes de decisao simples (LUDWIG e MONTGOMERY,
2007).

Figura 2.16: RNA perceptron, adaptada de (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007)

Os elementos da camada de entrada devem ter a mesma quantidade de elementos da
camada de saida, e os sinais de entrada, sdo distribuidos para todos os neurbnios da
camada seguinte, sendo esta a camada de saida, ja que ndo existe camada intermediaria
neste tipo de rede (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007). Os neurbnios sao constituidos por
duas funcdes, sendo estas a funcdo de ativacdo e a funcdo de transferéncia (estas
funcdes foram descritas neste mesmo capitulo, nas fases de projeto) ; (LUDWIG e
MONTGOMERY, 2007).

Um exemplo dado por LUDWIG e MONTGOMERY (2007) é exemplificado pela situagéo
real de reacdo do organismo quando um humano se encosta a um objeto com
temperatura alta: a entrada da temperatura pelos sensores (sistema nervoso) indica a
possivel queimadura (funcdo de ativacdo), que rapidamente ativa o cérebro a enviar um
comando (a saida) de se afastar imediatamente (funcdo de transferéncia), pois existe
perigo (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).

2.3.2.1. Algoritmo de aprendizagem Perceptron

Segundo LUDWIG e MONTGOMERY (2007), o algoritmo de aprendizagem perceptron
trabalha com o objetivo de ajustar os pesos sinapticos de uma rede, assim, permitindo
que, a partir de um conjunto de sinais de entrada, estes sejam processados e apresentem
0 conjunto de sinais desejados na saida. O ajuste feito nos pesos sinapticos de uma rede
e feito de maneira iterativa. Em uma rede perceptron de uma Unica camada, a regra
utilizada é chamada de regra delta. JA o elemento de processamento que utiliza esta
regra, € conhecido como ADALINE (Adaptative Linear Neuron ou Adaptative Linear
Element) (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).
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Inicialmente, sdo atribuidos valores aleatérios aos pesos e apresentado um conjunto de
valores de entrada, e calcula-se a resposta da rede. A resposta da rede é comparada

7

com o valor desejado, este processo de comparacdo € dado como treinamento
supervisionado, e se o erro ndo for aceitavel, é feito o ajuste dos pesos sinapticos. Na
figura 2.17 pode ser observado este algoritmo de maneira mais clara utilizando um
fluxograma (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).

No fluxograma da figura 2.17 pode ser observado de uma maneira simples o algoritmo de

aprendizado do tipo perceptron.

Gera pesos aleatdrios

4 Recehe sinais de

entrada

&

Calculo da resposta
da rede

)

Comparador dos
valores calculados e
valores desejados

Erro
aceitavel?

Ajuste dos pesos
proporcionalmente ao
erro

Figura 2.17:Fluxograma para o algoritmo de aprendizado do tipo perceptron

O primeiro passo do algoritmo é a geracdo de pesos aleatdrios para o treinamento inicial
da RNA. Estes valores devem ser bem baixos para que o0 ajuste correto ndo seja
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ultrapassado por uma geracgéo de pesos que comecou de um conjunto de valores muito
alto (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).

O segundo passo é receber os sinais de entrada e envia-los para o calculo da resposta
da rede, utilizando a funcdo de ativacdo. Feito isso, o célculo da resposta da rede é
obtido.

Um comparador é utilizado para comparar os valores calculados com os valores
desejados. Se o erro for aceitavel o algoritmo de treinamento € finalizado. Caso contrario
um reajuste nos pesos é feito e continua-se o processo de treinamento até que o erro
seja aceitavel e termine o treinamento da rede (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).
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Capitulo 3

Descrigéo e desenvolvimento do projeto

Neste capitulo, sdo apresentadas as técnicas utilizadas neste trabalho para a
implementacdo do controlador de movimento do robd mével autbhomo. Também &
apresentada a metodologia para o desenvolvimento de cada um dos algoritmos de
controle e as estratégias que cada um utiliza para a solucdo de um obstaculo. Neste
capitulo também sao apresentados o ambiente de simulacdo para rob6és e a modelagem
do ambiente dinamico utilizado neste trabalho.

3.1. Controlador

Nesta secdo € descrito o funcionamento do algoritmo hibrido desenvolvido, assim como
as técnicas que foram utilizadas para se conseguir o comportamento esperado do
controlador. Também é descrito como e quando cada algoritmo entra em funcionamento
guando encontra um obstaculo.

3.1.1. Algoritmo neural — Perceptron (RNA — perceptron)

O algoritmo baseado em RNA — perceptron, tem como objetivo um aprendizado inicial
sobre os obstaculos de maior frequéncia neste ambiente e também cadastrar um
conhecimento inicial em um banco de dados, sendo este conhecimento inicial, as
possiveis solucbes para o desvio de obstaculos existentes no ambiente de trabalho do
robd que aparecem com maior frequéncia.

Solugdes

Algoritmo 1

Reconhecimento

Sensoriamento Rede Neural Algoritmo 2
Artificial

Algoritmo 3

Figura 3.1: Processo de reconhecimento de obstaculos e seus algoritmos de solugfes
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Quando o rob6 encontrar um obstaculo, ele deve utilizar seus sensores de proximidade e
visdo para reconhecer o tamanho de uma das bordas do obstaculo e sua cor,
respectivamente. Estes dados servem para o conjunto de dados de entrada da RNA, e
serdo manipulados para que seja feito ou ndo o reconhecimento do obstaculo. Se o
obstaculo for conhecido, existe uma solucdo para este no banco de dados. Caso
contrario, o controlador deve utilizar o AG para gerar uma nova solucao.

O algoritmo de aprendizado utilizado para esta rede foi o algoritmo perceptron (descrito
no capitulo 2). O algoritmo perceptron utilizou uma RNA sem camada oculta. Na figura
3.1 é apresentado o processo de reconhecimento do obstaculo pela RNA, tendo como
entradas o sensoriamento do ambiente, e um banco de solugbes para cada tipo de
obstaculo reconhecido pela rede. As solugcbes sao algoritmos para o desvio de obstaculos
reconhecidos pela RNA.

Na figura 3.2 € apresentado um caso em que o robd estd seguindo sua melhor rota
possivel entre o ponto inicial e final (linha reta vermelha) e encontra um obstaculo
conhecido pela RNA.

O ponto intermediario é definido pelo banco de conhecimento de solucbes para
obstaculos, a partir da posicao atual do rob6, ponto que detectou o obstaculo, assim, sédo
geradas as distancias d1 e d2 e o angulo de rotacdo necessario para a mudanca da rota.
A linha azul é o novo trajeto livre de obstaculos para o robd. As variaveis DLA e DLO séo
descritas juntamente com a explicagdo da equacéao flat-earth (equagéo 3.5) (FERREIRA,
2015).

Ponto
intermedidrio

DLA2
DLA1

obstéculo

Ponto final

-

Ponto inicial]
I

DLO1 DLO2

Figura 3.2: Triangulacéo feita pelo algoritmo de solucdo para néo colidir com o obstaculo cadastrado
(FERREIRA, 2015)

Para a definicdo do ponto intermediario € utilizada a formula da distancia (FERREIRA,
2015), que € a mesma utilizada neste trabalho para o céalculo do fitness (equacgéo 3.5).

Para o célculo das distancias d1 e d2 e o angulo de rotacdo é aplicado a mesma equagéao
utilizada para o célculo do fitness. Para isso, basta que as variaveis P.(intermediario_Lat)
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e P.(intermediario_Long) sejam isoladas e se consiga obter os seus valores. Um melhor
entendimento pode ser obtido na descricao feita a seguir.

Se DLAL e DLO1 estdo armazenadas no banco de conhecimento para cada obstaculo, e
sdo variaveis conhecidas quando se encontra um novo obstéculo, entéo:
Se DLAL = P.(atual_Lat) — P. (intermediario_Lat)
entao:
P.(intermediéario_Lat) = P(atual_Lat) + DLA1
O calculo acima é feito para se obter a posicao intermediaria em latitude para o desvio da
rota. O mesmo calculo é feito para longitude, utilizando DLO1 e DLO2.
O algoritmo de solucdo de desvio de rota para obstaculos conhecidos utiliza estes
célculos em seu comportamento basico.
3.1.2. Funcionamento da rede

No gréafico da figura 3.3 é apresentada a reta de classificacdo (vermelha) de obstaculos
conhecidos e ndo conhecidos pela RNA perceptron. O obstaculo que for declarado
desconhecido pela RNA deve ser tratado pelo AG.

Tamanhao
A
O
.\ @9
@ @e O
LIRS

» Cor = Tamanha
\ —_— Cor

. = Dbsticule conhecido

. = Dbsticule ndo conhecido

(a) (b)

Figura 3.3: (a) grafico de aprendizagem da RNA Perceptron (b) nova amostra para ser classificada pela
rede, adaptado de (SILVA, 2010)
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O uso do Bias, se igual a zero, a reta de classificacao ficard estatica, assim, ndo sera
possivel o deslocamento da reta de classificacdo e, consequentemente, ndo sera possivel
a classificacdo. Entédo o Bias é utililizado para deslocar a reta para um ponto de interesse
(forcando a reta para um ponto de interesse), assim, sendo possivel o ajuste buscado.

Equacéao de treinamento (3.1) segundo LUDWIG e MONTGOMERY (2007).
WG D11 = WEDr+nEG) rx () (3.1)

As variaveis utilizadas na equacéo 3.1 sdo descritas a seguir.

W (i, j)r+1 = valor do peso corrigido;

W (i, j)r = valor do peso na iteracao anterior;
E(j)r = valor do erro para o neurdnio j;

i = indice do sinal de entrada;

T= iteracao;

j = indice do neurdnio;

n= taxa de aprendizado;

x(i) = sinal de entrada,;

O erro E(j) é a diferenca entre o sinal de saida desejado para o neurénio j, dado como d(j)
e o sinal de saida calculado pela rede y(j). Com esta caracteristica temos que a RNA-
perceptron utilizada neste trabalho é supervisionada (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007).

O treinamento da RNA é supervisionado para que trabalhe com o reajuste dos erros dos
pesos de suas sinapses, permitindo o alcance de uma classificacdo desejada (equacéo
3.2).

E() =d0) - y0) (3.2)

Para este treinamento, um padrdo é apresentado a rede. Para este trabalho em
especifico, os padrées a serem apresentados sdo a cor e o tamanho do obstaculo.

Quando um padréao € apresentado a rede, ela produz uma saida. Com o sinal de erro,
gue é a diferenca entre a resposta atual e a resposta desejada, a rede deve reajustar
seus pesos das entradas (equacgao 3.2). Assim, reduzindo o erro. Para este caso, temos
gue esta regra de aprendizado supervisionado é chamada de regra Delta (LUDWIG e
MONTGOMERY, 2007).
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Na figura 3.4 € apresentada a estrutura da RNA para um melhor entendimento.

O
or
o%

Figura 3.4: RNA Perceptron e suas funcdes

w3

A funcao de ativacao (3.3) esta representada pela letra u. A funcao de transferéncia (3.4)
€ dada pelo simbolo y e séo utilizadas funcdes de limite, como, por exemplo, a funcao
degrau, onde y pode assumir dois valores (LUDWIG e MONTGOMERY, 2007). Uma
explicacdo da aplicacdo destas funcdes foi feita no capitulo 2.

Uj= 31, W, (3.3)
1,vv =0
ORI P @4

As funcdes de limite rispido (3.4) devem determinar a veracidade de uma entrada definida
(LUDWIG e MONTGOMERY, 2007). Para o caso deste trabalho, a funcdo deve
determinar se uma dada entrada é conhecida e associa-la a uma solucdo para o
obstaculo encontrado.

3.1.3. Algoritmo para treinamento da RNA

Os algoritmos de treinamento ou aprendizagem, como sado mais conhecidos, sdo
utilizados com o objetivo de ajustar os valores de peso (Slowik e Bialko, 2008). O
algoritmo de aprendizado deste trabalho é supervisionado, uma vez que existe uma
comparacao entre os dados reais de saida (calculados) e os dados de saida desejados,
assim, retornando o valor de erro para a rede. O pseudocdédigo foi adaptado de Slowik e
Bialko (2008) e Silva (2010). Uma descricao detalhada do funcionamento da rede foi feita
na secgdo anterior para que seja possivel um melhor entendimento dos algoritmos
apresentados a seguir.

Como descrito no capitulo 2, na fase de treinamento, os pesos das conexfdes devem ser

ajustados e uma das tarefas do projetista da rede esta ligada a determinacao dos valores
iniciais da rede, sendo estes correspondentes aos pesos sinapticos .
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Uma descricdo deste sistema de treinamento é feita no algoritmo 3.1 e uma explicagédo
detalhada sobre o comportamento do mesmo pode ser acompanhada a seguir.

Primeiramente, é apresentada a rede um conjunto de amostras (X¥) que devem ser
cadastradas no banco de conhecimento. No caso deste trabalho, as amostras sao
referentes as caracteristicas dos obstaculos que estdo sendo apresentadas como
padrdes a rede. O proOXimo passo é associar estas amostras com suas respectivas saidas
desejadas (DX).

Os valores iniciais (w) dos pesos foram gerados por um gerador de numeros aleatérios
uniformemente em um intervalo bem definido. Um valor para a taxa de aprendizado
também deve ser definido (n,). Esta taxa ndo deve ser muito alta para que o ponto
desejado para um bom treinamento ndo seja ultrapassado. Um valor muito baixo para n,
deve deixar lento o processo de treinamento.

Em relacdo ao tempo de treinamento, varios fatores podem interferir e influenciar a sua
duracdo, mas é preciso utilizar um critério de parada, como, por exemplo, o0 numero de
ciclos da rede. Para isso foi utilizado um contador de "épocas". A cada nova "época"
incrementada uma nova comparacéo do sinal (y < Wt * XX) com a saida desejada (D¥)
¢ feita para que seja aplicado o reajuste nos pesos.

O treinamento da rede deve ser interrompido quando a rede apresentar uma capacidade
de generalizagao (diferenciar “problemas”) e quando a taxa de erro for aceitavel. O limite
de "épocas"”, caso utilizado, quando atingido deve finalizar o processo de treinamento
independentemente da situacdo da capacidade de generalizacao e da taxa de erro.

Algoritmo 3.1: Algoritmo Perceptron — Fase de Treinamento, adaptado de Slowik e Bialko (2008) e Silva
(2010)

//==[{Inicio { Algoritmo Peceptron - Fase de Treinamento} ]====//

<1> Obter o conjunto de amostras de treinamento { xA(k)};
<2> Associar a saida desejada { dA(k)} para cada amostra obtida;
<3> Iniciar o vetor w com valores aleatérios pequenos
<4> Especificar a taxa de aprendizagem {n};
<5> iniciar o contador de numero de épocas { época <- 0}
<6> Repetir as instrucodes
<6.1> erro <« “inexistente”.
// a rede esta treinada= Até que erro <« “inexiste”
<6.2> Para amostras de treinamento {xA(k), dA(k)}, fazer
<6.2.1> u <wAt * xA(K);
<6.2.2>y « sinal (u);
<6.2.3> se y = dA(k);
<6.2.3.1> Entdao { w « w + n* (dACk) - y) * xA(k)}
<6.2.3.2>{erro <-“existe” // sim, existe um erro
<6.3> época <- época + 1;
Até que erro « “inexiste”
Fim {Algoritmo Perceptron - Fase de Treinamento}
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3.1.4. Algoritmo para fase de operacéao

O algoritmo operacional tem a funcao de classificar as amostras, uma vez que a rede foi
treinada pelo algoritmo de treinamento. O algoritmo 3.2 foi adaptado de Slowik e Bialko
(2008) e Silva (2010).

Uma descricdo do comportamento operacional da RNA é feita no algoritmo 3.2 e uma
explicacédo detalhada deste pode ser acompanhada a seguir.

A primeira etapa do algoritmo operacional da RNA € receber em suas entradas uma
amostra a ser classificada (x). Esta amostra deve representar um obstaculo que esta
sendo avaliado. Para declarar este obstaculo reconhecido ou n&o reconhecido deve-se
utilizar os pesos (w) que foram gerados durante a fase de treinamento, assim, gerando o
sinal (y) na saida da rede.

Se o sinal de saida gerar um valor 1 (positivo), o obstaculo em questdo é declarado
reconhecido (Classe A) pela RNA. Caso o sinal gerado na saida seja igual a -1
(negativo), entdo o obstaculo é declarado como desconhecido (Classe B) ; (SILVA, 2010).

Algoritmo 3.2: Algoritmo Perceptron — Fase de operacgéo, adaptado de Slowik e Bialko (2008) e Silva
(2010)

//==[ {Inicio { Algoritmo Perceptron - Fase de operacao}]======//

// uma vez a rede treinada qualquer amostra pode ser classificada
<1> Obter uma amostra a ser classificada{ x};
<2> Utilizar o vetor w ajustado durante o treinamento;
<3> Executar as seguintes instrucoes;

<3.1> u<wAT * Xx;

<3.2> y « sinal(u);

<3.3>Sey =1

<3.3.1> Entdao: amostra X € {Classe A}
<3.4> Sey = -1

<3.4.1> Entdo: amostra X € {Classe B}

Fim {Algoritmo Perceptron - Fase de operacao}

3.1.5. Modelagem da RNA

A modelagem de RNA Perceptron foi desenvolvida no Scilab, um software para
computagcdo numeérica que fornece um ambiente computacional para aplicacfes
cientificas. O Scilab teve seu desenvolvimento iniciado em 1990 pelos cientistas do INRIA
(Institut National de Recherche en Informatique et en Automatique), e da ENPC (Ecole
Nationale des Ponts et Chaussées), entdo pelo consorcio Scilab desde Maio de 2003,
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Scilab é agora mantido e desenvolvido pelo Scilab Enterprises desde Julho de 2012
(CAMPBELL , 2006). O software é distribuido gratuitamente para as plataformas: Linux,
Windows e MAC OS.

No grafico da figura 3.4.1, € apresentado um conjunto de 20 amostras classificas pela
RNA. A partir de um limiar, as amostras sao classificadas se sado obstaculos conhecidos
ou desconhecidos. Depois de treinada a rede, a reta de classificacdo deve permanecer
fixa, para diferenciar os obstaculos que nédo sdo conhecidos pela rede e tratd-los com o
AG. Por meio desta modelagem e simulacdo da RNA, um algoritmo em linguagem C foi
desenvolvido para que seja a RNA efetiva do controlador hibrido.
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Figura 3.4.1: Grafico de aprendizado da RNA Perceptron com 20 amostras (software Scilab)

O gréfico foi gerado a partir da simulacdo do algoritmo de treinamento da RNA. Esta
simulacdo no Scilab serviu como base para a escolha da funcdo de ativacdo e
transferéncia da RNA implementada em linguagem C. O resultado das simulagbes foi
positivo, mostrando que a RNA pode diferenciar os obstaculos que sao cadastrados no seu
banco de conhecimento dos infinitos outros tipos de obstaculos que podem ser
encontrados pelo robé.

3.2. Algoritmo Genético (AG)
O AG é o algoritmo de segundo plano deste algoritmo hibrido, devendo ser chamado

apenas quando a RNA nao encontrar uma solucéo a priori, assim, reduzindo de maneira
significativa o custo computacional e tempo, ja que o custo do AG é mais alto. O AG deve
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gerar uma populacao inicial de possiveis solu¢cbes para o obstaculo desconhecido e, logo
seguinte, utilizar os operadores genéticos para quantificar os individuos de maior aptidao.

A aptiddo de cada individuo (possivel solugdo) deve ser calculada pela funcao fitness. A
funcao fitness para o caso de rotas de robds moveis deve ser um caso de minimizacao, ja
que o melhor caminho € o caminho mais curto livre de obstaculos. Apds o calculo do
fitness de cada individuo, deve ser feita a selecdo dos melhores deles para a proxima
etapa do AG (FERREIRA, 2015). Na figura 3.5 € apresentada a sequéncia dos operadores
genéticos para gerar uma solucao 6tima

Encontrado os melhores individuos pela selecdo, o AG deve recombinar os melhores pais
e gerar possiveis melhores filhos. Neste trabalho, 0 método de recombinacao utilizado € o
simples de Unico ponto. Apds a recombinacéo, deve ser feita a mutacao, operador genético
que evita a convergéncia prematura, utilizando o método aleatério de apenas um ponto
(FERREIRA, 2015).

RECOMBINAGAD

SELECAD »

POPULAGAO INICIAL

o[eje]o]e]

MUTAGAO

.« ©

Figura 3.5: Procedimento do AG, adaptado de (BOTASSOLI, 2015)

As comparacfes de dois métodos de selecdo foram feitas neste trabalho, assim
escolhendo o melhor método para ser utilizado. Os métodos comparados foram: torneio e
roleta. Um vetor contendo os possiveis fithess tratados pelo AG, seis individuos foram
considerados, sendo eles: 7, 3, 2, 5, 10, 1. O indice deste valor tem inicio em zero, que
para este caso representa o valor 7 e vai até o indice 5 que representa o ultimo valor,
sendo o valor 1 (FERREIRA, 2015).

Essa etapa foi submetida a mil sele¢bes para cada um dos dois métodos testados. Os
resultados podem ser visualizados no grafico da figura 3.6. A diferenca entre cada
meétodo de selecéo € potencialmente diferente. O indice detentor do melhor fithess € o 5.
No método de torneio ele foi selecionado 314 vezes contra 205 vezes pelo método de
roleta. O pior indice esta localizado no indice 4. No torneio, ele foi selecionado 27 vezes
contra 112 no método de selecéo por roleta (FERREIRA, 2015).
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Diante desses dados o potencial do método de selecdo por torneio é mais vantajoso para
esta aplicacdo, por conta da maior tendéncia da escolha de melhores individuos para dar
continuidade ao AG (FERREIRA, 2015).
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Figura 3.6: Comparacéo entre os métodos de sele¢éo por torneio e roleta, adaptado de (FERREIRA, 2015)

O tamanho do torneio adotado foi dois devido a simplicidade no tratamento dos dados, ou
seja, para a selecdo de um pai dois individuos sdo sorteados e posteriormente seus
fithess sdo comparados, vencendo a disputa aquele que possuir o menor valor (jA que o
caso de rota de robds moveis autbnomos € um caso de minimiza¢do). O numero de pais
foi dois, entdo sdo necessarios dois torneios para a definicdo dos pais para a etapa de
recombinacdo (FERREIRA, 2015).

O célculo feito para o fitness utiliza uma equacéo que € a combinacdo de dois calculos
utilizados na técnica flat-earth (figura 3.7), gerando a equacao (3.5) (FERREIRA, 2015). A
FCC (Federal Communications Commision) defende esta técnica, sendo uma técnica que
admite que a distancia entre dois pontos do globo é a hipotenusa do triangulo retangulo
formado pelas diferencas de latitude e de longitude entre esses dois pontos multiplicada
pelo comprimento em graus que essa linha se estende (FERREIRA, 2015). A
representacdo deste calculo pode ser observada na figura 3.7 para um melhor
entendimento da equacéao (3.5).

fitness = /(DLA1)2 — (DLO1)? + \/(DLA2)2 — (DLO2)? (3.5)
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As diferencas séo calculadas a partir de dois pontos de interesse, sendo estes o ponto
atual (ponto em que encontrou um obstaculo) e o intermediario (ponto de desvio para
solucdo do obstaculo encontrado), e entre o ponto intermediario e o final (ponto de
objetivo) ; (FERREIRA, 2015).
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Figura 3.7: Equacéo da técnica flat-earth (JONES; LAYER; OSENKOWSKY, 2007)

DLAL é a distancia da latitude entre o ponto atual e intermediario

DLO1 é a distancia da longitude entre o ponto atual e intermediario

DLAZ2 é a distancia da latitude entre o ponto intermediario e o final

DLO2 ¢é a distancia da longitude entre o ponto intermediério e final (FERREIRA,
2015).

A taxa de mutacao utilizada para este AG foi de 5%. Esta taxa foi definida apos serem
feitas algumas simulagdes no algoritmo e observado melhores resultados para esta taxa.

Um valor baixo para a taxa de mutacdo deve garantir que uma posicdo aleatéria do
cromossomo nao fique travada em um valor, pelo motivo de sofrer mutacdo. Em outras
palavras uma baixa taxa de mutacdo garante que todo o espaco de busca heuristico do
AG seja explorado.

3.2.1. Estrutura do cromossomo

A estrutura do cromossomo utilizado para armazenar as informacdes referentes as
coordenadas de navegacao do robd movel é dividida em seis partes, sendo elas: grau,
minuto e segundo para latitude e longitude. A estrutura tem as caracteristicas mostradas
na figura 3.8.

Esta estrutura do cromossomo apresentada na figura 3.8 é reconhecida pelo codigo do
AG para que se possa fazer todas as operacfes genéticas, ja que todos operadores
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genéticos trabalham com base nessa estrutura de dados. As informagfes de latitude e
longitude devem ser fornecidas pelo GPS.

grau min seq grau min seq

‘ 53.23' 49
L L

Latitude Longitude

20 48 21 14.97

Figura 3.8: Estrutura de um cromossomo

O algoritmo neurogenético também deve utilizar esta estrutura de cromossomo, ja que a
posicéo atual do robs e seu ponto de objetivo devem ser tratados pelas coordenadas do
GPS gue sédo armazenadas nesta estrutura.

3.3. Algoritmo hibrido (AG + RNA)

O proposito do uso da RNA é economizar tempo e custo computacional para gerar uma
solucao para o mesmo tipo de obstaculo infinitas vezes (obstaculos de maior frequéncia
no ambiente que o robd estd navegando). Caso o obstaculo ndo seja conhecido pela
RNA e sua base de conhecimento, entdo o AG entra em funcionamento.

A solucdo otima global deve ser uma solucdo para o desvio do obstaculo (ponto
intermediario entre o inicio e o ponto de objetivo) e assim conseguir completar o caminho
com o0 menor custo possivel, encontrando uma trajetéria possivel no ambiente dindmico
em gue o robd esta navegando. Na figura 3.9(a) é apresentado o fluxograma do algoritmo
hibrido para um entendimento simplificado do seu funcionamento.

Quando um obstaculo é encontrado pelo robd, a RNA com sua base de conhecimento
avalia o obstaculo que esta impedindo a rota tracada inicialmente pelo controlador, se ele
for conhecido uma solucéo esté pré-definida no banco de dados. Se o obstaculo ndo for
conhecido o AG entra em funcionamento gerando uma populacéo finita de individuos
(possiveis solugdes). Estes individuos sofrem alteragbes com o0s operadores genéticos
com vistas para a busca da solucdo 6tima global. Uma melhor explicagdo do AG foi feita
no capitulo 2.

Na figura 3.9(b) é apresentada uma Rede de Petri lugar/transicdo para a modelagem do
algoritmo hibrido.
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Um material sugerido para o entendimento desta técnica de modelagem € encontrado no
elo: http://www.dcce.ibilce.unesp.br/~norian/cursos/mds/ApostilaRdP-CA.pdf.
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l encontrada j
e )
Mutacdo
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Figura 3.9: (a) Fluxograma do algoritmo hibrido (RNA + AG) (b) Rede de Petri lugar/ transicdo do algoritmo
hibrido

As transi¢cdes que controlam o tipo de algoritmo que sera utilizado para encontrar uma
solucéo para o obstaculo séo: OBST, que indica se um obstaculo foi encontrado; OBS.C,
gque é ativada se o obstaculo for conhecido pela RNA, levando o problema para uma
solucao pré-definida. A transicdo OBST.NC é ativada se o obstaculo n&do for conhecido,
entdo, entrando em funcionamento o AG.

Quando uma solucéo é encontrada, a transicdo SOLUC deve ser ativada continuando a

movimentacdo do robd pela rota de DESVIO até que um obstaculo seja encontrado
novamente e ative a transicdo OBST novamente. Enquanto nenhum obstaculo for
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encontrado a transicdo N.OBST permanece ativa e o algoritmo de controle do robd
referente a sensoriamento e controle dos motores representado pelo lugar AC permanece
ativo.

3.4. Modelagem do rob6 e do seu ambiente dinamico

Nesta secao é apresentado o ambiente dinamico proposto e utilizado como ambiente de
base neste trabalho, assim como as fun¢gdes que o robé moével deve desenvolver neste
ambiente. Também € apresentado nesta secdo a modelagem do rob6 e seu ambiente,
assim como o ambiente de simulacbes para rob6s que sera utilizado para que o
controlador neurogenético seja simulado e validado.

O ambiente dindmico modelado neste trabalho € um “ch&o de fabrica” industrial,
composto por quatro células de manufatura (figura 3.10). Este ambiente sera explicado
de maneira detalhada nas préximas secoes.

Figura 3.10: Ambiente dindmico proposto

3.4.1. Ambiente de simulagdes robdticas (V- REP)

O simulador de robbés V- REP (Virtual Robot Experimentation Platform) tem grande
flexibilidade se comparado a outros simuladores para esta mesma finalidade (COPELIA
ROBOTS, 2015). Este simulador possui um grande numero de funcdes especificas para
robdtica movel e ndo movel, e APIs (Application Programming Interface) mais elaboradas.
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O simulador de robds V-REP, conta com ambiente de desenvolvimento integrado, sendo
baseado em uma arquitetura de controle distribuido, ou seja, cada objeto / modelo pode
ser controlado individualmente por meio de um script incorporado, um plug-in, um né
ROS, um cliente API remoto ou uma solucao personalizada. Isso torna o V-REP muito
versatil e ideal para aplicac6es de multiplos robés (COPELIA ROBOTS, 2015).

Controladores podem ser implementados em C / C ++, Python, Java, Lua, Matlab, Octave
ou Urbi, o que trouxe grande liberdade na escolha da linguagem de programacgéo a ser
utilizada neste trabalho (COPELIA ROBOTS, 2015).

3.4.2. Ambiente dinamico proposto

O ambiente proposto neste trabalho € um ambiente dinamico industrial, ou seja, com
obstaculos méveis. O ambiente industrial € composto por quatro células robdticas e estas
devem ser “servidas” com pecgas (parafusos, porcas, arrebite, engrenagens) pelo robd
movel utilizado neste trabalho, em pontos pré-definidos dentro de cada uma das quatro
células.

A motivacdo para a funcdo do robd neste trabalho é que os rob6s manipuladores e os
humanos que atuam nas células robéticas ndo percam tempo, e evitando também o
perigo de um humano interagir com um ambiente cheio de riscos para buscar as pecas
no deposito, riscos (maquinas, robés, empilhadeiras, quimicos) existentes em cada uma
destas diferentes células e no trajeto de cada uma delas (figura 3.10).

5t g
(a) (b) (c)

Figura 3.11: Obstaculos cadastrados (a) empilhadeira; (b) humanos e (c) caixas

O ambiente possui, no caminho de ligagdo, das células robdticas, alguns tipos de
obstaculos que s&do mais frequentes, e que serdo cadastrados em um banco de
conhecimento da RNA. Estes obstaculos sdo: empilhadeiras, caixas e humanos (figura
3.11).

Para o rob0, existem infinitas possibilidades de encontrar um caminho possivel, livre de
colisdes, entre as quatro diferentes células, porém como o menor caminho deve ser
levado em conta, o algoritmo deve ser capaz de encontrar uma solugéo para cada caso
em particular, levando em consideracdo que os dois pontos (inicio e final) e a linha reta
entre estes dois pontos é o menor caminho possivel.

69



O algoritmo deve procurar uma solucdo mais proxima desta linha reta quando um
obstaculo impedir este caminho. Para a minimizacdo de rota, 0 acesso a cada célula por
diferentes portas pode influenciar a escolha do melhor caminho (figura 3.12).
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Figura 3.12: Caminho feito entre a célula M4 e M3

Na figura 3.12 observa-se o robé mével que esta se locomovendo entre a célula M4 e M3,
e, para isso, foram utilizadas as portas P1 e P2, sendo, assim, possivel uma rota
consideravelmente menor se comparada ao caminho feito entre as portas P3 e P2.

Os obstaculos conhecidos também podem se tornar obstaculos desconhecidos, se a
configuracdo do ambiente sofrer alteracdes. Para este caso, temos, por exemplo, a caixa,
um obstaculo conhecido pela RNA, porém, se um conjunto de caixas estiver reunido em
um mesmo local, estas formardo um obstaculo maior e desconhecido pela rede, sendo,
assim, necessaria a busca de uma solucdo pelo AG. Isso pode acontecer em infinitas
possibilidades, pois obstaculos conhecidos de maneira combinada podem gerar
diferentes obstaculos ndo conhecidos pela RNA. Na sec¢do 3.4.5 € exemplificado com
mais clareza estes casos.

Estes casos mostram que mesmo o ambiente parecendo ser "pseudo dinamico" (por
possuir células roboticas e caminhos entre estas células em locais estaticos e obstaculos
dindmicos), as alteracdes sao feitas constantemente no ambiente tornando-o dinamico,
por conta dos obstaculos méveis e da reconfiguracédo repentina do ambiente.

As células possuem pontos fixos para serem servidas pelo robd, sendo possivel declarar
estes pontos para que sejam servidos constantemente (Ol[objetivo 1]...04 [objetivo 4]).
Para declarar um ponto de objetivo a ser alcancado pelo robd, neste trabalho foi utilizado
0 GPS (Global Positioning System). Uma alteragcdo destes pontos pode ser feita sem
grandes problemas.

O robd tem capacidade para servir as quatro células cada vez que sair do depdsito de
componentes. Depois disso, deve voltar ao depdsito e ser carregado por um humano com
uma nova carga de componentes (uma otimizacao de carregamento diferente a esta pode
ser feita sem grandes dificuldades).
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ICICIENE

Figura 3.13: Pontos que o rob6 deve servir (menor rota possivel)

Na figura 3.13 é apresentado os pontos de objetivo, em azul, que devem ser servidos
pelo rob6 movel. Os caminhos em verde sdo 0s menores trajetos até os pontos de
objetivo, mas sd@o impossiveis de serem feitos em alguns casos (O3 e O4) por conta dos
obstaculos. Os caminhos pontilhados sdo as possiveis solu¢des a priori (para servir O3 e
04), j4 que obstaculos moveis ou estaticos podem impedi-los e seja necesséaria uma
mudanca na rota.

As caixas devem ser transportadas por empilhadeiras até a esteira, em que o produto
final é entregue para o depoésito de produto final. O transito de empilhadeiras é constante,
sendo o obstaculo de maior problemética para este sistema.

Se um novo ambiente for escolhido para que o robd utilize este mesmo controlador
hibrido, um novo aprendizado inicial dos obstaculos mais frequentes neste novo ambiente
deve ser feito utilizando a RNA, assim atualizando o banco de conhecimento para este
novo ambiente. Este procedimento deve ser feito sem grandes dificuldades.

3.4.3. Robo utilizado

A plataforma robotica utilizada como base para as simulacdes neste trabalho, Kihon, foi
desenvolvido por MATSUMURA (2014). Este robd foi desenvolvido para servir de
plataforma didatica. A plataforma tem como maior objetivo a facilitagdo e flexibilidade de
implementacdes de aplicacbes roboticas e estudos por meio de uma interface de
comunicacdo de simples uso (MATSUMURA, 2014). A implementacdo do algoritmo
hibrido em um ambiente de simulacéo, tem vistas para uma futura implementacado do
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algoritmo em hardware, na plataforma Kihon. Na figura 3.14 visualiza-se a plataforma
Kihon.

O robd possui sensoriamento ultrassénico (figura 3.14-b) e para este trabalho foi
adicionado (em simulacdes) um sensor de imagem (camera) para verificacdo das cores
dos objetos.

(b)

Figura 3.14: (a) Robd utilizado para o sistema de transporte de material automatizado (AMTS sigla em
inglés) - (MATSUMURA, 2014) (b) disposicao do sensor ultrassdnico

O rob6 utilizado no simulador V-REP para representar o rob6 proposto por MATSUMURA
(2014), foi o Pioneer (figura 3.15), por ter uma configuragdo mais proxima da plataforma
robotica Kihon (MATSUMURA, 2014). Na figura 3.15 (b) é apresentada a plataforma
Pioneer sendo utilizada em conjunto com um "brago” manipulador da empresa Adept
Mobile Robots (SECCHI, 2008).

(b)

Figura 3.15: (a) robd madvel Pioneer no simulador V-REP; (b) robd Pioneer real (SECCHI, 2008)

O robd Pioneer possui caracteristicas de grande semelhanca ao rob6é Kihon e grande
disponibilidade para o uso de sensores, seja ultrassbnico, Optico ou camera. Sendo
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assim, ndo foi necessaria a modelagem do robdé Kihon, tendo sido utilizado o robd
Pioneer para todas as simulagdes deste trabalho.

O controlador hibrido desenvolvido neste trabalho pode ser implementado na plataforma
Kihon sem grandes dificuldades desde que toda a implementacédo feita em simulacdes,
como inclusdo de sensores para maior precisdo, seja feita também em hardware, na
plataforma Kihon.

Dimensao {mm)

237 38]

Y

Figura 3.16: Dimensé&o do robd Pionner (PIONEER, 2011)

O rob6 Pioneer conta com as dimensdes apresentadas na figura 3.16, e possui as
seguintes caracteristicas fisicas que podem ser visualizadas na figura 3.17:

‘ Operacio

Ipescu kg

carga suportada 19 kg

ICumandu diferencial

IHaiD ce Curva 0 cm

IHaiD de rotagio 26,7 centimetros

IMax. welocidade frente /tras 1,2m /s

I\/Elucidade de rotagio 300°/ s

IEnergia

ITernpD de execucio 8-10 horas w / 3 baterias

Figura 3.17: Caracteristicas fisicas do robo Pioneer, adaptado de (PIONEER, 2011)

A carga suportada € uma caracteristica de grande importancia ja que o robo tem a funcéo
de servir pecas para as células do “chdao de fabrica”. Um melhor aproveitamento e
otimizacao do carregamento no robd, levando em consideracédo o peso maximo de carga,
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pode evitar desperdicio de tempo e energia do robd. Uma otimizacdo da carga suportada
também pode dispensar uma extensao do robd para carregar as pecas a serem servidas.

Como exemplo, o rob6 da Carnegie Mellon University (figura 2.5 - a), que utiliza duas
plataformas anexadas em série ao robd (estilo vagao) para transporte de uma quantidade
maior de pecas (desde que a capacidade em carga suportada ndo ultrapasse os limites
fisicos do robd) ; (SECCHI, 2008).

3.4.4. Disponibilidade de sensoriamento

O sensoriamento ultrassoénico, disponivel no robé Kihon é restrito a uma area de
cobertura de 8 a 30 graus, para cada sensor, sendo, assim, impossivel qualquer tipo de
compreensao do ambiente quando o angulo de percepcao ultrassdnica estiver fora desta
faixa (MATSUMURA, 2014). Além do sensor ultrass6nico, o robd possui trés sensores de
proximidade por contato (figura 3.18), que para este trabalho ndo serdo utilizados.

Area de cobertura
do sonar

Servomotor de
direcionamento
do Sonar

Sensores frontais de
proximidade

Figura 3.18: Disposi¢éo dos sensores do Kihon (MATSUMURA, 2014)

O sensor ultrassonico tem como funcgéo identificar o impedimento no caminho do robd
(obstaculo). O robd Kihon possui apenas trés sensores ultrassdnicos e estes ficam
localizados na parte frontal do robd, o que impossibilita uma melhor “varredura” dos
obstaculos no ambiente em questdo (MATSUMURA, 2014).

Uma proposta para solugdo deste problema é o aumento na quantidade de sensores
ultrassonicos para uma cobertura de 180 graus no seu angulo de percepc¢édo. O robd
Pioneer possui 8 sensores ultrassonicos frontais e 8 traseiros, 0 que garante uma melhor
varredura do ambiente. Este conjunto de sensores pode ser implementado na plataforma
Kihon para melhores resultados do controlador neurogenético.
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Uma outra solucdo para uma melhor percep¢cdo do ambiente € rotacionar o robd quando
um obstaculo for encontrado, assim, sendo possivel aumentar a dimenséo de percepcao
do robd de 8 a 30 graus para até 180 graus. O problema para este caso € o custo de
tempo elevado e o custo de energia para a realizacédo destas manobras.

blobDetectionCamera_camera

Figura 3.19: Sistema de visao do robd movel Pioneer

E, por fim, um sensor de imagem (camera) deve identificar a cor do objeto e seu tamanho
(figura 3.19), sendo duas das entradas de dados da RNA utilizada neste trabalho. A
camera deve codificar a cor que foi captada para que sirva como um conjunto de dados
para o treinamento e operacao da RNA.

A camera s6 deve ser acionada quando um obstaculo for encontrado pelo sensoriamento
ultrassoénico, assim, reduzindo o custo computacional para o0 sensoriamento. Logo
seguinte deve-se captar a cor e o tamanho do obstaculo, assim, servindo como entrada
de dados para a RNA.

—_—— e O,

(a) | (b)

Figura 3.20: (a) sensoriamento por camera (b) sensoriamento 6ptico de 180 graus

Uma outra alternativa para a solucédo do problema do éngulo de visdo € utilizar apenas
um sensor optico (figura 3.20 - b), ao invés de um conjunto de sensores ultrassdnicos, 0
gue pode trazer uma maior simplicidade na captura dos dados de entrada e também uma
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maior precisdo na percepcao do ambiente e seus obstaculos, ja que apenas um sensor
deve ser tratado e ndo um conjunto, diminuindo ruidos e outros problemas ligados ao
sensoriamento. Na secao 3.4.6.2., este procedimento € descrito e ndo apresentou bons
resultados para a captura de tamanho dos obstaculos.

3.4.5. Deteccao de obstaculos frequentes

Nesta secdo sao apresentados os casos em que o robd encontra um obstaculo de maior
frequéncia no ambiente dindmico. Os obstaculos aqui apresentados sao reconhecidos
pela RNA caso sejam encontrados pelo robé movel, pois, seus padrbes foram
cadastrados em um banco de conhecimento.

Se o obstaculo for realmente declarado reconhecido pela rede, existe uma solugéo pronta
para desviar deste obstaculo e continuar a rota até o ponto de objetivo.

Figura 3.21: Obstaculo detectado (empilhadeira) (a) sensor ultrassénico; (b) sensor optico

O sensor ultrassOnico deve “varrer’ (figura 3.21) o ambiente até que encontre um
obstaculo ou até que o ponto de objetivo seja alcancado.

Caso um obstaculo seja encontrado, o robd deve utilizar a visdo computacional para
verificar a dimenséo do obstaculo e também deve-se utilizar a camera para captar a cor
do obstéaculo.

Caso as variaveis de entrada cor e tamanho do obstaculo sejam equivalentes as variaveis
de um obstaculo conhecido pela RNA, sendo eles: caixa, humano ou empilhadeira, entdo
0 obstaculo é declarado como reconhecido, e a RNA direciona este reconhecimento para
uma rotina de solugdo pré-definida. O algoritmo de solu¢cdo que deve fazer o robd
contornar este obstaculo. Uma descricao deste algoritmo foi feita na secao 3.1.1.
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O algoritmo de desvio estara disponivel no banco de conhecimento do controlador
neurogenético.

(@) | (b)

Figura 3.22: Outros dois tipos de obstaculos também reconhecidos pela RNA (a) Obstaculo detectado
(humano); (b) obstaculo detectado (caixa)

Outro obstaculo frequente é o humano (figura 3.22- a), assim como a empilhadeira (figura
3.21), é um obstaculo movel. Neste trabalho a empilhadeira foi representada pelo robé
movel KUKA (figura 3.21), pelo motivo de que este robé pode representar a
movimentagédo da empilhadeira com um algoritmo de controle simples.

(a) T

Figura 3.23: Obstéculos formados por caixas (obstaculo conhecido) (a e b) diferentes configuracdes para
obstaculos formados por caixas

Gerar apenas uma solucdo para obstaculos méveis pode ndo ser suficiente, pois,
encontrada uma solucéo para desviar do obstaculo, seja uma solucdo existente no banco
de dados da RNA ou uma nova solucao gerada pelo AG, e este se mover, pode entrar
novamente na rota do rob6é sendo necesséaria uma nova solugéo para o desvio do mesmo
obstaculo.
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O obstaculo, caixa (figura 3.22 — b), é o obstadculo de maior simplicidade em seu
tratamento, pois ndo tem mobilidade. A caracteristica de ser um objeto que sera unido a
outros do mesmo tipo, podendo se transformar em um grupo de caixas, que por sua
dimensdo modificada, se torna um obstaculo irreconhecivel pela RNA, € que pode gerar
um maior custo na sua solugéo, pois sera necessaria a solucéo pelo AG (figura 3.23 —ae
b).

Com a apresentacdo dos tipos de obstaculos neste ambiente e suas caracteristicas,
pode-se entender a dimensdo da problemética de solucdo destes obstaculos, tanto pela
mobilidade dos humanos e das empilhadeiras quanto pela flexibilidade de reconfiguracéo
das caixas e outros obstaculos, se tornando obstaculos irreconheciveis pela RNA.

Um agrupamento dos outros dois tipos de obstaculos reconhecidos pela RNA também
pode ser feito (humanos e empilhadeiras), mas estes casos devem ser de baixa
frequéncia neste ambiente.

O objetivo de todo o trabalho do robé em sua rota autbnoma neste ambiente é servir as
células com pecas, evitando a colisdo com os obstaculos e fazendo a menor rota
possivel. Uma descricdo mais detalhada do objetivo do robd foi apresentada na sec¢éo
3.4.2.

Na figura 3.24 sdo apresentadas duas células, com os pontos em amarelo para serem
servidos. O robd deve otimizar sua carga de pecas e aproveitar o limite maximo de peso
de carga para evitar movimentacdes desnecessarias, economizando, assim, tempo e
energia.

i
=
{ 1 i 3 \
Figura 3.24: Células a serem servidas pelo robd mével (pontos em amarelo sdo os lugares que o robd deve
deixar as pecgas)
As células deste ambiente sdo compostas basicamente por esteiras, robos

manipuladores e humanos. Uma “barreira” deve impedir o robé mével de interagir com os
robds manipuladores deste ambiente, evitando assim grandes problemas.
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3.4.6. Testes no ambiente dinamico e do sensoriamento robo6tico

Nesta secdo serdo apresentados os testes relacionados ao sensoriamento do robé feitos
no ambiente modelado. Os testes tiveram como maior objetivo a validacdo do
sensoriamento utilizado, assim, analisando variados tipos de sensores para a navegacao
do robd movel em diferentes situacdes no ambiente.

O sensoriamento aplicado neste trabalho utilizou trés tipos de sensores, sendo cada um
aplicado para objetivos diferentes.

3.4.6.1. Sensoriamento ultrassénico

O sensoriamento ultrassénico para este trabalho foi utilizado para detectar um obstaculo
na rota do robd. Durante a "varredura” do ambiente o sensoriamento ultrassonico deve
detectar um obstaculo com a distancia maxima de noventa centimetros em relacdo a
base do robd. Foram utilizados oito sensores ultrassonicos para uma melhor cobertura do
ambiente que esta sendo explorado.

3.4.6.2. Sensoriamento Optico

O sensoriamento éptico foi utilizado para fazer a "varredura” do ambiente e gerar um
grafico de campo de visdo do robd. Esta funcionalidade esta ligada a casos em que
deseja-se assistir o robd6 em tempo real por meio de um cliente instalado em uma
maquina secundaria. Para isso ser possivel, o computador cliente deve acessar o
computador servidor onde esta sendo processado o controlador neurogenético em tempo
real.

Uma vantagem de acompanhar a rota do robd por meio deste grafico de visibilidade se
comparado a uma camera de visédo, € que, o custo de se enviar dados para gerar este
grafico € muito menor que enviar imagens em tempo real. Sendo assim, a aplicacao de
monitoramento do robé se torna mais rapida e menos custosa.

Na figura 3.25 é apresentado o grafico de visibilidade do sensor Optico em duas
diferentes situacdes. Na figura 3.25 (a) pode ser observado o robé detectando a presenca
da empilhadeira como seu obstaculo atual.

Para um melhor entendimento do grafico gerado pelo sistema de sensoriamento, uma
analise estrutural do ambiente deve ser feita por meio da figura em questdo. Na figura
3.25 pode ser observada a estrutura do ambiente, sendo esta, formada por duas paredes
laterais ao robd Pioneer, e também, o obstaculo que esta impedindo a navegacao do
robd, seja uma empilhadeira (figura 3.25 - a) ou um humano (figura 3.25 - b). Outros
objetos ndo podem ser vistos no grafico (figura 3.25 - a e b) por conta da oclusdo gerada
pelo impedimento do feixe do sensor quando detectadas as paredes e o obstaculo atual.
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O obstaculo, em amarelo, pode ser visto claramente no gréfico de visibilidade do sensor
optico. As duas paredes laterais ao rob6é também podem ser vistas neste gréfico, ja que
este sensoriamento tem cobertura de 180 graus.

Figura 3.25: Grafico de cobertura gerado pelo sensoriamento 6ptico (a) robd encontra a empilhadeira como
obstaculo (a) robd encontra um humano como obstaculo

Na figura 3.25 (b) pode ser observado o obstaculo encontrado, sendo este um humano.
Este obstaculo também pode ser visto claramente no grafico de visibilidade (que pode ser
visualizado na "janela" de campo de visdo do sensor nesta mesma imagem). Neste caso
o robd consegue “ver” a parede que esta atras do humano com um pequeno corte que foi
gerado pela interferéncia do seu corpo.

Pode-se observar com maior simplicidade nesta figura o campo de visibilidade do sensor
Optico sendo obstruido pelo humano, assim, gerando um corte no segmento da parede
gue estd atras do obstaculo detectado. Esta area de oclusdo no sensoriamento Optico
pode trazer problemas quando se deseja por exemplo calcular o tamanho de alguns
obstaculos.

Foram feitos alguns testes para analisar o tamanho de obstaculos utilizando
sensoriamento Optico, porém, neste trabalho, se tornou ineficiente este tipo de sensor
para extrair as caracteristicas de tamanho dos obstaculos.

Um laser com varredura de 180 graus, usual do modelo de sensor Sickou e outro de 240
graus, usual da Hokuyo (COPELIA ROBOTICS, 2015) foram testados para a medigcao de
obstaculos, gerando em seu campo de visdo um semicirculo. O campo de visdo é
recortado pelos objetos que estdo dentro dele. Assim fica mais dificil calcular o tamanho
de todo o objeto, pois ndo se sabe qual dos “cortes” no feixe de visao deve ser tratado
como obstaculo atual, ou seja, o obstaculo que esta interferindo na rota do robd (BERRI,
2015).
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Na figura 3.26 observa-se um problema referente & medicdo de obsticulos observado
nas simulacdes. Neste caso € deficiente calcular o tamanho de um obstaculo apenas pelo
contorno sem saber qual “dente” (o "dente" € o recorte gerado no feixe de laser do
sensor) no sensoriamento Optico corresponde ao obstaculo detectado inicialmente pelo
sensor de ultrassom e estd impedindo a rota do robd. Para este caso a caixa esta
interferindo na rota do robd, porém outros 2 obstaculos estdo sendo detectados pelo

sensor optico.

(a) (b)

Figura 3.26 :(a,b) Problematica no sensoriamento 6ptico gerado por varios obstaculos detectados ao
mesmo tempo

Nao é de grande dificuldade calcular a distdncia da abertura do "dente" em termos
meétricos e consequentemente descobrir o tamanho do obstaculo. Porém, outro problema
existe neste tipo de sensoriamento (a deficiéncia de ndo poder "ver" atras do obstaculo)
e, como consequéncia, o perimetro total do obstaculo ndo pode ser calculado com um
sensor embarcado na plataforma do robé (BERRI, 2015). Para a medicao de obstaculos,
foi escolhido um método de visdo computacional chamado de “bolha” e sera descrito na
proxima secao.

3.4.6.3. Sensoriamento por camera

Para a medi¢cdo dos obstaculos encontrados no caminho do robd, foi utlizada uma
camera para a visdo computacional. A camera utilizada foi a blob detection, a qual tem
seu funcionamento baseado em deteccdo de regides de uma imagem onde existem
mudancas de propriedades como brilho e cor se comparado a regides vizinhas da que se
tem interesse (COPELIA ROBOTICS, 2015).

A camera blob detection processa regidoes de interesse, estas sdo chamadas de "bolhas”,
onde nessas regides as propriedades de cor e brilho devem ser diferenciadas do restante
da imagem. Neste trabalho a tarefa inicial da camera € utilizar a logica de "bolha" para

7

obter as regides de interesse na imagem e fazendo a “binarizagdo” (a "binarizacdo" € o
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processo que deve deixar a imagem em apenas duas cores por meio de um limiar pré-
definido) de cores entre o objeto e o fundo para um posterior processamento digital nesta
regido. Este processo deve diferenciar o objeto de interesse do seu fundo.

Antes de ser feita a "binarizagdo" é preciso capturar a cor RGB da regido de interesse. A
variavel cor em RGB sera servida como a primeira entrada da RNA para o
reconhecimento do obstaculo. Isto € feito antes da binarizagdo, uma vez que a imagem
ficara apenas vermelha e preta.

A regido de interesse deve ser representada pela cor vermelha, e seu fundo que é
constituido por todo o resto da imagem deve ser representado pela cor preta. Na figura
3.27 observa-se em suas “janelas” de campo de visdo da camera blob detection a
"binarizacdo" gerada pelo pré-processamento "bolha".

(a) (b)

Figura 3.27: Detecc¢do de obstaculos por "regido bolha" (a) robd NAO sendo diferenciado por "regido
bolha" do fundo da imagem (b) pernas do humano sendo diferenciado por "regido bolha" do fundo da
imagem

A segunda etapa da visdo computacional com este método é utilizar a regido de interesse
gue ja foi bem definida pelo pré-processamento e calcular o tamanho deste objeto,
servindo como a segunda entrada para a RNA escolhida neste trabalho para reconhecer
0s obstaculos de maior frequéncia no ambiente dinamico.

Na figura 3.27 pode-se observar dois casos em que diferentes obstaculos na rota do robd
séo pré-processados pelo método de "bolha". O primeiro caso, figura 3.27(a), a camera
blob detection detecta o rob6 NAO como obstaculo. Por ter um tamanho pequeno, a
camera consegue detectar e criar a "regiao bolha" para o obstaculo de forma total.

Ja na figura 3.27(b) pode ser observado outro obstaculo, sendo este, um humano, e por

ter a altura maior que a area de alcance em que esta sendo submetida a visdo da
camera, esta criando a "regiao bolha" apenas para as pernas do humano. Neste caso a
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medicdo de tamanho de obstaculos implicara apenas na medida das pernas e seu
intervalo.

Com estas informacgdes ja é possivel passar para a segunda fase de processamento da
imagem e calcular o tamanho do obstaculo atual.

3.4.6.4. Proposta de aplicacédo do rob6 YouBot

Nesta secdo é apresentada a proposta do rob6 YouBot para o carregamento de materiais
entre as células do ambiente dinamico, utilizando o rob6é da fabricante KUKA, que utiliza
um braco robdtico em sua plataforma para o carregamento e descarregamento das pecas
gue seréo transportadas sobre sua plataforma (COPELIA ROBOTICS, 2015).

O robd YouBot foi utilizado em algumas simulacbes para mostrar o funcionamento
esperado quando as células devem ser servidas por pecas. Estas simulacdes s&o
apresentadas no capitulo 8. Na figura 3.28(a) é apresentado o robd YouBot pegando uma
peca no estoque. Na figura 3.28(b) pode ser observado o rob6 YouBot carregando uma
peca em sua plataforma.

Figura 3.28: Robd YouBot fazendo seu trabalho de carregamento de pecas (a) robd pegando uma pec¢a no
estoque (b) rob6 colocando uma pec¢a em sua plataforma

O robd Pioneer nédo foi utilizado neste caso por ndo possuir um braco robadtico, tendo
entdo como consequéncia a necessidade de um humano ficar no estoque para carregar o
robd e outros humanos para descarregar o rob6é em cada ponto que deve ser servido.

Porém, tratando-se de mobilidade e sensoriamento, o robd Pioneer tem um desempenho
muito melhor e tem similaridade com o Kihon, plataforma robdtica que foi proposta para
servir como base para os testes do controlador neurogenético desenvolvido neste
trabalho, com vistas para uma futura implementacdo deste controlador no hardware deste
robo.
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Para unir as caracteristicas positivas dos robds Pioneer e YouBot, foi criado um robd
hibrido que pode ser visto na figura 3.29(b). Porém, a plataforma do Pioneer (figura 3.29 -
a) ndo suporta fisicamente este braco, gerando instabilidade no robd e
consequentemente o0 seu tombamento. Mesmo com o uso do grupo de rodas do YouBot
na plataforma Pioneer, o problema se manteve.

Com esta deficiéncia conclui-se que o simulador apresenta instabilidade na reconstrugéo
de rob6s sem que seja feita as devidas alteracfes nas propriedades fisicas internas do
simulador. Estas alteragfes fisicas ndo sédo disponiveis para os usuéarios do simulador.

Para os testes com o rob6 YouBot, foram definidos os pontos de objetivo do robd, ou
seja, 0s pontos a serem servidos com pecas. Foram utilizados blocos de diferentes cores
para representar diferentes tipos de pecas.

(b)

Figura 3.29: (a) robd Pioneer e (b) robd hibrido

Para definir os pontos de objetivo do rob6é foram criados “"tapetes”, e a estes sao
atribuidos os valores de coordenadas cartesianas do GPS para o qual o robd deve se
orientar para conseguir chegar até este ponto pré-definido e servi-lo com as pecas. No
capitulo 6 é apresentado com melhor clareza as fun¢bes de navegacdo autdnoma do
robo.
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Capitulo 4

Visdo Computacional aplicada na andalise e reconhecimento de obstaculos
frequentes com vistas para o tratamento de dados para a RNA

Este capitulo foi dedicado exclusivamente ao Processamento Digital de
Imagens(PDI) e & Visdo Computacional(VC) utilizados para analisar os obstaculos
encontrados na rota do robd movel. Para um melhor entendimento das técnicas
apresentas neste capitulo € indicado o livro de Processamento Digital de Imagens de
Gonzalez (2011).

Em resumo os rob6s moveis sdo altamente dependentes de sistemas de sensoriamento
gue os auxiliem na percepcédo do ambiente em que estdo desenvolvendo seu trabalho,
uma vez que eles precisam tomar decisdes baseando-se no conhecimento do ambiente,
assim, sendo possivel navegar de maneira segura com o potencial de solucionar
obstaculos encontrados em sua rota. Neste trabalho a VC deve auxiliar o robé na sua
navegacdo. O objetivo principal do sistema de visdo é avaliar cada obstéaculo e extrair as
caracteristicas que sao relevantes para o tratamento dos obstaculos em prol a RNA.

Os sistemas de VC aplicados a robética movel devem ser precisos e com custo de tempo
relativamente baixo, pois este sistema deve trabalhar em tempo real, assim como todo
sensoriamento e tomada de decisdo do robd. Por este motivo, neste trabalho foi utilizado
um sistema de VC que trabalha de forma otimizada gerando menor carga de
processamento computacional. Algumas técnicas foram estudadas até que fosse possivel
encontrar o melhor conjunto de algoritmos para realizar a funcionalidade esperada da VC
para o reconhecimento de obstaculos.

As variaveis analisadas em cada obstaculo foram as cores em RGB e o tamanho. O
objetivo da analise destas variaveis em especifico, usando algoritmos baseados em duas
vertentes da area cientifica de imagens digitais, é que estas variaveis sao as entradas da
RNA perceptron que deve avaliar um obstaculo e declarar o mesmo reconhecido ou nao
por meio destas variaveis.

O sistema de VC aplicado no controlador neurogenético utilizou como sensor de captura
de imagens a camera blob detection. Uma descricdo detalhada deste sensor foi feita no
capitulo 3.

A VC foi utilizada com vistas para a extracdo das caracteristicas dos obstaculos do
ambiente dinamico, gerando dados textuais a serem aplicados nas entradas da RNA.
Quando a rede reconhece um obstaculo, uma busca em sua base de conhecimento é
feita para que a solucéo para este obstaculo seja encontrada e aplicada para o desvio da
rota do robd.

O sistema de VC tem como entrada varias imagens obtidas pela camera blob detection e
gue séo pre-processadas utilizando a légica de "bolha". Este tratamento inicial utilizando
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PDI tem como objetivo filtrar as imagens e eliminar delas informagdes que s&o
irrelevantes para a VC do robd.

A légica de "bolha" utilizada pela céamera blob detection nada mais é que uma
"binarizagao" (processamento que deixa a imagem com apenas duas cores) da imagem
para diferenciar o objeto detectado do seu fundo. A regido que representa o obstaculo é
chamada de "regido bolha".

A literatura basica de VC aplicada a robdtica movel costuma chamar este tipo de légica
de extracdo de fundo, onde o fundo da imagem em que se encontra o obstaculo é
eliminado evidenciando apenas o obstaculo em questao.

Um algoritmo bastante conhecido para extracdo de fundo é o EGMM (Enhanced
Gaussian Mixture Model), que foi desenvolvido por Zivkovic et.al (2006). Este algoritmo é
largamente utilizado na robotica movel para identificagdo de regides navegaveis. A
funcdo deste algoritmo € eliminar da imagem o que ndo deve ser analisado pelo sistema
de VC.

No sistema de visdo desenvolvido para este trabalho, o algoritmo de "binarizacéo"
aplicado ao PDI deixou a regido de interesse da imagem evidenciado com a "regido
bolha". A regido de interesse deve representar o obstaculo. Com isso o algoritmo de
"binarizacdo" contribuiu potencialmente com o sistema de VC para a extracdo de
caracteristicas, ja que a binarizacdo da imagem deve segmentar o obstaculo e criar a
"regido bolha".

Explicando de maneira simplificada, o PDI teve como objetivo fazer o pré-processamento
da imagem criando a "regido bolha" para a regiao de interesse na imagem. Na regiao de
interesse deve estar o0 obstaculo detectado. Para a definicdo da regido de interesse a
imagem é "binarizada" diferenciando o obstéaculo do seu fundo.

Como a VC recebera as imagens binarizadas, a extracdo das cores do obstaculo
detectado na "regido bolha" deve ser obtido pelo algoritmo de extracdo de cores
utiizando a imagem real. Obviamente este processo seria impossivel na imagem
binarizada. O diagrama de blocos da interconexdo da funcionalidade destes algoritmos
pode ser visto na figura 4.1.

Imagem binarizada Cor e tamanho da
regido

) |
Imagem B.C
——}I PDI —L} VC RNA |—)

Figura 4.1: Sistema de visdo do robd
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O primeiro passo esta ligado ao fornecimento da imagem por meio do sensor de visao
blob detection ao algoritmo de PDI. O pré-processamento € feito, a "regidao bolha" é
detectada pela variacdo de cor e intensidade de brilho da imagem gerando a imagem
"binarizada". A imagem "binarizada" e a imagem real sdo enviadas para o sistema de VC
gue utilizara apenas a regiao de interesse na extracao de caracteristicas.

O segundo passo esta ligado ao tratamento da imagem "binarizada" pelos algoritmos de
VC. A extracdo da cor é feita na imagem real (colorida) em funcdo da imagem
"binarizada" e sua "regido bolha" que representa o obstaculo. O algoritmo para o calculo
do tamanho do obstaculo também deve utilizar a "regido bolha" para obter o tamanho do
obstaculo.

A cor e o tamanho devem ser enviados para RNA e serem avaliados para que o
obstaculo seja reconhecido ou ndo. A Ultima etapa € ligar a saida da RNA ao Banco de
Conhecimento (B.C). Uma descricéo detalhada deste processo foi feita no capitulo 3.

Figura 4.2: PDI da viséo do robd

Na figura 4.2 pode ser observado o obsticulo caixa sendo detectado por meio do
algoritmo de "binarizacdo". A binarizacdo entre o obstaculo e seu fundo pode ser
observada na "regido bolha" entre as cores: preto e vermelho, em que a cor vermelha
representa o obstaculo e a cor preta o seu fundo. Uma melhor descricdo desta camera e
seu pré-processamento foi feita no capitulo 3.

blobDetectionCamera_camera

Figura 4.3: VC do robd
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Na figura 4.3 pode ser observada a "regido bolha" criada pelo algoritmo de "binarizacéo"
sendo aplicada sobre a imagem real. A analise feita pela VC sobre esta imagem esta
ligada as bordas da regido de interesse que foram bem definidas na imagem "binarizada”.
Pode-se observar que o fundo foi eliminado. O fundo ndo deve ser eliminado totalmente
em obstaculos ndo uniformes, assim, ndo sendo possivel avaliar especificamente o
obstaculo em questdo por meio da "regidao bolha". Por este motivo foi criado um algoritmo
gue "cria" uma regido de interesse (mascara) sobre a "regido bolha". A méscara deve
conter o obstaculo definido pela "regido bolha" e também alguns "pedacos"” do fundo do
obstaculo. Uma melhor explicacdo sobre este processo é feita ao longo deste capitulo.

O algoritmo de "binarizacdo" foi o Unico utilizado para a obtencdo das bordas dos
obstaculos. Um filtro de deteccdo de bordas poderia ser aplicado para uma melhor
definicdo da "regido bolha". Contudo, o custo computacional de um algoritmo para um
filtro destes seria muito alto.

A funcd@o de reconhecimento de um obstaculo deve ser feita potencialmente pela RNA,
entdo uma regido definida robustamente pelo algoritmo de binarizacdo foi o suficiente
para este sistema de VC.

O filtro de deteccédo de bordas de Sobel foi implementado porém seu custo computacional
ultrapassou o custo total do algoritmo genético. O custo maximo de tempo do AG é igual
a 30 milissegundos, ja o custo do filtro de Sobel gerou um custo de 3000 milissegundos.
Por este motivo foi eliminado este filtro do sistema de VC. A andlise de tempo foi feita
utilizando o mesmo método apresentado no capitulo 9. Método que foi aplicado para a
analise de custo de tempo do controlador neurogenético.

4.1. Algoritmos utilizados no sistema de viséo e reconhecimento de imagens

Esta secdo tem como objetivo apresentar os algoritmos utilizados no sistema de viséo
robética com vistas para o reconhecimento de obstaculos pela RNA perceptron. Todos os
algoritmos utilizados neste sistema foram modelados e simulados no software
matematico Scilab antes que fossem implementados efetivamente para o auxilio do
controlador neurogenético. As simulagfes e resultados sdo apresentados nas préximas
secoes.

4.1.1. Algoritmos de Processamento Digital de Imagens

O PDI foi feito por dois algoritmos, sendo eles: algoritmo de quantizacdo de cores e o
algoritmo de "binarizacdo” da imagem. O algoritmo de quantizacdo de cores € aplicado
juntamente com os algoritmos de VC antes mesmo que o algoritmo de extracdo de cores
seja aplicado. Ja o algoritmo de "binarizagdo" deve ser aplicado no momento que o
sensor de imagem fornecer a imagem real. A imagem "binarizada" deve ser enviada para
a etapa de VC.
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4.1.1.1. Algoritmo de binarizacédo de imagens

O algoritmo de "binarizagdo" deve ser a base para o reconhecimento da regiao de
interesse e diferenciar o obstaculo em relacdo ao fundo da imagem. A "binarizacdo" é
feita em relacdo a regido que representa o possivel obstaculo e o fundo da imagem. Essa
imagem "binarizada" sera utilizada potencialmente pelo algoritmo de VC.

Para a binarizacdo da imagem foi utilizado o algoritmo de Sauvola (SAUVOLA, 2000). O
algoritmo de Sauvola utiliza um valor de limiar referente a 128. O valor de limiar é
aplicado a todos os pixels da imagem. Sauvola (2000) chegou aos melhores resultados
utilizando este valor de limiar.

Quando o valor do pixel é superior (ou inferior) ao limiar € provavel pertencer ao
obstaculo. Caso contréario pertence ao fundo.

O coddigo conforme apresentado na janela a seguir, € referente ao algoritmo para
"binarizagcédo" de imagens proposto por Sauvola (2000).

F = imread('C:\PDI\humano_4.bmp');

[L C] size(F);
for 1 2:L
for j = 2:C
1if (F(i,j) >= 0 & F(i,j) <= 128) then
G(i,3) = 0;
else
G(i,j) = 255;

end
end
end

imshow(G) ;

Na figura 4.4 é apresentado o resultado da simulacdo do algoritmo de "binarizacao" que
foi modelado no ambiente Scilab. Este algoritmo é utilizado pela camera para a deteccdo
da "regido bolha". Na figura pode ser observada a imagem real a esquerda e a imagem
"binarizada" a direita.

Nesta mesma figura pode ser observado o obstaculo humano sendo detectado pela
"regido bolha" (cor branca) e sendo diferenciado do fundo da imagem (cor preta) pelo
algoritmo de Sauvola (2000). Esta imagem deve passar por um filtro para eliminagcéo dos
ruidos, pois caso contrario a regido que representa o obstaculo pode nao ficar bem
definida.
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Figura 4.4: Imagem do humano sendo binarizada pelo algoritmo de Sauvola (2000)

Estes ruidos sao facilmente observados no chdo do ambiente em que o humano esta
pisando (figura 4.4). Porém, neste trabalho estes ruidos ndo foram constatados nas
imagens geradas pelo PDI da camera blob detection (figura 4.5 - b) no ambiente de
simulacdes V-REP, assim, foi dispensado o uso de um filtro para a eliminacéo dos ruidos
gue foram identificados nas imagens geradas nas simula¢des por meio do software

Scilab.

blobDetectionCamera_camera *

el

(a) (b)

Figura 4.5: (a) Imagem da empilhadeira "binarizada" pelo algoritmo de Sauvola (2000); (b) "regido bolha"
gerada pelo simulador V-REP
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Um reajuste no valor do limiar proposto por Sauvola (2000) no seu algoritmo de
"binarizacao" pode mudar a imagem final e diminuir o nivel de ruidos na imagem.

Na figura 4.5 (a), pode ser observada uma imagem "binarizada” com limiar de 150 e,
neste caso, o nivel de ruido foi bem menor se comparada a imagem "binarizada" da figura
4.4 que utilizou um limiar de 128. No entanto, a média do valor de limiar para bons
resultados, na maioria das imagens, permaneceu no valor de 128, assim como proposto
por Sauvola (2000).

No caso de uma implementacdo deste PDI em um ambiente real seria necessario o uso
de um filtro morfologico, pois as simulacdes do algoritmo de "binarizacdo” via Scilab
apresentaram ruidos que devem gerar problemas relevantes para a identificacdo da
regido que representa o obstaculo. Para esta probleméatica seria necesséario um filtro
morfoldgico para suavizacéo e eliminacao de ruidos (Gonzalez, 2011).

Neste trabalho ndo foi aplicado este filtro, pois o simulador de robds desconsidera os
ruidos gerados no pré-processamento da camera blob detection. Na figura 4.5 (b) pode
ser observada a imagem "binarizada" e livre de ruidos gerada pelo sistema de PDI
implementado em linguagem LUA no software V-REP.

4.1.2. Algoritmos de Visdo Computacional
A VC foi feita por 3 algoritmos, sendo eles: o algoritmo para deteccdo de regido de
interesse, o0 algoritmo para quantizacéo e extracao de cores e o0 algoritmo para calcular o

tamanho da area de interesse.

O algoritmo de deteccdo de regido de interesse deve trabalhar sobre a imagem
"binarizada" e sua "regiao bolha".

Para definir a regido a ser feita a extracéo de cores e ser calculado o tamanho da area é
utilizada a imagem real e a imagem "binarizada" respectivamente.

A medicdo do obstaculo é feita por meio da contagem de pixels na regido de interesse
(mascara) que representa 0 obstaculo nesta imagem. A extragdo de cores é feita por
meio da regido de interesse representada na imagem real.

4.1.2.1. Algoritmo para deteccédo da regido de interesse

O algoritmo utilizado para deteccéo de regido de interesse deve detectar todos os pixels
brancos agrupados em maior propor¢cdo que representam o possivel obstaculo e definir

uma mascara para representar o seu tamanho.

Este algoritmo deve definir a regido de interesse (mascara) para que o algoritmo de
extracdo de cores e o0 algoritmo de calculo de tamanho trabalhem sobre esta regido. A
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regido que representa o obstaculo pode ser observada na figura 4.6 onde o obstaculo
empilhadeira e 0 humano sdo bem definidos. Esta regidao de interesse sera chamada de
mascara nos algoritmos de VC.

O tamanho da mascara (o retangulo vermelho sobre cada obstaculo) foi definido como
padrdo de entrada para treinamento da RNA, ou seja, a regido de interesse deve sempre
ter o mesmo valor de tamanho para cada tipo de obstaculo. Sendo assim o tamanho do
obstaculo € declarado como reconhecido pela rede. O tamanho é definido pela contagem
de pixels na regido de interesse.

Uma margem de tolerancia a erros foi definida para o célculo do tamanho do obstéaculo.
Ou seja, o tamanho da regido ndo precisa ser exato para que 0 obstaculo seja
reconhecido. O treinamento da RNA deve ser feito em fungéo das variagées de tamanho
para o mesmo tipo de obstaculo. A rede deve trabalhar como um classificador e definir
este obstaculo como reconhecido ou ndo reconhecido.

7 image show - olEN
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Figura 4.6: Definicdo da regido que representa o obstaculo

Na figura 4.6 pode ser observado apenas um angulo de visdo do robd para detectar um
obstaculo, mas outros angulos foram definidos e apresentados como padroes a RNA em
sua fase de treinamento para que outros tamanhos de regido de um mesmo obstaculo
pudessem ser declarados reconhecidos pela RNA.

O rob6 pode encontrar o obstaculo em diferentes posicdes, como exemplo: frontal ou
lateral. Na figura 4.7 pode ser observado o obstaculo humano e a empilhadeira sendo
detectados por outros angulos de visao.

Na figura 4.7 pode-se observar também outras duas regides de interesse que sao
apresentados como padrao ao treinamento da RNA. Estas imagens sao geradas por
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diferentes angulos de visao e captura do sensoriamento por camera, desempenhando um
papel fundamental para bons resultados de treinamento e reconhecimento do algoritmo
neural. Pois, nem sempre o obstaculo seré detectado pelo robé com o mesmo angulo de
viséo.

Vérios tamanhos sdo definidos para cada tipo de obstaculo em diferentes angulos de

visdo. Estas informacdes sdo utilizadas como padroes de dados de entrada para o
algoritmo de treinamento da RNA em prol de uma maior robustez do sistema neural .

Fh image show = =
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2L

Figura 4.7: Definicao da regido que representa o obstaculo (visdo em outros angulos)

O trecho de codigo apresentado a seguir tem como objetivo comparar qual obstaculo foi
detectado de acordo com sua dimensdo. A sequéncia de obstaculos em funcéo de seu

tamanho menor para o maior € : caixa[l], empilhadeira[2] e humano[3]. Porém este
cédigo é apenas um comparador, e ndo deve ser utilizado como um classificador preciso.

O comparador apresentado analisa o tamanho de 3 obstaculos cadastrados em uma
base de dados. Poderia ser criado um algoritmo baseado em logica fuzzy para o
tratamento destes obstaculos por meio de um conjunto de regras e uma base de dados.

Porém neste trabalho as fun¢des de comparacao foram todas aplicadas a RNA. O motivo
estd ligado ao reaprendizado da rede e seu potencial em reconhecer obstaculos com
variacdes de caracteristicas. Um comparador de caracteristicas utilizando logica fuzzy
com este mesmo potencial teria uma maior complexidade se comparado ao controlador
neural.
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O trecho de codigo para comparacdo de trés obstaculos de tamanhos diferentes é
apresentado na janela a seguir (COPELIA ROBOTICS, 2015).

-- Comparador para o tamanho dos obstaculos

-- Avaliagdo do contorno dos obstaculos (para 3 obstaculos
diferentes)

1:(81ob_Dim[1]>B1ob_D1m[2]) and (Blob_Dim [1]>Blob_bim[3])
then
tmp=blobBoxDimensions[1] --objeto 1 [caixal]

1':e1se(B1ob_D1'm[2]>B1ob_D1'm[1]) and (Blob_Dim[2]>Blob_Dim[3])
then

tmp=blobBoxDimensions[2] --objeto 2 [empilhadeiral]

1':e1se(B1ob_D1'm[3]>B1ob_D1'm[1]) and (Blob_Dim[3]>Blob_Dim[2])
then

tmp=blobBoxDimensions[3] --objeto 3 [humano]

end
end

A distancia que o robd faz a captura da imagem é sempre a mesma, pois a camera é
acionada apenas no momento em que 0 sensoriamento ultrassénico detecta um
obstaculo. A distancia maxima que o sensor ultrassénico detecta um obstaculo na rota do
robd é constante.

Pelo fato do sensoriamento ultrassénico se manter com uma distancia de captura de
obstaculos constante, a medida da dimensao para os obstaculos capturados pela camera
devem manter uma margem de tolerancia a variacdo de tamanho.

Os cinco sensores ultrassonicos (S1, S2, S3, S4, e S5) de maior potencial para a
deteccédo de obstaculos sdo representados na figura 4.8.

Os sensores ultrassonicos tem uma area de cobertura de 90 centimetros (cm) em linha
reta. Um obstaculo ndo pode ser detectado em uma distancia superior a esta. A camera
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deve capturar a imagem no momento em que O sensor ultrassonico detectar um
obstaculo, assim, evitando grandes varia¢cdes no tamanho dos obstaculos detectados.

52 s 53

90 cm

5S4 856

Figura 4.8: Sensoriamento ultrassdnico com distancia de detec¢éo de obstaculos constante

E apresentado na janela, a seguir, um trecho do cédigo que define a regido de interesse
em uma imagem qualquer por meio de uma imagem ja “binarizada”.

Para inicio do procedimento, € feita uma "varredura"™ na imagem e, quando um pixel
branco é encontrado, este € pintado de vermelho. Se um pixel preto é encontrado, ele é
pintado de preto novamente garantindo que fique preto. Este procedimento é feito ainda
na fase de PDI para criar a "regido bolha" e diferenciar o obstaculo do fundo.

int 1, c;

for (1 = 0; 1T < Tlinhas; T++){
for (c = 0; c < colunas; c++){

if pixel == branco
then pixel = pinta_vermelho
else _ _
then pixel = pinta_preto
// guarda valor da cor na matriz

regiao_bolha = matriz_pontos(M, 1, c); //guarda regiao

7

Uma nova imagem binaria é criada, desta vez, com a informacdo dos pixels que
representam o obstaculo.
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Um outro lago € utilizado para criar uma nova imagem que deve conter apenas os pixels
gue representam a regido do obstaculo (méascara). Nesta imagem posteriormente sera
feita a extracdo de caracteristicas para a RNA. E apresentado na janela, a seguir, um
trecho do codigo que define a regido de interesse em uma imagem qualquer por meio de
uma imagem ja “binarizada”. Este processo deve auxiliar o algoritmo de extragdo de
cores e o algoritmo para o calculo de tamanho, assim, guardando as coordenadas da
"regido bolha" em uma matriz.

// faz a varredura na imagem binarizada

Tinhas; 1++) {

for (1 =0; 1 <
= 0; ¢ < colunas; c++){

for (c

// cria nova 1imagem apenas com os pixels que representam o
obstaculo

if pixel == vermelho

then [M] (L,O) 1 // obstaculo
then [M] (L,C) = 0 // fundo

else

posicao_bolha = matriz_posicao(M, 1, c)

A nova imagem criada € uma mascara que contém informac¢des de grande importancia
gue, por sua vez, estdo ligadas as coordenadas dos pixels representando um obstaculo
da imagem real. Posteriormente, a nova imagem sera, entdo, utilizada para extrair as
caracteristicas de cor e tamanho dos obstaculos. Na variavel matriz_posi¢do devem
ser guardadas as posicdes que representam o obstaculo na imagem real. Uma melhor
explicacdo do método de extracdo de cores foi feita na préxima secéo

4.1.2.2. Algoritmo de extracdo de cores

O algoritmo de extracdo de cores deve extrair as cores da imagem real e envia-las para a
RNA. O algoritmo utiliza a mascara gerada como regido de interesse pelo algoritmo de
deteccdo dessas regides e por meio das coordenadas dos pixels que definem esta
mascara deve ser aplicada sobre a imagem real para extrair as cores apenas desta
regido bem definida.

A mascara "binarizada" é utilizada para detectar a regido de interesse na imagem real
com suas cores quantizadas (a quantizacao de cores € utilizada para reduzir a carga de
informacao referente as cores da imagem). Para isso a mascara deve ser colocada sobre
a imagem real e "recortar" a regido de interesse que representa o obstaculo detectado.
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Por meio deste "recorte"”, devem ser extraidas as cores de interesse a serem enviadas
para a RNA.

Na regido de interesse da imagem real deve-se quantizar suas cores para que O
tratamento pela RNA seja facilitado.

A rede, neste caso, € utilizada como um classificador, onde declara uma cor como
conhecida ou ndo. Lembrando que, apenas o reconhecimento da cor do obstaculo ndo o
declara reconhecido, pois 0 reconhecimento € dependente também do tamanho do
obstaculo.

A quantizacdo de cores deve trabalhar sobre os trés canais, sendo estes canais
representados em uma variacao de 0 a 255: R(Red), G (Green) e B(Blue).

Para a quantizacdo das cores foram definidos 8 intervalos para representar os niveis de
cores de 0 a 255. A guantizacéo foi feita nos 3 canais (RGB). Na figura 4.9 pode ser
observada a representacdo da quantizagcdo nos 3 canais utilizando 8 intervalos pré-
definidos.

0 31 63 95 127 159 191 223 255

Figura 4.9: Quantizacdo das cores RGB

A gquantizacado das cores RGB teve como objetivo reduzir o custo computacional da RNA.
O numero de tipos de cores utilizando o modelo RGB real teria uma variagdo de 0 a 255
para cada canal, totalizando para as 3 cores 2553. Com a quantizacdo este valor cai
drasticamente para 83.

Na figura 4.10(a) pode ser observada a mascara de regido de interesse "binarizada"
sendo sobreposta na imagem real. A regido que foi definida por meio do algoritmo para
deteccdo de regido de interesse deve ser utilizada como mascara.

A mascara deve ser sobreposta na imagem real (colorida) para extracdo das cores em

sua posicao original e envia-las para a RNA. Obviamente a extracdo de cores nao seria
possivel na imagem binarizada.
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Com este método, a regido de interesse é "recortada” da imagem real. Por meio deste
recorte da regido de interesse € que sera feita a analise de cores pelas RNA (figura 4.10 -
b).

Lembrando que, antes de serem enviadas as cores deste "recorte” da imagem para a
RNA deve ser feita a quantizacao de cores.

Existem varios métodos de extracdo de cor na VC, porém neste trabalho foi utilizado o
método baseado em regibes fixas. Para este algoritmo a regido fixa é representada pelo
"recorte” que foi feito na imagem real quantizada (figura 4.10 - b).

(b)

Figura 4.10: Recorte de regido de interesse (a) mascara sobreposta sobre a imagem real e (b) recorte da
regido de interesse na imagem real

A funcdo da RNA é reconhecer a média de cores nesta regido de interesse avaliando
cada pixel da imagem. Com a RNA treinada, por meio dos padrbes de cores referentes a
cada obstaculo e apresentados a rede na fase de treinamento, deve-se declarar esta cor
reconhecida ou néo pela rede.

O trecho de cddigo conforme apresentado na janela a seguir, tem como objetivo, indicar
para a funcdo de extragdo de cores onde esta a regido de interesse. Definida a regido de
interesse as cores podem ser extraidas de alguns pontos (X,y) pré-definidos ou extrair as
cores de todos os pixels desta regido fazendo uma varredura nas linhas (L) e colunas (C).

matriz_posicdao = [pl;p2;p3;p4]; //quatro pontos que definem o
retangulo da regido de interesse
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Este cadigo trata das posicdes (L,C) da imagem "binarizada", pois deve analisar a "regido
bolha" primeiramente e depois exportar estas posicdes para a imagem real e gerar o
recorte. As posicdes para gerar o recorte sdo fornecidas pelo algoritmo de deteccéo de
regiao de interesse.

O cadigo que define a mascara trabalha apenas com valores 0 e 1 por, evidentemente,
tratar-se de uma analise de imagem binaria. Isso gera uma simplicidade se comparada ao
reconhecimento da imagem colorida que tem uma variacdo de 0 a 255 cores para cada
canal.

Quando um pixel referente ao obstaculo é analisado, sua posicado é obtida por meio da
mascara (binaria) e aplicada na imagem colorida (com as cores quantizadas) e sua cor é
armazenada em uma matriz (matriz_cores[M]).

A RNA utiliza a matriz_cores[M] para seus dados de entrada. As cores sao enviadas para
as entradas da rede no formato RGB. Uma melhor descricdo do funcionamento da RNA
foi feita no capitulo 3.

O trecho de cdodigo conforme apresentado na janela a seguir faz a leitura de todos os
pixels. E feita uma varredura dos pixels na horizontal (linhas) e na vertical (colunas).
Tanto na horizontal como na vertical é incrementada uma posicdo na leitura a cada vez

que é feita a leitura do laco for. Este procedimento é repedido até que a regido de
interesse (mascara) termine.

int 1, c;
for (1 = 0; 1T < Tlinhas; T++){
for (c = 0; ¢ < colunas; c++){

cores_bolha = matriz_cores(M, 1, c); // guarda valor da cor na
matriz

A variavel cores_bolha guarda as cores dos pixels extraidos da regido de interesse nas
posicbes da matriz que representam cada pixel que esta sendo avaliado na "regido
bolha". A RNA deve utilizar como entrada as cores que estdo armazenadas nesta matriz.
O funcionamento da rede foi melhor explicado no capitulo 3.
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Na figura 4.11 pode ser observado o processo de extracdo de cores da imagem e envio
dos dados de forma textual para a RNA.

Mascara — —
11111111

11111111

1000000 1

|::>Li"hﬂ=[|-] 1000000 1

10000001

— 10000001

> |10000001

@ [ 10000001

Colunas [C] matriz_bolha [M]

-

W
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EEEEN
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matriz_cores M)

Figura 4.11: Processo de extragdo e representacao de cores

Na figura 4.11 é apresentada a mascara que foi recortada da imagem real por meio do
algoritmo de deteccdo de regido de interesse. Por meio desta mascara deve-se

enderecar os pixels que serédo analisados pelo algoritmo de analise de cores na imagem
colorida e quantizada.
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4.1.2.3. Algoritmo para o calculo de tamanho da area do obstaculo

Depois de detectada a regido de interesse na imagem e feita a extragcdo de cores, 0
algoritmo para célculo da area do obstaculo deve ser ativado. O algoritmo para calculo da
area de interesse deve trabalhar em funcdo da quantidade de pixels que representam a
regido de interesse. O calculo é feito por meio da quantidade de pixels horizontais e
verticais que representam a mascara.

A quantidade de pixels que existem nas regides que representam os diferentes tipos de
obstaculos em diferentes angulos de visdo foram apresentadas como padréo para a fase
de treinamento da RNA. O objetivo foi aumentar o nivel de aprendizado da rede com
diversos padrbes de tamanho para o mesmo tipo de obstaculo.

Na figura 4.12 pode ser observada a regido detectada como obstaculo sendo utilizada
para a contagem de pixels na horizontal (H) e vertical (V). A quantidade de pixels na
horizontal e na vertical devem gerar um valor que sera utilizado para a andlise de
tamanho da imagem. A mascara utilizada para a contagem de pixels foi a mesma
utilizada para a extracéo de cores.

Vv

sSHEEENEER <

fEnEEEnERER) H

Figura 4.12: Contagem de pixel na horizontal (H) e vertical (V)

A guantidade de pixels de imagens que representam o mesmo obstaculo pode variar pela
distancia e pelo angulo de captura da imagem pela camera. Mesmo tendo a distancia pré-
definida para capturar a imagem, variacoes devem acontecer e uma tolerancia a erros foi
definida no treinamento da RNA por meio dos padrbes apresentados. A contagem de
pixels na horizontal e vertical deve declarar o tamanho da mascara, consequentemente
podendo ser feita uma estimativa do tamanho do obstaculo detectado. O valor da
contagem de pixels foi utilizado como um dado textual aplicado na entrada da RNA.
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Outra analise feita sobre a mascara é a contagem de pixels pretos e brancos. Esta
variavel ajudou a RNA a reconhecer um obstaculo. O trecho de codigo conforme
apresentado na janela a seguir deve fazer a contagem de pixels em toda a regidao da
mascara que representa o obstaculo. A contagem € dada em numero de pixels brancos e
pretos. Para esta contagem também foram utilizadas varias imagens representando o
mesmo obstaculo com diferentes angulos de visdo em prol ao treinamento da RNA.

Image = imread('C:\empilhadeira.bmp');
// faz a contagem de pixels
//contagem de pixels brancos e pretos

conta_pixel_branco = 0;
conta_pixel_preto = 0;

for j=1:(xmax)-1
for i=1:(ymax)-1

if ponto(i,j)==0
conta_ pixel_branco = branco_pixel+1;
else
conta_pixel_preto = preto_pixel+1;
end
end
end

O tratamento destes dados e a tolerancia a erros na medicado se aplicara a funcédo da
RNA em reconhecer ou ndo este obstaculo em vistas a essas condi¢des e vulnerabilidade
a erros de medida, sendo este processo altamente dependente de um bom treinamento
da rede.

4.2. Sistema de VC implementado no simulador V-REP

As secOes anteriores tiveram como objetivo apresentar os algoritmos de PDI e VC
modelados e simulados no ambiente Scilab. Para a implementagédo dos algoritmos em
linguagem LUA foram utilizados estes mesmos algoritmos apresentados nas secoes
anteriores.

A modelagem e simulagéo foram feitas com vistas para a analise de comportamento de
cada algoritmo e consequentemente a validagédo dos mesmos.

Nesta secdo serd apresentando o sistema de VC implementado efetivamente no
controlador do robé utilizando linguagem LUA.
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O motivo da implementacdo do sistema de VC em linguagem LUA estd ligado as
vantagens que esta linguagem apresenta no sensoriamento. Uma das vantagens esta
ligada a simplicidade do tratamento dos sensores no simulador V-REP utilizando esta
linguagem, o motivo € que todos os objetos do ambiente sdo programados nesta
linguagem.

Outro motivo potencial para o uso da linguagem LUA esté ligado ao custo computacional.
Os sensores estao programados nesta linguagem internamente ao simulador V-REP, e
para utilizar outra linguagem seria necessaria a utilizacdo da comunicacao
cliente/servidor.

A comunicacdo cliente servidor j4 existe para o controlador neurogenético, mas para
tratar todo o sensoriamento externamente ao simulador apresentaria um grande custo de
transmissdao de dados, ja que tanto o sensoriamento de visdo como também o
sensoriamento ultrassdnico, acontecem constantemente, trabalhando com uma grande
carga de dados.

Na figura 4.13 € apresentado alguns sensores disponiveis no simulador e o codigo em
LUA que corresponde ao acionamento da camera blob detection em funcdo do "mundo”
em que esta sendo utilizada (COPELIA ROBOTICS, 2015).

Bif (sim _call type==sim childscriptcall initialization) then
-- Prepare a floating view with the camera views:
cam=simGetObjectAssociatedWithScript (sim handle self)
view=simFloatingViewAdd(0.5,0.9,0.2,0.2,0)
simAdjustView (view,cam, 64)

end

b W

~ O

if (sim call type==sim childscriptcall cleanup) then
if simIsHandleValid(cam)==1 then
simFloatingViewRemove (view)
end

O o

(o ]

1
1

WN

Figura 4.13: sensores disponiveis no simulador e o cddigo correspondente a leitura da camera blob
detection
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Tabela 4.1: funcbes de visdo para a cAmera blob detection (COPELIA ROBOTICS,2015)

simGetVisionSensorimage
remote API equivalente:simxGetVisionSensorimage
ROS API equivalente:simRosGetVisionSensorimage

Recupera a imagem RGB (ou uma parte dela) de um sensor

Descrigcéo de visdo. Use simGetVisionSensorResolution para conhecer
a resolucéo da imagem completa.
C sinopse simFloat* simGetVisionSensorimage(simintsensorHandle)

Parametros em
C

sensorHandle: handle de visdo do sensor

Valor de retorno

Buffer de Imagem (tamanho do buffer € a resolucao
X*resolution*3) ou NULL em caso de erro. O usuério €
responsavel por liberar o buffer retornando com a funcéo
simReleaseBuffer. Valores de retorno estdo dentro da faixa
de 0 a 1 (0O = min. Intensidade, 1 = max. Intensidade)

Parametros em
LUA

sensorHandle: handle de vis&o do sensor;

posX / posY: posicdo da imagem que se deseja recuperar,
sizeX / sizeY: tamanho da regido da imagem que se deseja
recuperar. Zero € o definido como padrdo inicial, o que
significa que a imagem completa deve ser recuperada,
returnType: tipo de buffer devolvido. Retorna uma tabela
preenchida com valores RGB na faixa de 0 a 1. A saida
deve ser uma string preenchida com valores RGB no
intervalo 0 a 255

Retorno de
valores em LUA

imageBuffer: retorna NULL no caso de um erro. Caso
contrario, uma tabela contendo os valores RGB (o tamanho
da tabela é sizeX * sizeY * 3, os valores RGB na faixa de 0
a 1) ou uma string contendo valores RGB (tamanho da
tabela é sizeX * sizeY * 3, os valores RGB na faixa de 0 a
255)
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Todos os sensores sdo programados em linguagem LUA (figura 4.13) internamente ao
simulador e, para a chamada de um sensor no controlador externo € necessario realizar a
chamada do mesmo a cada vez que for utilizado. Na figura 4.14 é apresentada a funcao
de ativagcao da leitura da camera blob detection.

Non-threaded child scnpt (blobDetectionCamera_camera) - olES
-E]J.f (sim_call type==s hildscriptcall initialization) then A]

Figura 4.14: Funcao de ativacdo da leitura da camera blob detection

Na tabela 4.1 pode-se observar as funcdes de visdo para a camera blob detection
(COPELIA ROBOTICS, 2015). O objetivo da apresentacdo desta tabela € mostrar, de
maneira simplificada as caracteristicas de acionamento, captura e tratamento de imagens
utilizando esta camera.

4.2.1. Algoritmo de Visdo Computacional (VC) implementado em linguagem LUA
com vistas para o sensoriamento de obstaculos

O algoritmo para a VC foi explicado detalhadamente nas sec¢bes anteriores. Por meio do
ambiente Scilab, a modelagem e a simulacdo foram feitas para auxiliar a andlise e a
apresentacao das funcdes de cada etapa do algoritmo de VC.

Com esta sec¢ao, objetiva-se mostrar o funcionamento do algoritmo de VC em linguagem
LUA utilizando as funcionalidades e ferramentas disponiveis no simulador V-REP e que
foram utilizadas neste trabalho.

A principal ferramenta utilizada neste ambiente para a VC foi a camera blob detection,
sendo esta utilizada como elemento de captura dos sinais de entrada para todo o sistema
de visdo do robd.

Uma explicacdo mais detalhada deste sensor de imagem ja estéa feita no capitulo 3. Nesta
secao, o funcionamento da camera sera explicado em funcdo dos algoritmos que foram
aplicados a esse tipo de sensor de imagem.

O algoritmo em LUA e as ferramentas para VC disponiveis no simulador V-REP seréo
descritos a seguir com o auxilio do diagrama de blocos da figura 4.15.

A primeira etapa do sistema de VC esta ligada a deteccdo de um obstaculo pelo
sensoriamento ultrassonico. A camera s6 € ativada quando o sensor ultrassénico detecta
um obstaculo na rota do robd. Neste momento a funcdo simGetVisionSensorimage
(tabela 4.1) deve acionar a leitura da camera para capturar a imagem e envia-la para o
PDI.
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A camera blob detection deve capturar uma imagem em sua resolucdo maxima e enviar
para o proOXimo passo que deve quantizar as cores. A quantizacdo de cores deve ser feita
para a reducdo de custo computacional da RNA perceptron.

O proximo passo é fazer a "binarizacdo" da imagem com suas cores quantizadas. A
binarizacdo deve segmentar a imagem e gerar a "regido bolha" que representa o
obstaculo detectado na rota do robd (COPELIA ROBOTICS, 2015).

Na figura 4.15 pode ser observado o robd NAO sendo detectado pelo sistema de viséo e
sua imagem "binarizada”, gerando a regido na cor vermelha, que corresponde a "regiao
bolha". A "regido bolha" deve representar o obstaculo detectado.

C—— R (Red)
CT— T T T G (Green)
o, .

[ 4] =] ke 127 159 18 23 25

blubﬁetemiun(}amera_x
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 — | de M Binarizacio
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Figura 4.15: Diagrama de blocos do sistema de VC implementado em linguagem LUA

O terceiro passo estéa ligado a definicdo da méscara. Este processo consiste em deixar
evidenciada a regido onde os pixels representam o possivel obstaculo. Para esta
definicAo é avaliada a "regido bolha" e seus pixels que se diferenciam do fundo da
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imagem. Na figura 4.15 esta regido estd contornando na cor amarela o obstaculo
detectado pela "regido bolha".

O guarto passo esta ligado a extracdo de caracteristicas da imagem. Todos 0s passos
anteriores serviram como auxilio a esta etapa. O algoritmo de extracao de caracteristicas
é dividido em duas partes, sendo elas: o algoritmo de extracdo de cores e o algoritmo de
calculo de tamanho.

O algoritmo de extracdo de cores deve utilizar a mascara binaria de regido de interesse e
“recortar” da imagem colorida a regido que representa o0 obstaculo com as cores ja
guantizadas e enviar as cores dessa regiao para a RNA.

A rede deve classificar as cores com base em seus padrdes de treinamento. Com este
método a RNA deve declarar por meio do seu treinamento e seus padrdes se este
obstaculo tem uma cor reconhecida ou néo.

O algoritmo de céalculo de tamanho deve utilizar a méscara da regido de interesse criada
no terceiro passo para calcular o tamanho do obstaculo. O tamanho do obstaculo é
analisado pela contagem de pixels que representam essa regiao.

A contagem de pixels para um mesmo tipo de obstaculo deve variar por conta do angulo
de captura da imagem. Porém a distancia da camera em relacdo ao obstaculo no
momento da captura da imagem deve permanecer constante. Por este motivo, a variacéo
de contagem de pixels é controlada por uma margem de erro que foi apresentada ao
treinamento da RNA.

Toda a variacdo deve ser tratada pelo treinamento e reconhecimento da RNA que deve
declarar o tamanho do obstaculo reconhecido ou ndo. Se a cor e o tamanho forem
reconhecidos pela rede o obstaculo é declarado reconhecido.

4.2.2. Analise comportamental do sistema de VC implementado em linguagem LUA

Nesta secdo serdo apresentados os testes feitos com o sistema de VC. Nesta secdo o
sistema de PDI e VC serdo chamados apenas por VC. O sistema de visédo utilizado
mostrou-se eficiente para a analise das variaveis de entrada para a RNA.

Os algoritmos implementados no ambiente Scilab e apresentados nas sec¢fes anteriores
tiveram como objetivo a validagdo e analise comportamental de cada algoritmo utilizado
no sistema de visdo do rob6. Com a modelagem e simulacdo de cada algoritmo de
maneira independente foi possivel validar cada um dos métodos que integram o sistema
de VC.

O sistema de VC foi implementado efetivamente na linguagem LUA internamente ao

simulador V-REP. Os motivos para a escolha desta linguagem e as consequentes
vantagens apresentadas foram descritas na se¢éo anterior.
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4.2.3. Simulacdes do sensoriamento por camera para a analise comportamental do
sistema de VC no ambiente V-REP

Nesta secéo, serdo apresentados os testes comportamentais do sistema de visdo quando
encontra obstaculos no caminho do rob6. A camera blob detection tem como objetivo a
captura e envio da imagem para o sistema de VC para que seja feito o processamento e

extracdo das caracteristicas para o envio de dados de forma textual para as entradas da
RNA.

Na figura 4.16, observa-se a fase de deteccdo de obstaculo por meio do sensoriamento
de visao.

blobDetechonCamera_camera

___;_.—-——-‘."-' = = " Dy

Figura 4.16: Obstaculo rob6 R2-D2 sendo detectado

O rob6 R2-D2 (figura 4.16), estd como um obstéculo e, por isso, é detectado pelo sistema
de VC. O obstaculo em guestdo tem suas caracteristicas de cor e tamanho préprias que o
diferencia de qualquer outro obstaculo.

Estas caracteristicas serdo extraidas pelo sistema de VC e enviadas textualmente para a
RNA, que deve declarar este obstaculo reconhecido ou ndo. Neste caso este obstaculo
ndo deve ser reconhecido, pois o0 robd R2-D2 n&o € um obstaculo problemético que foi
cadastrado no banco de conhecimento da RNA.

blobDetectionCamers_camera

Figura 4.17: obstaculo caixa sendo detectado
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Conforme pode ser observado na figura 4.17, o sensoriamento detecta a caixa como um
obstaculo, cujas caracteristicas deste obstaculo devem ser extraidas da mesma forma em
que foi feito para um outro obstaculo ndo reconhecido pela RNA, pelo fato de que o
sistema de VC ndo tem potencial para distinguir um obstaculo desconhecido de um
conhecido. Toda esta tarefa deve ser aplicada a RNA.

Em resumo, o sistema de VC utilizado neste trabalho teve como Unico objetivo extrair as
variaveis de cor e tamanho para que servissem de entrada para a RNA.

Para o teste da VC foram utilizados dois tipos de obstaculos, diferenciados por tamanho e
formato. Um deles tem o formato de "T" e o outro tem o formato de "I".

Esta segunda fase de processamento € utilizada como exemplo no simulador V-REP e foi
usada como base na programacao da visdo computacional do robd. Na figura 4.18 pode-
se observar alguns objetos capturados pelo sistema de viséo.

hlohDetectionCamera_camera X hlobDetectionCamera_camera x

0

(a) (b)

hlobDetectionCamera_camera * blobDetectionCamera_camera X

[

(c) (d)

Figura 4.18: Testes feitos para dois tipos de objetos diferentes; (a) detec¢do do objeto em formato de "T",
(b) deteccao do objeto em formato de "I", (c) deteccdo de um objeto em formato de "T" na cor azul e (d) dois
objetos em formato de "I" com cores diferentes
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Outra variacdo nestes objetos foi feita em relagédo a suas cores. Foi aplicada a variacéo
de trés cores, sendo elas: vermelho, verde e azul. A fase de VC deve extrair as cores e o
tamanho dos objetos. O objetivo da extracdo destas variaveis foi melhor descrito no
capitulo 3 e esta ligado ao reconhecimento dos obstaculos presentes na rota do robé.

Algumas imagens (figura 4.18), foram obtidas pelo sensoriamento da camera blob
detection. Nestas imagens, é possivel constatar a segunda fase de processamento, que
foi utilizado para o reconhecimento de padrdes dos obstaculos detectados na rota do
robo.

Na figura 4.18(a) pode ser observado o objeto em formato de "T", este objeto pode ser
diferenciado do objeto em formato de "I" (figura 4.18 - b) por suas "abas" que
caracterizam um objeto em formato de "T" e ndo estdo presentes obviamente em um
objeto em formato de "I".

A consequéncia nesta alteracdo de formato é uma quantidade de pixels maior para o
obstaculo de formato de "T". Obviamente o obstaculo de formato de "T" tem mais pixels
gue o objeto de formato de "I". A RNA deve trabalhar nesta l6gica para reconhecer
diferentes obsticulos neste ambiente. Lembrando que os padrdes de cada obstaculo
foram apresentados para a RNA na fase de treinamento.

O objeto em formato de "I", como na figura 4.18 (b), foi detectado pelo sensoriamento e
diferenciado do objeto em forma de "T" pela auséncia das abas laterais.

Nas figuras 4.18 (c e d) podem ser observados os objetos em formado de "T" ou "I" sendo
diferenciados pela mudanca de tamanho e cores em RGB. A RNA recebe em suas
entradas os valores das cores em trés entradas, sendo elas: R, G e B (COPELIA
ROBOTICS, 2015).

Este sistema de viséo foi implementado com vistas para o reconhecimento de obstaculos
de maior problematica nos ambientes dindmicos em que o robd foi utilizado. A l6gica
apresentada para o reconhecimento destes dois tipos de obstaculos foi utilizada para
todos 0s outros obstaculos presentes nos ambientes modelados para simulagbes do
controlador neurogenético. Um fator de extrema importancia que foi observado neste
trabalho esta ligado a necessidade de um bom treinamento da RNA.

O custo maximo de tempo para este sistema de viséo ficou em 6 milissegundos. O motivo
de um custo tdo baixo esté ligado a camera utilizada, que possui um pré-processamento
implementado em hardware que gera a imagem "binarizada" e sua "regiao bolha" (esta
implementagdo em hardware é simulada e nativa do simulador de rob6s V-REP e foi
modelada em linguagem LUA). Outro motivo relacionado ao baixo custo de tempo esta
ligado a preocupacao que se teve no desenvolvimento de um sistema de visdo o mais
simples possivel. Os algoritmos de extracdo de caracteristicas também foram
implementados em linguagem LUA, junto ao sistema de percepcao ultrassénico do robd,
assim, reduzindo o custo de processamento e tempo do sistema de visdo. Uma
explicacéo detalhada deste sistema de viséo foi feita nas se¢bes anteriores.
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Capitulo 5

Analise e levantamento de dados em ambientes reais

Para as simulacdes do algoritmo neurogenético, foram analisados dois ambientes
industriais para servirem como base para a modelagem e simulacdo do ambiente
dinAmico desenvolvido neste trabalho, sendo um deles um ambiente industrial didéatico, e
0 outro um ambiente industrial com sua producéo de pecas em pleno funcionamento.

Os ambientes analisados sao considerados "chdo de fabrica" assim como o ambiente
modelado para as simulac¢des e validacao do controlador.

O maior objetivo da analise destes ambientes reais foi trazer a problemética do mundo
real para o ambiente de simulacdes robéticas virtual. Com isso, foi possivel fazer algumas
estimativas sobre as vantagens do algoritmo em variadas situacbes nestes ambientes
com base em dados coletados e aplicados ao ambiente modelado para simulacdes e
validagéao do controlador.

Os ambientes analisados ndo possuem sistema roboético, e para os fins do robd utilizado
neste trabalho, foi mostrado grande interesse neste tipo de automatizacdo de processos,
tanto para fins didaticos e de reducéo de riscos no ambiente 1 ["chdo de fabrica" didatico],
tanto para fins de aumento de produtividade e reducado de riscos no ambiente 2 ["chdo de
fabrica" de uma linha de producéo real].

Foram analisadas as caracteristicas relacionadas as estruturas dos ambientes que estédo
ligadas a navegacao do robd nestes locais. Foram analisadas criticamente as seguintes
caracteristicas: (a) tipo de obstaculos de maior frequéncia, (b) mudanca de objetos
utilizados no ambiente (uniformes, caixas, empilhadeira), (c) possibilidade de um novo
obstaculo entrar no ambiente e a (d) disposicdo das maquinas.

Uma tabela foi gerada para mostrar a dindmica dos obstaculos nestes ambientes,
baseando-se no comportamento real dos obstaculos e configuracdo da estrutura do
ambiente. Esta tabela contém a estimativa de interferéncia dos obstaculos de maior
frequéncia sobre a rota do rob6 movel. A interferéncia gerada por um obstaculo na rota
do robé esté ligada ao grau de movimentacao e a taxa de ocupacdo de cada obstaculo.

Falando de uma maneira clara e objetiva, o algoritmo neurogenético tem vantagens
guando a RNA esta bem treinada e os obstaculos conhecidos sdo os de maior
frequéncia.

Para um bom treinamento da RNA, deve-se caracterizar o ambiente em que o robd deve
realizar suas funcbes e consequentemente gerar uma base de dados para o treinamento
da RNA. Um novo treinamento da RNA deve diminuir a deficiéncia apresentada para
reconhecer novos obstaculos frequentes, seja em momentos em que esses obstaculos
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sdo inseridos apos o ultimo treinamento da RNA ou quando o robd é destinado a realizar
seu trabalho em um novo ambiente.

Quando se deseja trocar o robd de ambiente com grande frequéncia e o treinamento da
RNA é inviavel a cada troca, o AG "puro” deve apresentar um melhor desempenho, pois,
no pior caso, nenhum obstaculo serd conhecido neste novo ambiente, ja que os
obstaculos cadastrados no banco de conhecimento provavelmente ndo fardo parte deste
novo ambiente.

As proximas secOes descrevem as variaveis quantitativas para a avaliacdo do potencial
dos obstaculos frequentes e que serviram de base para o treinamento da RNA
perceptron.

5.1. Grau de movimentagéo e taxa de ocupacao

Nesta sec¢do é feita a descricdo das varidveis quantitativas e de influéncia para o nivel de
problematica de cada obstaculo. Duas variaveis apresentam maior peso, sendo elas o
grau de movimentacdo de um obstaculo e taxa de ocupacdo deste obstaculo em relacédo
ao seu tempo de permanéncia no ambiente. Nas proximas secfes sdo descritas as
guantificacbes destas variaveis.

5.1.1. Grau de movimentacao

O grau de movimentacdo (GM) é dado pela quantidade de vezes que um determinado
obstaculo se movimenta em uma unidade de tempo pré-definida. Para este tipo de
informacéo, deve-se observar 0 ambiente em uma faixa de tempo e contabilizar quantas

vezes cada tipo de obstaculo se movimentou neste intervalo de tempo. A equacéo 5.1 é
utilizada para o calculo desta variavel.

MoV
GM = WO(H) (5.1)

Sendo:

GM = Grau de Movimentacao

MOV = A quantidade de vezes que um obstaculo se movimenta em uma certa faixa de
tempo

Tempo(H) = A unidade de tempo utilizada para relacionar a quantidade de vezes que um
obstaculo se moveu por um tempo pré-definido.
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Com esta equacdo € possivel calcular e quantificar o grau de mobilidade de cada
obstaculo presente no ambiente.

Para o calculo de GM, foi feita a observacdo do ambiente por um intervalo de tempo de 1
hora, sendo este valor de tempo aplicado a variavel Tempo(H). Para cada obstaculo com
maior taxa de ocupacgédo, foi contabilizado o nimero de vezes que cada obstaculo se
moveu no ambiente dentro do tempo definido em Tempo(H), sendo este valor
representado pela variadvel MOV. Quanto maior o valor de GM maior o nivel de
interferéncia de um obstéaculo.

5.1.2. Taxa de ocupagéo

A taxa de ocupacdo de um determinado obstaculo é quantificada com o objetivo de
identificar o quanto um obstaculo deve estar presente no ambiente de navegacao no
rob6. O valor gerado deve ser um diferencial na escolha de obstaculos a serem
cadastrados no banco de conhecimento da RNA.

O célculo de GM s6 foi feito para os obstaculos que apresentaram maior Taxa de
Ocupacao no ambiente (TO). Esta variavel sera descrita na préxima secao.

A taxa de ocupacdo é dada pelo nimero de obstaculos do mesmo tipo que estdo
presentes no ambiente em relagdo ao seu tempo de permanéncia no ambiente. Esta taxa
ndo apresenta grande variacdo para os obstaculos permanentes no ambiente, como
empilhadeiras e carro de transporte manual por exemplo. Porém, no caso do humano,
existe uma grande variacao, que torna esta variavel bastante relevante na problematica
de obstaculos. O célculo desta taxa € feito pela equacéo 5.2.

N.OBST
Tempo.P (H)

—3
-
I

(5.2)

Sendo:

TO = Taxa de ocupagédo de cada obstaculo

N.OBST = numero de obstaculos do mesmo tipo e presentes no mesmo intervalo de
tempo em que esta sendo avaliado a taxa de ocupacéo.

Tempo.P(H) = A unidade de tempo utilizada para relacionar a quantidade de obstaculos
iguais e sua ocupagdo no ambiente dindmico por uma faixa de tempo pré-definida.
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A taxa de ocupacado de TO é calculada em funcdo do niumero de um determinado tipo de
obstaculo de maior frequéncia N.OBST em fung¢do do Tempo.P(H) deste conjunto de
obstaculos no ambiente estudado (equagéo 5.2).

O controlador ndo deve reajustar estes dados quando o robd estiver em funcionamento,
pois todo esse conhecimento sera potencial para o0 seu treinamento inicial,
consequentemente devem ser passados para o0 controlador neurogenético antes da
primeira navegacao do robd. Todos os dados devem ser obtidos de maneira empirica e
com auxilio da experiéncia humana dos responsaveis por cada um dos ambientes
dindmicos reais propostos neste trabalho.

A observacdo do ambiente para que seja feita uma caracterizacdo de todas estas
variaveis tem grande custo de tempo. Se o ambiente ndo tiver nenhum banco de dados
fornecidos a priori de maneira empirica por um trabalhador que trabalha no local este
custo deve aumentar. Neste caso o ambiente deve ser explorado para que seja feita a
sua caracterizagao.

O nivel de interferéncia (NI) de cada obstaculo é dado pelo valor de GM e TO. Quanto

maior o valor de GM e de TO maior o NI de um obstaculo. O NI deve ser calculado pela
equacéao 5.3:

NI =(TO * 30 + GM * 70)/ 100 (5.3)

Sendo:

NI = nivel de interferéncia do obstaculo na navegacéao do robd
TO = Taxa de ocupacao

GM = Grau de movimentacao

Os pesos dados as variaveis quantitativas TO e GM estao ligados ao potencial de
interferéncia na navegacdo do robd, que € gerado por cada uma delas. O peso de 70% é
dado para o GM de um obstaculo, pois quanto maior este nivel, mais dificil sera a solucao
para este obstaculo. O peso de 30% da TO tem um valor baixo se comparado a GM, esta
diferenca de peso esté ligada a mobilidade do obstaculo.

Um obstaculo pode ter uma grande TO e nédo ter um GM tdo alto, isso resulta em um
obstaculo menos probleméatico para o desvio de rota do robd. Uma melhor explicacdo
sobre obstaculos dinamicos foi feita no capitulo 3.

Com base nestas variaveis quantitativas foram feitas as analises sobre os ambientes

descritos nas proximas secfes. Um banco de dados sobre cada ambiente dinamico e
seus obstaculos de maior frequéncia foi criado para a base do treinamento da RNA.
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5.2. Ambiente dindmico 1: Ambiente industrial didatico

O ambiente dindmico 1 € um ambiente industrial didatico utilizado pelo Instituto Federal
de Séo Paulo (IFSP), campus de Catanduva para o0s cursos de tecnologia em
mecatrénica e o curso técnico em fabricacdo mecénica para as disciplinas de Fabricacdo
Mecéanica e Controle Numérico Computadorizado.

O laboratoério tem como objetivo a fabricacdo de pecas mecanicas para auxiliar no ensino
das disciplinas ministradas neste laboratorio. Este ambiente dinAmico apresenta todas as
caracteristicas propostas no ambiente modelado para simulacdes, entdo, por este motivo,
ele serviu com um grande potencial para a analise e coleta de dados a serem utilizadas
nas simulacdes. Na figura 5.1 pode ser feita uma visdo geral sobre a construcdo do
ambiente e a disposi¢cdo das maquinas configuradas para este local de trabalho.

Uma caracteristica interessante neste ambiente sdo as "trilhas", caminhos em azul
contornados de amarelo. Estes caminhos sdo utilizados para a passagem de pessoas,
carros de transporte materiais e empilhadeiras.

Figura 5.1: Ambiente industrial didatico (IFSP Catanduva)

Estes caminhos devem garantir a seguranca do humano, assim evitando o contato com
as maquinas que sao utilizadas nas células. De maneira resumida, os caminhos indicam
onde é seguro se locomover neste ambiente dinamico.

O ambiente possui um conjunto de objetos que sdo utilizados com grande frequéncia
para auxiliar no processo de producdo de pecas mecanicas. Os objetos utilizados com
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maior frequéncia neste ambiente sdo apresentados na figura 5.2. Na figura pode ser
observado o humano uniformizado, o carro manual de transporte, a empilhadeira e o
carro de transporte de cilindros de oxigénio e acetileno.

Na figura 5.2(a) é apresentado outro ponto importante neste ambiente,sendo este a
uniformizacdo dos professores e alunos. Os uniformes séo utilizados por motivos de
seguranca, e sao do tipo jaleco e calca de protecédo. Estes uniformes séo confeccionados
em uma cor padrao.

Na figura 5.2(b) € apresentado o carro manual de transporte de pecas e materiais. Este
carro tem grande uso neste local, sendo assim um obstaculo de grande frequéncia
principalmente nas trilhas de seguranca.

Na figura 5.2(c) é apresentada a empilhadeira, objeto de grande frequéncia neste
ambiente, utilizado para o carregamento de objetos que o carro manual ndo tem
capacidade de transportar.

Na figura 5.2 (d) é apresentado o carro de transporte de cilindros de oxigénio e acetileno.
Esta ferramenta ndo tem grande movimentagcdo no ambiente se comparado aos outros
meios de transporte de materiais e pecas usados neste ambiente. Porém possui uma
grande quantidade deste objeto neste ambiente.
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(c) (d)

Figura 5.2: Obstaculos de maior frequéncia no ambiente dindmico 1: (a) humano uniformizado ; (b) carro
para transporte de materiais e pecas; (c) empilhadeira manual e (d) carro de transporte de cilindros de
oxigénio e acetileno

Os objetos apresentados na figura 5.2 sdo os obstaculos com maior frequéncia neste
ambiente. Os obstaculos de maior problematica devem ser cadastrados no banco de
conhecimento da RNA, pois estes devem interferir na navegacdo do robé com grande
frequéncia. O reconhecimento do obstaculo pela RNA e desvio por solucdo pré-definida
no banco de conhecimento deve evitar a chamada do AG que tem um maior custo para
obter uma nova solucéo.
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O ambiente manteve esta configuracdo desde sua construgdo e esta em funcionamento
h&a 5 anos sem nenhuma reconfiguracdo nos objetos principais encontrados neste local,
como: cor, tamanho, inclusdo de novos equipamentos. As mudancas que acontecem com
frequéncia estdo ligadas a reconfiguracéo da disposi¢cdo do maquinario e suas células de
trabalho.

Na tabela 5.1 sdo apresentados 0s obstaculos com maior potencial de interferéncia na
navegacao do robd. Com ela, pode-se ter uma nocao de como estes obstaculos de maior
frequéncia devem interferir no ambiente. Todos os testes foram feitos com um intervalo
de tempo de 1 hora.

Tabela 5.1: Obstdculos com maior potencial de interferéncia na navegacao do rob6 - [Ambiente 1]

Obstaculos com maior potencial de interferéncia na navegagao do rob6 - [Ambiente 1]

Tipo de obstaculo Taxa de ocupacdo (TO) | Grau de movimentacdo (GM) | Nivel de interferéncia (NI)
Humano 20 60 48
Carro de transporte 8 20 16,4
Empilhadeira manual 3 5 4,4

O nivel de interferéncia é dado de 0 a 100, sendo 100 o nivel mais alto de problematica
para um obstaculo. Os obstaculos moéveis tém um maior custo para o algoritmo
neurogenético e por este motivo o GM é o que mais influéncia no nivel de interferéncia
de um obstaculo. Uma descricdo melhor para obstaculos méveis pode ser vista no
capitulo 3.

O obstaculo que apresentou maior interferéncia foi o humano, com nivel de interferéncia
em 48. J4 o obstaculo com menor interferéncia foi a empilhadeira, nivel 4,4. O motivo
destes extremos de nivel de interferéncia é dado pelos seguintes motivos:

e Os humanos (alunos e professores) durante a producdo de uma peca
devem estabelecer uma dinamica neste ambiente para visualizar 0s
trabalhos feitos por colegas de classe, e assim ter um maior aprendizado
pratico.

e As empilhadeiras manuais sdo movimentadas neste ambiente apenas
guando € necessario o transporte de uma peca de grande peso e que esta
sendo utilizada como experimento na aula , ou quando for transportada uma
caixa com grande volume de pecgas.

O ambiente apresentou problematica na uniformizacdo dos humanos (alunos e
professores), ja que foi constatado que em alguns casos, alunos que nao participam das
aulas praticas ndo sdo obrigados a vestir o uniforme de seguranca. Com isso podem
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estar vestindo qualquer cor de roupa, o que dificulta o reconhecimento do obstaculo
humano.

Como conclusdo, tem-se que este ambiente € de grande potencial para base das
simulacdes e validacdo do algoritmo hibrido, pois utiliza com frequéncia um conjunto de
obstaculos. Com isso foi criado uma modelagem no simulador V-REP baseada na
configuracdo deste ambiente. Os testes podem ser vistos no capitulo 7.

5.3. Ambiente dindmico 2: Ambiente industrial real

O ambiente dinamico 2, € um ambiente de chéo de fabrica da industria DDS Industrial
limitada, que tem suas instalagfes na cidade de Catanduva-SP. Este ambiente é utilizado
para a fabricacdo de pecas mecanicas para hidraulica e pneumaética.

Este ambiente dinamico também apresenta todas as caracteristicas propostas no
ambiente modelado para simulacdes deste trabalho. Se comparado ao ambiente
dindmico 1, este ambiente apresenta algumas caracteristicas diferenciadas. Entdo por
estes motivos 0 ambiente real 2 serviu com grande potencial para a analise e coleta de
dados a serem utilizadas nas simulacdes.

Na figura 5.3 pode ser feita uma visdo geral sobre a construcdo do ambiente e a
disposicdo das maquinas configuradas para este local de trabalho. Neste ambiente
também sao utilizadas trilhas, mas estas sdo obrigatérias apenas para o transporte de
materiais utilizando uma empilhadeira. Os humanos tém liberdade de locomocéo dentro
ou fora das trilhas.

T

— ,
|- e ——

Figura 5.3: Ambiente industrial real (inddstria DDS)
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Este ambiente dindmico se comparado com o ambiente dindmico 1, também tem objetos
gue estdo sendo utilizados com grande frequéncia para auxiliar no processo de producao
de pecas mecanicas. Na figura 5.4 é apresentado os objetos que sdo encontrados com
maior frequéncia neste ambiente.

Os obstaculos de maior problematica devem ser cadastrados no banco de conhecimento
da RNA, pois estes devem interferir na navegacgao do robd com grande frequéncia.

Na figura 5.4(a) é apresentado o carro de transporte de caixas. Este carro utiliza como
base para o transporte de carga para pallets de madeira. Entdo para o reconhecimento
deste obstaculo seria necessario o reconhecimento deste conjunto de objetos
mencionados, formando um Unico obstaculo (caixas, pallets e carro de transporte).

O cadastro de apenas uma caixa como obstaculo também seria de grande importancia,
pois o robd pode encontrar em sua rota apenas uma caixa, € ndo um conjunto delas
sobre o carro de transporte.

Na figura 5.4(b) é apresentado o carro manual de transporte de ferramentas para
manutencdo das maquinas. Este carro tem grande uso neste local, sendo assim, um
obstaculo de grande frequéncia. Este carro deve circular entre as células levando as
ferramentas necessarias para a manutencao preditiva, preventiva e corretiva.

Na figura 5.4(c) € apresentada a empilhadeira, objeto de frequéncia moderada neste
ambiente, utilizado para o carregamento de materiais que o carro manual para transporte
de caixas ndo tem capacidade de transportar.

Na figura 5.4(d) é apresentado o modelo de caixa utilizado para embalar o produto final.
Este tipo de obstaculo s6 deve ser encontrado no setor de produto final, sendo, portanto,
diferente dos outros objetos que podem ser encontrados em qualquer ponto do chao de
fabrica.

Este objeto é cadastrado de maneira unitaria na RNA, quando varias unidades destas

caixas estiverem reunidas, se tornardo um obstaculo desconhecido. Uma melhor
descricao deste problema pode ser vista no capitulo 3.
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(d)

Figura 5.4: Obstaculos de maior frequéncia no ambiente dinamico 1: (a) carro de transporte de caixas; (b)
carro de transporte de ferramentas; (c) empilhadeira manual e (d) caixas para produto final

Diferente do ambiente dindmico 1, este ambiente esta em constante reconfiguracdo para
otimizar a linha de producdo. Quando um produto novo é projetado, as maquinas devem
ser reconfiguradas para conseguir atender a demanda. Possivelmente sera necessaria
uma nova caracterizacdo do ambiente para o treinamento da RNA.

Um novo tipo de objeto é inserido neste ambiente de acordo com as necessidades do
plano de producdo. Na maioria dos casos, séo inseridos no ambiente novas maquinas,
novo tipo de caixa para produto final, alteracdo dos uniformes de acordo com o clima e
insercdo de novos carros para transporte de materiais e pecas.

Na tabela 5.2 sdo apresentados os obstaculos com maior potencial de interferéncia na
navegacdo do robd.Com ela pode-se ter uma nog¢do de como estes obstaculos de maior
frequéncia devem interferir na navegagdo do robé mével. Todos os testes foram feitos
com um intervalo de tempo de 1 hora.
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Tabela 5.2: Obstaculos com maior potencial de interferéncia na navegacado do robd - [Ambiente 2]

Obstaculos com maior potencial de interferéncia na navegagao do robo - [Ambiente 2]

Tipo de obstaculo Taxa de ocupacdo (TO) | Grau de movimentag¢ao (GM) | Nivel de interferéncia (NI)
Humanos 40 20 26
Carro de transporte 5 12 9,9
Caixas de transporte 80 15 34,5

Assim como no ambiente dindmico 1, o nivel de interferéncia é dado de 0 a 100, sendo
100 o nivel mais alto de problematica para um obstaculo. Ja que os obstaculos moveis
tem um maior custo para o algoritmo neurogenético.

O obstaculo que apresentou maior nivel de movimentacao foram as caixas de transporte,
com nivel 34,5. Ja os obstaculos com menor nivel de interferéncia foram os carros
manuais de transporte, com o nivel de 9,9. O motivo destes extremos de nivel de
interferéncia € dado pelos seguintes motivos:

e Os carros de transporte manual tiveram baixa taxa de interferéncia no
ambiente pois sua TO € muito baixa, consequéncia do fato de existirem
apenas 5 carros no ambiente. Outro fator € o GM muito baixo, menor ainda
gue do humano. O motivo é que as vezes as caixas estdo pouco carregadas
e 0 humano que as carrega ndo usa o carro de transporte para leva-las.

e As caixas de transporte sdo movidas com grande frequéncia. Seu GM ¢ alto
pelo fato de que elas devem servir de base para o carregamento das pecas
entre as células de producdo, jA que as pecas sao bem pequenas. O
humano é sempre o0 mesmo para carregar estas caixas. A TO também é
alta, pois existem 80 caixas desta no ambiente. O motivo de tanta caixa é
gue elas servem também como armazenamento primario.

O NI dos obstaculos neste ambiente foi estimado pela TO do mesmo tipo de obstaculo e
seu GM apresentado em um intervalo de tempo de 1 hora.

O ambiente apresentou problematica na uniformizacdo dos humanos, jA que foi
constatado que em alguns casos outras pessoas frequentam este ambiente, sendo estas
ndo participantes do setor de producao e sim de outras areas como engenharia e gestao.
Neste caso, a RNA néo reconhece o obstaculo e a solucdo deve ser gerada pelo AG.

O ambiente também apresentou grande problematica na constante reconfiguracdo do
chéo de fabrica. Consequentemente, € necessario que a RNA seja treinada novamente.
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5.4. Conclusdes sobre os ambientes dindmicos reais

Como conclusdo, tem-se que estes ambientes sdo de grande potencial para as
simulacdes e validacdo do algoritmo hibrido, pois utilizam com frequéncia um conjunto de
obstaculos pré-definidos e apresentam reconfiguragdo constante. Estes fatores séo
potenciais para o uso do algoritmo neurogenético.

Se comparado com o ambiente dinamico 1, o ambiente dinamico 2 apresenta um nivel de
dificuldade maior, pois utiliza objetos com uma variagdo mais elevada e menos
controlada. Algumas alteracbes no ambiente de simulacdo modelado no V-REP foram
feitas para analisar cada um destes ambientes.

Algumas das alteragbes foram: mudanga nas cores dos uniformes dos humanos,
mudanc¢a nas cores das caixas e inclusdo de objetos nunca cadastrados no banco de
conhecimento da RNA.

Os resultados apresentados sobre a avaliacdo destes ambientes dinamicos foram
positivos para este trabalho, pois a dindmica de obstaculos em um ambiente pré-definido
foi constatada e serviu de base para as simulagbes e validacdo do algoritmo
neurogenético.

O interesse do professor consultado para avaliagdo do ambiente dinamico 1 ficou ligado
ao transporte de pecas a serem utilizadas nas maquinas em cada célula e também para o
ensino da robdtica maével nas disciplinas que utilizam este laboratério.

Ja no ambiente dinamico 2, o interesse do gerente industrial esta ligado ao aumento do
nivel de producdo e seguranca dos funcionarios. A proposta do gerente industrial seria
utilizar o robd entre o ciclo de producédo, terminando sua tarefa ao levar as pecas
finalizadas ao setor de estoque de produto final. Os testes podem ser vistos no capitulo 6
e’.
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Capitulo 6

Metodologia aplicada na implementagdo do controlador hibrido

Neste capitulo é apresentado os métodos e ferramentas utilizados para a
implementacédo do controlador neurogenético, assim como os testes e resultados obtidos
por meio de simulacdes feitas no ambiente modelado. As simulagbes aqui apresentadas
tiveram como objetivo a validagcdo do ambiente dinamico modelado. Na figura 6.1 pode
ser observado o ambiente dindmico modelado para os testes.

Figura 6.1: Ambiente final modelado no simulador de robds V-REP

Para a validacdo foram feitas simula¢cdes do ambiente utilizando o robé Pioneer com um
algoritmo simples de controle. O algoritmo utilizado para este fim utiliza légica simples,
por exemplo, quando um obstaculo é detectado, o robd faz um desvio escolhendo uma
posicao aleatoria.
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A validacdo do ambiente foi feita pelo conjunto de testes e simulagbes descritos nas
préximas se¢fes. O ambiente modelado teve sua validacdo baseada nas simulacdes de
comunicacédo cliente/servidor, sensoriamento, e disposicdo das células. Estes itens sao
fundamentais para o funcionamento do controlador neurogenético neste ambiente.

Como descrito no capitulo 3, este ambiente ndo é mapeado, ou seja, o robd é colocado
no ambiente sem conhecimento algum sobre sua disposicdo. No caso de usar o robd
sempre neste mesmo ambiente, seria viavel utilizar um mapa. Porém, um dos objetivos
deste trabalho é que o rob6 tenha flexibilidade em relacdo a troca de ambientes, ou seja,
gue tenha capacidade de navegar em diversos tipos de ambientes dinamicos.

6.1. Flexibilidade na reconfiguracdo do ambiente modelado para simulacdes

Para uma troca de ambiente ndo é necessario nenhum reajuste fisico no rob6 para que
ele consiga navegar de maneira segura, porém, para um melhor desempenho do
controlador, é necessario o treinamento da RNA novamente. Este treinamento é
necessario para que a RNA reaprenda os obstaculos de maior frequéncia neste tipo de
ambiente.

Uma troca de objetos no ambiente atual ja exige um novo treinamento da RNA. Como
exemplo, a troca de uniformes dos humanos da fabrica por uma nova cor, ou uma nova
compra de diferentes tipos de caixas, com diferentes tamanhos e/ou cores.

Na figura 6.2 € apresentado um caso onde a cor do uniforme do humano é trocada. Para
este caso a RNA deve ser treinada novamente. Caso contrario, 0 humano ndo sera mais
um obstaculo conhecido pela RNA, e consequentemente ndo tera na base de dados uma
solucao para desvio.

Figura 6.2: (a,b) Mudanca de cores no uniforme do humano
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Como a RNA trabalha com as variaveis de entrada cor e tamanho dos objetos que
impedem a rota planejada, inicialmente sera necessario um reaprendizado da rede. Caso
contrario o algoritmo hibrido perde todo seu potencial apresentado neste trabalho. Pois os
obstaculos de maior frequéncia ndo serdo reconhecidos e sera necessaria uma nova
solugéo pelo AG infinitas vezes para os mesmos tipos de obstaculos.

Para o novo treinamento da RNA deve ser feito a parada do robd, e mostrar 0S novos
padrdes de cores e/ou tamanhos que o robd deve reconhecer a partir desta
reconfiguracdo no ambiente em que ele esta trabalhando. Na tabela 6.1 € apresentado o
processo de treinamento para um conjunto de cores.

Tabela 6.1: Tabela de treinamento para a RNA

Tabela de treinamento de cor da RNA

Cores Entradas Saidas Reconhecimento
Vermelho 10001010 [1-1-1-1] N&o conhecido
Verde 10011010 [(1 1-1-1] Conhecido
Azul 10101010 [-(1-1 1-1] Conhecido
Amarelo 10111010 [-(1-1-1 1] Conhecido

A RNA deve gerar saida o valor [1 -1 -1 -1] quando um obstaculo néao for reconhecido. A
saida[1-1-1-1] liga a saida da RNA a entrada do algoritmo genético, gerando, portanto,
uma nova solucéo para o obstaculo. Qualquer outra saida liga a saida da RNA ao banco
de conhecimento para obstaculos previamente conhecidos.

O banco de conhecimento de obstaculos conhecidos possui os algoritmos de solucdes
para cada um dos trés obstaculos conhecidos. Sendo que o algoritmo para os trés casos
€ 0 mesmo, no entanto, as distancias e angulos séo distintos para cada caso.

6.2. Ferramentas utilizadas para a implementacédo do cédigo

A implementacao do algoritmo hibrido foi desenvolvida na linguagem de programacéao C.
Todo o controlador utilizou esta linguagem de programacédo. Foi utilizado o compilador
Kdevelop em conjunto com o CMake para a implementacdo dos cédigos de maneira
independente e de maneira global para fundir os algoritmos (RNA+AG) e gerar o
algoritmo hibrido.

O compilador Kdevelop é um software livre, para Linux. Suporta as linguagens de
programacao C/C++ utilizadas neste trabalho (KDevelop, 2015).
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O CMake é um sistema que trabalha com um pré-processamento para o compilador,
gerando de maneira automatizada arquivos auxiliares para algoritmos. Desta forma pode-
se criar um projeto de maneira completa (CMake, 2015).

O simulador de robés V-REP utilizado para as simulacdes robéticas deste trabalho, teve
como objetivo a validacdo do controlador neurogenético. O simulador roboético é gratuito
para estudantes (COPELIA ROBOTS, 2015). O simulador esta disponivel para Windows,
Linux e OS X. Uma melhor descri¢cao deste simulador foi feita no capitulo 3.

Como exemplo, este trabalho possui alguns arquivos extras para leitura (populagéo.txt,
geracao.txt entre outros). Esses arquivos podem ser unidos em um Unico projeto com o
auxilio do CMake.

Os controles basicos do robé como sensoriamento, controle de motores, orientacédo foram
implementados dentro do simulador (ver descricdo do simulador no capitulo 3) em
linguagem LUA.

A linguagem LUA é inteiramente projetada, implementada e desenvolvida no Brasil, por
uma equipe na PUC - Rio de Janeiro (Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro).
Esta linguagem de programacéao € poderosa, rapida e leve, projetada principalmente para
estender aplicacdes (LUA, 2015).

¥ Non-threaded child script (Pioneer_p3dx) = B

end

motorLleft=simGetObjectHandle ( )]
motorRight=simGetObjectHandle ( )]
noDetectionDist=0.5

maxDetectionDist=0.2
detect={0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}

braitenbergl—-{-0.2,-0.4,-0.6,-0.8,-1,-1.2,-1.4,-1.6, 0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0}
braitenbergh={-1.6,-1.4,-1.2,-1,-0.8,-0.6,-0.4,-0.2, 0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0}
wvi=2

Figura 6.3: Leitura dos sensores em linguagem Lua (controles basicos do robd)
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Um conceito fundamental no projeto de LUA ¢é fornecer meta-mecanismos para a
implementacdo de construcbes, em vez de fornecer uma exaustiva quantidade de
construcdes diretamente na linguagem. Embora Lua n&o seja uma linguagem puramente
orientada a objetos, ela fornece meta-mecanismos para a implementacdo de classes e
heranca (LUA, 2015).

Os meta-mecanismos de Lua trazem uma economia de conceitos e mantém a linguagem
peguena, a0 mesmo tempo que permitem que a semantica seja estendida de maneiras
nao convencionais (LUA, 2015). Na figura 6.3 pode ser observada a programacao em
linguagem LUA para a leitura dos sensores ultrassbnicos e acionamento dos dois
motores.

A funcédo simGetObjectHandle faz a leitura de um objeto dentro do simulador, seja este
um motor, um sensor, para que o codigo em LUA possa ter acesso as informacdes do
ambiente em tempo real e poder inferir de maneira controlada (COPELIA ROBOTS,
2015).

ﬁa} robots W yellowHectanglel#s
T ¥ vellowRectangle; lon-threa child script (Pioneer_p3dx]
mobile ) SCllEREEE Non-threaded child script (P 3dx)
T o @ ;)’ﬁ - 8 | —— This is a very simple EXAMPLE navigation program, which aveids obstacles using
Wi 5
EI — 145 BIHif (sim call type==sim childscriptcall initialization) then
o Echz#s 4 usensors={-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1}
p pad s S for i=i,16,1 do ‘ .
\H‘ 4 [ usensors[i]=simGetObjectHandle ( -.1)
Ju) g end

Ornnidirectional motorLeft=simGetObjectHandle ( )

5 Flatiorm = motorRight=simGetObjectHandle { )
g noDetectionDist=0. E‘
maxDetectionDist=0.2
& detect=¢{d,9,9,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
) braitenbergl={-0.2,-0.4,-0.6,-0.8,-1,-1.2,-1.4,-1.6, 0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0
E‘{é} braitenbergR={-1.6,-1.4,-1.2,-1,-0.8,-0.6,-0.4,-0.2, 0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0

Fioneer_p3d;

comveyorBelt P

cunveyDrBelt#U_/ i
s

v0=2
J | end

pioneer p3dx

RRYYLVILLdIRPRRCeY

© 0 00C0O0O0OCOO0OCOO O

) Flif (sim call type==sim childscriptcall cleanup) then
']
o~

File was previously written with V-REP version 3.01.03 (rev 0) (V-REP PRO license)
Model loaded.

end

i (oim call twpe——cim Childocrinrcall sScryuationy thep

Figura 6.4: Codigo Lua correspondente ao controle basico do robd Pioneer

Estas funcdes de controle interno podem ser utilizadas via cliente/servidor, assim
possibilitando uma programacdo do controlador do rob6 em uma outra linguagem
suportada pelo simulador (COPELIA ROBOTS, 2015). Na figura 6.4 pode ser observado
na lista de objetos da simulacdo, o robd Pioneer e seu cédigo de controle bésico
anexado, circulado em vermelho. Ao lado da lista de objetos, o cédigo correspondente ao
controle do robd em linguagem LUA é mostrado.

Para este trabalho, foi utilizada uma comunicagéo cliente/servidor em linguagem C a fim
de se tornar possivel a implementacédo do controlador hibrido também nesta linguagem.
O controle béasico de sensores e motores foi mantido em linguagem LUA, dentro do
proprio simulador. Na proxima secdo € descrito o sistema de comunicagéo
cliente/servidor utilizado neste controlador.
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6.3. Comunicacao cliente/servidor

A comunicacéo cliente servidor utilizada neste trabalho foi desenvolvida em linguagem C
juntamente com o controlador hibrido. Para a comunicacdo cliente/servidor foram
utilizadas funcdes remote APl (BERRI, 2015).

As funcdes remote APl sdo utilizadas para que um programa desenvolvido em outra
linguagem tenha acesso a dados do simulador, como por exemplo: leitura de sensores,
orientacdo do robd e acionamento de motores. Resumidamente as funcdes remote API
sdo aplicacdes que podem ser acessadas e fazer alteracdes a partir de outras linguagens
(COPELIA ROBOTS, 2015).

Com o cliente/servidor trabalhando em conjunto com as func¢des remote API o controlador
pode ser desenvolvido em qualquer uma das linguagens suportadas por este simulador.
Neste trabalho, a linguagem utilizada foi C/C++, utilizando consequentemente para a
comunicacgdo do controlador hibrido com o simulador de robds as funcdes remote API
(CIC++).

Dentro do script principal da cena, é possivel encontrar todas as configuracdes
automaticas do simulador. Tudo o que for criado ou alterado dentro do "mundo” utilizado
como cena de simulac@o gera uma alteragdo automatica dentro deste codigo principal.

Alteracbes manuais pelo programador ndo sdo bem-vindas, desde que seja feita com o
reconhecimento do risco de que a cena podera parar de funcionar se for corrompido
alguma parte do cddigo que foi criado automaticamente. Na figura 6.5 é apresentada uma
alteracdo no script principal da cena (BERRI, 2015), para a inclusdo da fungao
simExtRemoteApiStart(19999).

—— =====[Inicializagio]====(executada apenas uma vez, no inicio de simulagdo) ————————
if (sim call type==sim mainscriptcall initialization) then
simOpenModule (sim_handle 211}
simHandleGraph (sim handle zll except explicit,0)
simExtRemoteApiStart (19599)
end

Figura 6.5: Inicializagdo do servidor

O comando simExtRemoteApiStart(19999) inicia o servidor na porta 1999. Este comando
inicia o servidor toda vez que o simulador estiver rodando. A conexdao com o servidor é
finalizada quando é parada a simulacdo (BERRI, 2015).

Para o caso da leitura do sensoriamento ultrassbnico, a informagdo recebida pelo
controlador é apenas se um obstaculo foi encontrado ou ndo. Ou seja, 0 sensor
ultrassbnico tem uma resposta binaria. Se um obstaculo for encontrado, o algoritmo
neurogenético entra em funcionamento para encontrar uma solugdo de desvio para o
obstaculo.
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Na figura 6.6 observa-se o terminal aberto com a comunicacao cliente/servidor ativa. A
tela mostrada na figura esta exibindo a leitura dos oito sensores frontais do rob6 Pioneer.

diego@Dlego-Unesp:

prompt] [-u user] file ...
diego@Diego-Unesp:~S sudo us
dlego:
s: command not found

3;J

sgrvidor conectado!

Conectado ao motor esquerdo!

Conectado ao motor direito!

Conectado ao sensor Ploneer_p3dx_ultrasonicSensorl
Conectado ao sensor Ploneer_p3dx_ultrasonicSensor2
Conectado ao sensor Ploneer p3dx_ultrasonicSensor3
Conectado ao sensor Ploneer p3dx ultrasonicSensor4d
Conectado ao sensor Ploneer_pidx _ultrasonicSensors
Conectado ao sensor Ploneer_p3dx_ultrasonicSensoré
Conectado ao sens Ploneer p3dx _ultrasonicSensor?
Conectado ao sensor Ploneer pidx ultrasonicSensors

Figura 6.6: Cliente/servidor em execucao

Uma das funcbes da comunicacdo cliente servidor neste trabalho é enviar para o
controlador a posi¢do que o robd encontra um obstaculo e a posicdo que o robd deve
alcancar como objetivo. A partir destas informacdes, o algoritmo neurogenético podera
gerar uma solucao de desvio para o obstaculo encontrado. Na figura 6.7 é apresentada
uma situacdo em que o robd encontra um obstaculo em sua rota. A posicdo do GPS
mostrada na caixa deve ser enviada para o controlador.

X-pos: 3.5831
Y-pos: -2.7052
Z-pos: 0.6587

Figura 6.7: Coordenadas do rob6 via GPS no momento que encontrou um obstaculo

Outra funcdo da comunicacédo cliente/servidor € enviar os dados de sensoriamento para
entrada da RNA, para que seja possivel a analise de reconhecimento do obstaculo. As
variaveis de entrada para a RNA sdo: cor e tamanho. Uma descricdo mais detalhada
deste processo pode ser vista no capitulo 3.
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Para enviar e receber estes dados pela comunicacdo cliente servidor, devem ser
utilizados os comandos das func¢des remote APl (C/C++). Para a funcionalidade destes
comandos ser ativa, é necesséria a integracdo de trés bibliotecas nativas do simulador V-
REP junto ao projeto cliente/servidor. As bibliotecas utilizadas s&o: extAPl.h,
extApilnternal.h e extApiPlatform.h (BERRI, 2015). Um dos comandos mais utilizados
nesta comunicagdo cliente/servidor €: simGetObjectHandle. Suas caracteristicas
essenciais sdo apresentadas na tabela 6.2.

Tabela 6.2: Fungdes remote APl para o comando simGetObjectHandle (COPELIA ROBOTICS,2015)

simxGetObjectHandle
regular API equivalente: simGetObjectHandle
ROS service equivalente: simRosGetObjectHandle

Descricao Recupera um identificador de objeto com base em seu nome.
Pode enviar e receber informacdes apenas com o nome do
identificador.

C sinopse simxInt simxGetObjectHandle(simxInt clientlD, const simxChar*

objectName,simxInt* handle,simxInt operationMode)

clientID: a identificag&o do cliente. Referem-se a simxStart.

objectName:o nome do objeto. Se possivel, ndo contam com o
Parametros em C | mecanismo de ajuste automatico de nome, e sempre especificam
o0 nome do objeto completo, incluindo o #: se o objeto € "myJoint",
especifiqgue "myJoint #", se o objeto é "myJoint # 0", especifique

"myJoint # 0", etc.
Handle: ponteiro para um valor que vai receber o identificador
operationMode: um modo de operacdo funcdo API remoto. Um

modo de operacdo recomendada para esta funcdo é
simx_opmode_oneshot_wait

Na tabela 6.2 € apresentada uma simples descricdo para a funcéo simGetObjectHandle.
Esta funcéo pode ser utilizada em outras linguagens como: Python, Java, Matlab, Octave,
Urbi, Lua (COPELIA ROBOTS, 2015). Um comando gerado por essa fungao retorna ou
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envia um valor a partir do nome de identificador do objeto, seja este um sensor, motor ou
outro objeto no "mundo” criado para simulagdes roboticas.

A aplicacdo cliente/servidor utilizada neste trabalho foi desenvolvida na distribuicdo
Ubuntu, que utiliza uma arquitetura de sistema operacional Linux (BERRI, 2015). Esta
escolha foi baseada nas escolhas de ambientes de desenvolvimento de cdédigos e
projetos descritos na secédo 5.2 deste trabalho. Sendo que um destes ambientes, o
Kdevelop so6 é disponivel para a arquitetura Linux, e por trabalhar com uma configuracéo
de criacdo de projetos que engloba varios codigos criados no CMake, foi escolhido para
este trabalho (BERRI, 2015).

Para a comunicacdo do GPS com o remote API também foi utilizada a funcéo
simxGetObjectHandle. Essa funcdo sera chamada toda vez que um obstaculo for
detectado pelo sensoriamento.

simxGetObjectPosition(clientID, gpsHandle, -1, (simxFloat *) posicao,
simx_opmode_buffer);

Esta funcdo também deve auxiliar o controlador no algoritmo de ponto a ponto. Para este
caso, é gerada uma nova coordenada de desvio pelo algoritmo neurogenético, sendo o
valor posteriormente repassado ao algoritmo de ponto a ponto fazer o desvio do
obstaculo e continuar seguindo até seu ponto de obijetivo final. Caso um novo obstaculo
seja encontrado € necessario que o controlador gere um novo ponto intermediario e este
procedimento recomece.
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Capitulo 7

Testes comportamentais e de custo computacional do algoritmo neurogenético

Neste capitulo sdo apresentados os testes comportamentais e de custo
computacional feitos no conjunto de algoritmos que formam o algoritmo hibrido
desenvolvido neste trabalho, intitulado como algoritmo neurogenético. Para a validagédo
do algoritmo, neste capitulo foram apresentadas as analises de comportamento e custo
computacional que foram feitas em cada um dos codigos a partir de simulagbes no
ambiente dindmico modelado com base em dados coletados nos ambientes reais.

A analise de comportamento do algoritmo teve como objetivo avaliar o controle do robd
em situacOes diversas que devem ser encontradas por ele em plena navegacao. Esta
analise foi focada em situacées que o controlador teve que encontrar uma solucéo de
desvio, tanto para obstaculos conhecidos pela RNA, quanto para solucdes inéditas que
foram solucionadas pelo AG.

A analise de custo computacional de cada algoritmo foi focada em verificar o tempo que o
rob6 demora para encontrar uma solu¢do usando cada um dos codigos. Com essa
analise pode-se indicar em quais situacdes o algoritmo desenvolvido neste trabalho
apresenta vantagens, ja que o custo de tempo é um dos fatores mais importantes quando
se espera encontrar uma solucao para o desvio da rota.

Para as simulac6es no ambiente dindmico modelado, foram utilizados os dados coletados
nos ambientes industriais reais e aplicados em varias situagdes para a avaliacdo de
comportamento e flexibilidade do algoritmo neurogenético e consequentemente a sua
validacéao.

7.1. Testes comportamentais do algoritmo genético

Nesta secdo é mostrado o funcionamento do AG a partir de simulacdes no ambiente
dindmico modelado. Em todos os testes aqui feitos o AG foi utilizado de maneira
independente, ou seja, nestes testes nao foi utilizada a RNA. Na figura 7.1(a) pode ser
observado um caso em que a melhor rota do rob6 mével foi impedida por uma
empilhadeira (robd KUKA) impossibilitando o robd de chegar ao seu ponto de obijetivo.

O AG gerou um novo ponto para o desvio para que o robd continuasse sua rota até o
ponto de objetivo. Para este caso a solucéo foi satisfatoria, pois o ponto de desvio néao
gerou um novo conflito com obstaculos.

Na figura 7.1(b) pode ser observada a rota alternativa gerada pelo ponto de desvio do

AG. Para este caso o AG conseguiu uma boa solucdo. Porém, em alguns casos, o0 AG
pode gerar uma solu¢cdo que pode levar o robd para um desvio que resultaria em
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problemas, como por exemplo: o rob6 poderia desviar deste obstaculo e acabar
encontrando outro obstaculo ndo esperado.

Figura 7.1: Solucdo gerada pelo AG. (a) melhor rota sendo impedida por uma empilhadeira; (b) solugéo
encontrada pelo AG para o desvio do obstaculo

Isto deve acontecer com frequéncia, uma vez que o robd ndo tem um conhecimento do
ambiente a priori. E inevitavel também que o AG gere uma solucéo e em alguns casos
ndo consiga desviar do obstaculo e tenha que gerar uma nova solucdo. Este caso é
bastante frequente em obstaculos moveis, pois pode-se desviar do obstaculo e ele entrar
de novo na rota do robd. Vérias solu¢des podem ser geradas para solucionar este caso.

Na figura 7.2(a) € apresentado um caso em que a solucdo gerada pelo AG para o desvio
da empilhadeira implica em outro obstaculo na rota do robé6 de mesmo nivel de
problemética, pois ambos sdo obstaculos moveis.

Uma solucao poderia ter sido gerada para o lado oposto (lado esquerdo) assim evitando
gue o AG tivesse que encontrar uma segunda solug¢do para um novo obstaculo, porém
como o ambiente é desconhecido, tudo que tiver fora do alcance do sensoriamento é
novo para o rob6. Os humanos ndo seguem um modelo de uniforme pois 0 AG "puro” ndo
deve utilizar este tipo de informacéao, pois neste caso nao esta utilizando a RNA.

Na figura 7.2(b) € apresentado um caso que a solugcéo gerada pelo AG para o desvio de
um obstaculo, no caso, uma caixa, gera um problema conhecido como obstaculo infinito,
onde a dimenséao do obstaculo ndo é possivel de ser captada pelo sensoriamento.

No caso apresentado na figura 7.2(b) o robd deve desviar das caixas que ndo sao
conhecidas pela RNA por estarem em grupo e encontrar a parede em seu caminho. Se a
solugéo tivesse sido gerada pelo lado inverso, o caminho estaria livre.
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%-pos: 2.8745 : X-pos: 3.5383
‘Y-pos: -2.5568 : Y-pos:-1.8434
, Zpos:-0.0023 g Z-p2s: 01511

(a) (b)

Figura 7.2: Obstaculo encontrado na rota de desvio (a) humano detectado na rota de desvio (b) parede
encontrada na rota de desvio

Obstaculos infinitos sdo um problema de grande relevancia na robdtica mével. Este
problema esta presente principalmente em ambientes totalmente desconhecidos, ou seja,
onde o rob6 n&o possui um mapa do ambiente a priori.

Sobre a analise comportamental do AG para um controlador, cuja aplicacdo tem
finalidade de auxiliar a navegagao do rob6 em um ambiente dindmico e em contextos em
gue ele nunca realizou um trabalho antes e sem o auxilio de um mapa, notou-se que é
possivel fazer com que o robd consiga realizar sua funcdo por atingir os pontos de
objetivo utilizando suas solucfes heuristicas sem grandes problemas.

Mesmo com a problemética de obstaculos infinitos o rob6 conseguiu realizar seu trabalho,
sendo que este tipo de situacdo é normal neste tipo de navegacéo e (onde o ambiente é
dindmico e nao existe um mapa a priori) foi encontrado neste trabalho em diversos casos.

A RNA deve reduzir consideravelmente o problema de obstaculos infinitos, utilizando o
conhecimento sobre alguns obstaculos cadastrados em seu banco de conhecimento. A
pesquisa cientifica sobre este assunto aposta fortemente em estudos de Inteligéncia
Artificial para solucionar tais problemas. Alguns trabalhos sobre Inteligéncia Artificial
foram apresentados no capitulo 2.
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7.2. Testes comportamentais da RNA e suas rotinas de solugéo

Para o treinamento da RNA, foram apresentados padrdes na entrada da RNA e feitos os
testes para avaliar o reconhecimento de obstaculos diversificados e, portanto, validar o
ajuste dos pesos sinapticos, fundamentais para o bom funcionamento do controlador. O
algoritmo de aprendizado da RNA apresentou comportamento satisfatorio para o
reconhecimento de obstaculos de maior frequéncia no ambiente.

A RNA possui entradas de dados textuais, dados gerados pelo sistema de VC. Para o
reconhecimento da cor, sendo um canal para a cor vermelha (R), um canal para a cor
verde (G), e um canal para a cor azul (B). Para o reconhecimento do tamanho s&o
utilizadas as entradas referentes a contagem de pixels. O ultimo neurénio € o de BIAS.
Uma descricao detalhada sobre a estrutura desta rede foi apresentada no capitulo 3.

Os dados sao enviados de maneira paralela para a funcdo de ativacdo da rede, sendo
esta uma caracteristica marcante das RNAs. Para a aplicacdo da RNA neste trabalho,
sua velocidade de processamento estd muito ligada ao conjunto de entradas em paralelo,
gue neste caso, € superior a um processamento serial. Uma descri¢do detalhada da RNA
que foi utilizada no algoritmo neurogenético pode ser vista no capitulo 3.

hlobDetectionCamera_camera

Figura 7.3: Entrada de cor e tamanho para a RNA quando o obstaculo caixa é detectado

Na figura 7.3 pode ser observado o funcionamento da camera blob detection acionada
guando um obstaculo, neste caso, uma caixa foi detectada pelo sensoriamento
ultrassonico. A "janela" de reproducdo da visdo da camera mostra a caixa sendo
detectada e sendo "binarizada" (processo que destaca o obstaculo) em relacdo ao fundo
da imagem (COPELIA ROBOTS, 2015). Esta caracteristica de processamento de
imagens digitais da camera utilizada facilitou bastante a obtencdo das variaveis de
entrada para a RNA.

O sistema de visdo aplicado no reconhecimento de obstaculos cadastrados no banco de
conhecimento da RNA mostrou-se eficiente na maioria dos casos. Problemas foram
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apresentados, mas nenhum deles foi relevante a ponto de neutralizar as vantagens da
RNA utilizada no controlador neurogenético.

Um dos maiores problemas é relacionado ao agrupamento de obstaculos (caixas,
humanos e empilhadeiras) conhecidos que consequentemente se tornam obstaculos
desconhecidos. Um processamento de imagem mais apurado poderia resolver este
problema segmentando a imagem e extraindo as caracteristicas de interesse da imagem,
utilizando como base os padrdoes que foram apresentados e cadastrados no banco de
conhecimento da RNA.

Porém, para este caso, um poder de processamento de maior custo seria hecessario, e
toda a técnica de resolucdo de problemas para obstaculos frequentes estudados e
aplicados para este trabalho precisariam ser reavaliados.

Figura 7.4: Entrada de cor e tamanho para a RNA quando um conjunto do obstaculo caixa é detectado

Na figura 7.4 € apresentado o problema descrito anteriormente. Quando a camera blob
detection detecta um conjunto de caixas como um Unico obstaculo. Para este caso nao
existe solucdo cadastrada no banco de conhecimento, pois a dimensao de apenas uma
caixa é cadastrada como obstaculo conhecido.

Quando varias caixas se unem formando um Unico obstaculo as dimensdes sao
modificadas e consequentemente o AG deve ser chamado para encontrar uma solugéao
de desvio de rota.

Mesmo apresentando esta problematica para o uso da RNA, a rede perceptron se
mostrou bastante eficiente para o reconhecimento de obstaculos frequentes e as rotinas
prévias de solugdo foram chamadas para realizar o desvio de rota sem maiores
problemas.
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7.2.1. Dados utilizados para o treinamento da RNA

Na Figura 7.5, visualiza-se o arquivo "treino", criado para o treinamento da RNA. Neste
arquivo, devem ser apresentados todos os padrdes para que 0s obstaculos sejam
reconhecidos pelo algoritmo operacional da RNA. Toda vez que o robd for trocado de
ambiente e consequentemente os obstaculos de maior problematica forem mudados,
novos padrdes devem ser cadastrados a esse arquivo.

Este arquivo de treinamento possui informacfes de padrdes relacionados a cor e
tamanho de cada obstaculo cadastrado no banco de conhecimento da RNA. Os dois
padrdes apresentados a rede devem permanecer na linha in.

As trés primeiras informagfes deste vetor s@o relacionadas as cores RGB, sendo um
valor numérico para cada canal [R], [G] e [B]. A saida esperada € visualizada na linha out
no vetor de saida.

A Ultima informacao do vetor é referente ao tamanho do obstaculo, dado pela contagem
de pixels na horizontal. Lembrando que para o reconhecimento do tamanho de um
obstaculo é necessario também a contagem de pixels na vertical. Uma informacéo extra
foi utilizada em prol ao reconhecimento de obstaculos, sendo esta, a contagem de pixels
brancos e pretos na regido que representa o obstaculo detectado. Esta varidvel de
entrada foi explicada no capitulo 4 e apresentou melhorias significativas para o sistema
de reconhecimento de obstaculos. Entdo, a RNA utiliza 7 entradas de dados, sendo
estas: R, G, B, pixels na horizontal, pixels na vertical, pixels pretos e pixels brancos.

Outra observacao importante € que quanto melhor estudado e apresentado os padrées
ao treinamento da rede, melhores serdo os resultados de reconhecimento de obstaculos
na fase operacional da rede. Entdo, um bom treinamento com a apresentacédo de padrdes
guantitativos referentes a cada tipo de obstaculo cadastrado no banco de conhecimento
da RNA é diretamente proporcional a um bom resultado do controlador neurogenético.

treino - Bloco de notas = =1 x |
Arquive Editar Formatar Exibir Ajuda

in: 8 1@ 12 580 A
out: 1 -1 -1 -1
in: @ 1 245 288
out: 1 -1 -1 -1
in: @ @ 255 31
out: -1 1 -1 -1
in: @8 8 255 32
out: =11 -1 -1

Figura 7.5: Arquivo com os padrdes para o treinamento da RNA
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Na Figura 7.6, visualiza-se o arquivo de "pesos”, gerado pelo algoritmo de treinamento
para ser aplicado no algoritmo operacional da RNA. O objetivo do algoritmo de
treinamento € gerar este arquivo para que todo obstaculo que seja avaliado pelo sistema
neurogenético seja reconhecido ou ndo pelo algoritmo operacional com base nestes
pesos.

Os pesos estao dados na ordem para os neurdnios da RNA. O arquivo de pesos deve ser
lido pelo algoritmo operacional da rede toda vez que um novo obstaculo for encontrado.
Lembrando que estes pesos ndo serdo alterados até que um novo treinamento da RNA
seja feito.

Outro ponto importante a ser relembrado é que o algoritmo de treinamento da rede s6 é
executado quando o robd for parado para um novo treinamento, j4 que o algoritmo neural
nao aprende em tempo real, ou seja, enquanto o rob6 estiver navegando, ele néo
aprendera "coisas" novas.

" pesos-Blocodenotas - ©
Arquive  Editar  Formatar  Exibir  Ajuda

-163.8 =
-135.394
-55.59381
135.8083
-2.99415
B.B8479873
3.2835
38.489
-86.1918
B.287466
143,282
-138.191
-73.5929
-21.1949

Figura 7.6: Arquivo com os pesos gerados pelo algoritmo de treinamento

Na Figura 7.7, visualiza-se o arquivo "saida". Neste arquivo, € gerado a saida do
algoritmo operacional. O vetor de saida informa se o obstaculo foi reconhecido ou nao.
Se o obstaculo for reconhecido, a posicédo do vetor deve informar qual é o obstaculo que
foi reconhecido e interliga-lo ao banco de conhecimento do algoritmo neural para que seja
aplicada uma solucéo de desvio para este obstaculo.
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Um exemplo é dado para o vetor [ -1 -1 1 -1], neste caso, o obsticulo reconhecido pela
RNA é uma caixa, pois o unico valor positivo esta na terceira posicao do vetor. O vetor [-1
-1 -1 1] representa o ndo reconhecimento de nenhum obstéculo, ja que a ultima posi¢do
do vetor é que esta positiva. Uma melhor explicacdo desta logica foi feita no capitulo 6.

|  saida-Blocodenotas - B
Arquive Editar  Formatar  Exibir  Ajuda

1 "
-1

1

-1

Figura 7.7: Arquivo com a saida gerada pelo algoritmo operacional

Estes arquivos sdo importantes para o funcionamento do algoritmo neurogenético e
devem estar incluidos na mesma pasta que o controlador implementado em linguagem C
esta armazenado.

7.3. Obstaculos dinamicos e sua problematica

Os obstaculos podem gerar uma variacdo muito grande de problemas relacionados a
navegacao do robd. Algumas aplicagcbes foram feitas em prol da reducdo de problemas
relacionados aos obstaculos dindmicos e serao descritos nesta secao.

Para os obstaculos dinamicos que tem a capacidade de se movimentar com
comportamentos ndo esperados no ambiente dinamico, por exemplo, os humanos e
empilhadeiras foram definidas algumas caracteristicas potenciais ao controlador.

Para o caso do mesmo obstaculo interferir na rota do rob6, mais de uma vez, caso que
acontece se o robd desvia do obstaculo mével e novamente o obstaculo infere na rota do
robd, uma solucéo aplicada foi esperar um tempo, cerca de 1 segundo (figura 7.5).

Provavelmente neste tempo o obstaculo movel poderia ja ter saido da rota do robo e
assim nao seria necessario um desvio, consequentemente reduzindo o custo
computacional para esta solugcéo. Esta aplicagcdo pode gerar uma potencial reducdo de
custo computacional, pois 0 mesmo obstaculo dindmico pode exigir varias solucdes de
desvio para um mesmo instante.

Um exemplo analogo a este caso seria quando estamos andando na rua e encontramos
um obstaculo dindmico, este pode ser outro humano, por exemplo. Se estivermos nos
movendo contra este humano, ou seja, na mesma reta, 0 desvio sera necessario para
evitar uma colisdo frontal. Como ndo conhecemos o comportamento da outra pessoa
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decidimos um lado aleatorio de desvio, e se este lado for o mesmo escolhido pelo outro
humano, teremos novamente uma interferéncia na rota atual. Este problema pode
acontecer infinitas vezes caso uma medida de solucdo néo seja tomada. Na figura 7.8(a)
pode ser observado este caso com maior clareza.

Figura 7.8: Obstaculos dinamicos (a) humanos se movimentando de encontro um contra o outro (b) robo
Pioneer e suas opcdes de desvio aleatérias, ae b

Na figura 7.8(a) é apresentada uma situagdo em que dois humanos estdo se movendo
um de encontro ao outro, este caso foi descrito anteriormente.

Na figura 7.8(b) € apresentada uma outra situacdo em que o robd Pioneer deve escolher
o lado A ou B de maneira aleat6ria por néo ter, a priori, a informacéao de qual o lado que o
humano deve se mover para desviar do robd. Essa problematica deve acontecer com
todos os obstaculos dinamicos.

A escolha aleatéria entre A ou B € aplicada ao comportamento deste robé em casos
deste tipo. O controlador neurogenético deve gerar uma solugéo aleatoria (sempre com
vistas para 0 menor caminho) se relacionada a dire¢cdo de desvio, pois ele também
desconhece qual regido podera ter um novo obstaculo, ou até mesmo para que lado o
obstaculo atual deve se mover.

Se compararmos o caso da navegacdo do rob6, com o caso analogo que foi apresentado
na figura 7.8(a), podemos dizer que isso pode acontecer infinitas vezes em ambos 0s
casos. Entdo, o melhor seria esperarmos o outro humano tomar sua decisdo e sair de
nossa rota. Enquanto isso, permanecemos parados e consequentemente nos livramos do
obstaculo sem qualquer alteracdo em nossa rota atual. Esta logica foi aplicada ao
controlador do robd.

O robd pode usar esta légica para solucionar este tipo de obstaculo problemético
definindo um nimero maximo de soluc¢des consecutivas para o mesmo obstaculo. Para o
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controlador neurogenético deste trabalho, foram definidas 24 solu¢des consecutivas
como limite. Esta escolha foi baseada no custo de solucbes para o pior caso, em que 0
obstaculo ndo é reconhecido pela RNA e deve ser solucionado pelo AG. O algoritmo
neurogenético tem um custo maximo de tempo igual a 40 milissegundos, sendo 10
milissegundos para a RNA e 30 milissegundos para o AG. Este custo méaximo é referente
ao pior caso, ou seja, quando o obstaculo ndo € reconhecido pela RNA e deve ser
solucionado pelo AG.

O tempo de 1 segundo foi utilizado como comparativo para este tipo de caso. O motivo é
gue este € o tempo médio que um obstaculo mével demora para sair da frente do robd.

Para 25 solu¢cdes do algoritmo neurogenético o custo € de 1000 milissegundos, e para 26
solugbes o custo deve ser 1040 milissegundos. No caso de 26 solucdes consecutivas
para 0 mesmo obstaculo € vantajoso esperar e parar o rob6 durante 1 segundo. Depois
de contado este tempo o0 robd faz a leitura dos sensores ultrassdnicos novamente e se
nao encontrar o obstaculo novamente, segue sua rota normalmente. Caso contrario o
algoritmo neurogenético faz novamente o processo de gerar uma nova solucéo de desvio.

Uma outra aplicacdo para a navegacdo do robé em relacdo a obstaculos dindmicos foi
implementar um disparo sonoro toda vez que o robd encontra um obstaculo. Este sinal
serve para alertar um humano no chdo de fabrica para que tome cuidado com o robd.
Isso pode evitar a destruicdo do rob6 caso o obstaculo seja uma empilhadeira, ou algum
dano fisico ao humano.

7.4. Orientacédo do robd para navegacéao de ponto a ponto

O algoritmo de ponto a ponto € utilizado para seguir do ponto inicial, até o ponto final. O
ponto final é alternado para cada caso, pois este ponto seria cada uma das células que o
robd deve servir com as pecas buscadas no estoque.

O ponto inicial também sofre alteracdes, pois a cada instante o ponto inicial passa a ser
uma nova partida do robd para chegar a um novo objetivo.

Para a orientacdo do robd foi utilizada uma bussola virtual que se orienta pelos angulos
de Euler (os angulos de Euler foram formulados para a representacdo da orientacdo de
um corpo rigido em movimento em um espaco euclidiano tridimensional) ; (BERRI, 2015).

A orientagdo do robd € dada em radianos. A frente do robd é declarada por um eixo
virtual e este é utilizado para saber qual a rotacdo necessaria para o robd se alinhar com
0 ponto de objetivo e se movimentar em linha reta (BERRI, 2015).

Na figura 7.9 sé@o apresentados os angulos de Euler XY e Z sendo utilizados para a

orientacdo dos movimentos de rotacdo de aeronaves em torno dos seus eixos principais
(ALSINA, 2008).
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Os movimentos também podem ser chamados de rolamento (@), lancamento (8) e
guinada (y). Devem ser utilizados para a orientacdo da aeronave em relacdo da sua
posicéo no espaco (ALSINA, 2008).

X

T

y

Figura 7.9: Aeronave com seus angulos de rolamento, langamento e guinada ¢, 6, y. Imagem adaptada de
(ALSINA, 2008)

Para o caso do rob6 movel é utilizado apenas um eixo, e este orienta a frente da
plataforma robodtica em relacdo ao universo. Com este eixo € possivel utilizar os angulos
de Euler e orientar o robd utilizando a bussola virtual da plataforma Pioneer (BERRI,
2015).

A funcédo abaixo retorna a orientacdo do rob6 em radianos:

simAddStatusbarMessage(string.format("AngEuler: %.4f %.4f %.4f
Oorientacao:
%d" ,AngEuler[1],AngEuler[2],AngEuler[3],valorangulo))

7

Na figura 7.10 € apresentado o rob6 Pioneer em uma situagcdo que encontra um
obstaculo. Os angulos de Euler e a orientacdo é impressa na tela utilizando a funcéo
simAddStatusbarMessage que pertence ao remote APl (BERRI, 2015).
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J e
_ AngEuler: 0.0019 -0.0005 1.3095 Orientacao: 75 |
Simulation paused. s

Figura 7.10: Angulos e Euler e orientacéo do rob6é em radianos

Com esta orientacdo o robd deve girar em torno da prépria base e se alinhar ao ponto de
objetivo para logo depois seguir em linha reta até alcancar o seu objetivo ou encontrar
novamente um obstaculo. Na proxima secdo é descrito o algoritmo utilizado para um
rob6 navegar entre dois pontos pré-definidos.

7.5. Algoritmo de ponto a ponto

O algoritmo de ponto a ponto deve controlar o robd para que ele consiga sair do ponto
inicial seguir até o seu ponto de objetivo. Este algoritmo controla o rob6é baseando-se na
bassola virtual descrita na segéo anterior.

O controle do algoritmo de ponto a ponto é interrompido quando o robd encontra um
obstaculo e a chamada do algoritmo hibrido é feita para encontrar uma solucéo de desvio
de rota. O algoritmo de ponto a ponto € chamado novamente quando a posi¢ao de desvio
for encontrada.

O algoritmo de controle para movimentar o robd de ponto a ponto deve ler o sinal gerado
pela bussola virtual e também as coordenadas dos pontos de objetivo e assim orientar o
rob6 para seguir até o seu destino. O pseudocddigo para este algoritmo € apresentado na
janela a segquir.
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Algoritmo 7.1: Algoritmo de ponto a ponto

Pseudocddigo do algoritmo de ponto a ponto

Leia os pontos inicial e final
Orienta-se o rob6 com sua bussola

SE o rob6 esta alinhado com o ponto de objetivo
ENTAO
Aciona os dois motores com igualdade de sinal
SE NAO rotacionar robd invertendo o sinal dos motores até se alinhar com o
objetivo
SE alinhado em linha reta
ENTAO
Segue em linha reta comparando o ponto atual com o ponto de destino
SE ponto de objetivo é igual ao ponto atual

ENTAO
Desliga os motores
Fim
SE obstaculo encontrado
Chama algoritmo neurogenético para a solucéo
RETORNA o0 novo ponto de objetivo intermediario

Fim do procedimento

Se o robd ndo estiver alinhado deve-se rotacionar sua plataforma até que o alinhamento
se efetive. Uma inversdo no sinal dos motores deve girar o robd até que o alinhamento
aconteca.

Apbs o alinhamento o robd segue em linha reta até o ponto de objetivo. Um comparador
deve comparar o ponto atual em que o rob6 se encontra com o ponto de objetivo. Se o
ponto atual for igual ao ponto de objetivo significa que o robd ja chegou no seu destino e
deve parar os motores. Caso contrario o robd deve permanecer com 0s motores ligados
em igual proporcao até atingir o ponto de objetivo ou encontrar um novo obstaculo.

Se um obstaculo é encontrado o algoritmo de ponto a ponto é abortado, os motores séo

desligados, a camera € ligada e o algoritmo neurogenético € chamado para gerar uma
solugéo de desvio.
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Quando o ponto intermediario for gerado o algoritmo de ponto a ponto recebe a
coordenada desta nova posicdo e reinicia-se o procedimento do algoritmo descrito
anteriormente.

7.6. Analise de viabilidade das solucdes geradas pelo algoritmo neurogenético em
ambientes reais

Nesta secédo € feita uma comparagdo de custos computacionais e vantagens do uso de
cada algoritmo em diferentes casos encontrados no ambiente dindmico modelado neste
trabalho. Os testes foram baseados nos ambientes reais analisados no capitulo 5 e
aplicados ao ambiente modelado no ambiente V-REP.

O principal objetivo é analisar a viabilidade do algoritmo em diversas situacdes reais. Na

figura 7.11 é apresentado o0s tempos para diferentes situacdes do algoritmo
neurogeneético.

l: Obstaculo )

RMHA

s$im

Obstaculo
conhecido?

A l: Obstaculo )
W

Tl
AG Rotina T3 AG Tl

h 4

W . 4
LA Posigédo ) ( Posigio ) ( Posigao ) W

{a) (2]

Figura 7.11 : Andlise de custo dos algoritmos (a) algoritmo hibrido; (b) algoritmo genético

Na figura 7.11 podem ser observados os tempos gerados para a execucao de cada
situacdo do algoritmo neurogenético. O objetivo é mostrar onde este algoritmo deve
trazer vantagens. Para isso o tempo de cada algoritmo € comparado em diferentes
situacdes, tendo como objetivo apresentar em quais casos o controlador neurogenético
apresenta um desempenho vantajoso.
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Os valores reais de tempo de cada algoritmo pertencente ao controlador neurogenético
podem ser vistos no capitulo 9, onde foram avaliados o custo de tempo para a RNA e o
AG.

Pode-se observar também na figura 7.11, o T1 (tempo 1) é referente ao tempo de
execucao do AG quando este gera uma posicao intermediaria para o desvio do obstaculo.
Esta solugdo nado é aplicada de maneira independente a este controlador, pois para todo
obstaculo encontrado pelo rob6 a RNA deve entrar em funcionamento a priori para
verificar se 0 obstaculo é conhecido. Entdo a anélise de tempo deste algoritmo foi feita
apenas para efeitos comparativos com 0s outros meios que o algoritmo hibrido utiliza
para solucionar o problema de desvio de um obstaculo.

] |Ponto final

Ponto
intermediario

obstaculo

' ]
' |Ponto inicial

Figura 7.12: Rotina para desvio de obstaculo reconhecido pela RNA, adaptado de (FERREIRA, 2015)

Conforme observa-se também na figura 7.11, o T2 (tempo 2) é referente ao tempo de
execucao da RNA quando o robd encontra um obstaculo. Este custo de tempo esta
relacionado ao algoritmo operacional da RNA, ja que o algoritmo de aprendizado nunca é
utilizado quando o rob6 encontra um obstaculo. O algoritmo operacional deve verificar as
caracteristicas do obstaculo e comparar com os padroes que foram armazenados no
banco de conhecimento. Uma melhor descri¢cdo deste algoritmo pode ser vista no capitulo
3.

O T2 deve ser um tempo muito menor que T1. Por este motivo é relativamente vantajoso
analisar o obstaculo utilizando a RNA e se o mesmo for reconhecido utilizar a rotina de
desvio (T3) que existe para este obstaculo e fazer o desvio da rota.
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O T3 (tempo 3) é referente a rotina que o algoritmo neurogenético utiliza para desviar de
um obstaculo que foi declarado conhecido pela RNA. O custo de tempo deste algoritmo

de desvio é relativamente baixo, pois sua funcdo € apenas armazenar valores de
distancias e o angulo que o robd deve rotacionar para desviar do obstaculo.

Na figura 7.12 € apresentado o resultado da rotina de solucdo que gerou um ponto
intermediario para o desvio do obstaculo. O caminho em vermelho é feito em linha reta,
pois € o menor caminho possivel.

O melhor caminho é impedido por um obstaculo e o ponto intermediario gerado pela
rotina de solucdo deve servir como base para gerar a rota alternativa representada na cor
azul. Independentemente de onde o ponto intermediario foi gerado o ponto final deve ser
atingido.

A soma de tempo T2+T3, sendo estes tempos referentes ao algoritmo de operacdo da
RNA e o tempo de execucao da rotina de desvio pré-cadastrada, respectivamente, deve
ser sempre menor que o tempo T1 referente ao tempo de execucdo do AG. Caso isso
nao aconteca o AG se torna mais viavel trabalhando sozinho.

(T2+T3) < (T1)

A relacdo de custo computacional do algoritmo neurogenético também é dependente do
ambiente em que o robd esta desenvolvendo seu trabalho, pois se o robd encontrar neste
ambiente obstaculos desconhecidos na maioria dos casos, a RNA s6 deve aumentar o
custo computacional das soluc¢des, consequentemente n&do apresentando um retorno
positivo para a havegacao do rob6. Esta problematica € melhor descrita no capitulo 3. No
capitulo 9 é apresentada a comparacao de tempo dos algoritmos quando aplicados nos
ambientes reais estudados no capitulo 5.

No capitulo 9 sdo apresentados o0s resultados referentes a andlise de custo
computacional dos algoritmos utilizados no controlador neurogenético de maneira
independente. Os testes do controlador foram feitos com base nos dados coletados nos
dois ambientes industriais apresentados no capitulo 5 e aplicados na modelagem e
simulac@o do ambiente utilizando o software de simulagfes robdticas V-REP.
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Capitulo 8

Validacdo do controlador neurogenético com vistas para as fungfes propostas ao
robd neste trabalho

Neste capitulo sera apresentado o controlador neurogenético com vistas a auxiliar
o robd no desenvolvimento de suas fungcbes propostas neste trabalho. O objetivo maior
para este capitulo foi mostrar diferentes situacfes para que o controlador pudesse
apresentar sua eficiéncia. Também é apresentado neste capitulo, a sistematica adotada
em prol a analise e coleta de dados

Dentre estas situacfes estdo a mudanca na configuracdo dos objetos do ambiente de
acordo com a andlise feita em ambientes reais, mudanca nos pontos de objetivo do robd
e mudanca na disposi¢cao dos obstaculos estaticos.

A tarefa de servir pecas entre as células foi estudada em diversos casos e para esta
funcéo, foram utilizados dois tipos diferentes de plataformas robdticas, sendo que cada
uma das plataformas apresentou suas vantagens e desvantagens descritas no capitulo 3.
O controlador neurogenético foi aplicado apenas na plataforma Pioneer .

(b)

Figura 8.1: VariacBes de plataformas utilizadas (a) robd Pioneer ;(b) robé YouBot

O rob6 Pioneer apresentado na figura 8.1 (a) manteve-se em sua forma original para a
maioria dos testes. As alteracOes foram feitas apenas em seu sensoriamento. O motivo
da plataforma Pioneer ser utilizada para a maioria dos casos é que este tipo de robd é um
dos mais indicados para pesquisas com vistas em navegacao robética autbnoma.

Seu potencial esta ligado ao seu sensoriamento preciso e, também, sua disponibilidade
em aceitar novos tipos de sensores.
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Outras vantagens desta plataforma robdtica para aplicacbes de navegacdo autbnoma
estdo ligadas ao seu grau de liberdade, seja pela disposicdo das rodas, mas também pelo
fato de que esta plataforma tem similaridades com a plataforma Kihon.

Contudo, uma desvantagem deste robd é a sua incapacidade quando se necessita de um
braco robotico para auxilia-lo em sua tarefa de transporte de pecas e, consequentemente,
sua plataforma nao apresenta bons resultados para este tipo de aplicacdo. O problema
em questao esta ligado a forma que o conjunto de rodas se movimenta. Além disso, outro
problema esté relacionado a capacidade fisica da plataforma que n&o suporta um braco
roboético. Uma descricdo detalhada deste robo foi apresentada no capitulo 3.

Uma proposta para a funcdo de carregamento de pecas de forma automatica é a
utilizacdo do robdé YouBot que utiliza um braco robético com vistas ao carregamento de
pecas (figura 8.1 - b). Esta funcdo sera abordada nas proximas secoes.

8.1. Navegacdo do robd entre as células de producdo industrial

Para a definicAo dos pontos a serem servidos pelo robd foi utiizado um mapa com as
coordenadas dos 4 pontos. Como o objetivo deste trabalho € um controlador que funcione
em ambientes desconhecidos, nenhuma outra informacao sobre o ambiente foi inserida
neste mapa. Para uma mudanca de ambiente deve-se apenas alterar as coordenadas
dos pontos a serem servidos pelo rob6 e um novo treinamento da RNA.

*-pos: -2.6093 #-pos: -0.8436
Y-pos: 1.6631 v~pos:-1.5560
Z-pos: -0.3393 Z-pos: 01208

#-pos: 0.9014
‘-pos; -2 3688
Z-pos: -0.0837

Figura 8.2: mapeamento dos pontos de objetivo do robd
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Na figura 8.2 é apresentado o mapa de pontos a serem servidos pelo robd. Para orientar
o robd a chegar até estes pontos foram utilizadas as coordenadas cartesianas do GPS, X,
Y. O eixo Z deve ser desconsiderado.

O controlador utiliza o algoritmo de ponto a ponto para navegar até estes pontos. Quando
um obstaculo é encontrado o algoritmo neurogenético entra em funcionamento e gera
uma posicao intermediéria para o desvio da rota. O controlador deve usar novamente o
algoritmo de ponto a ponto para navegar do ponto intermediario até o ponto de objetivo.
Se um novo obstaculo for encontrado reinicia-se este processo.

O algoritmo de ponto a ponto utiliza a posicao relativa do robd. Esta posi¢do é obtida pela
bussola virtual e enviada pela comunicacéo cliente/servidor por meio da funcdo do remote
API apresentada na janela de codigo a seguir (COPELIA ROBOTS, 2015).

Tocal
relativePosition=simGetObjectPosition(targetObjectHandle, robo
tBaseHandle)

O algoritmo de ponto a ponto deve utilizar a fungdo simSetJointTargetVelocity para
controlar a velocidade dos motores e rotacionar o robd até que aconteca o seu
alinhamento com o eixo frontal em relacdo ao seu ponto de objetivo. Para saber mais
sobre os valores corretos a serem aplicados nos motores , € necessario saber a priori a
orientacao atual do robd e sua posicao em relacdo a posicao de destino.

Uma inversao nos sinais dos motores esquerdo e direito deve fazer com que o robd
rotacione sobre sua base, assim, facilitando o seu posicionamento. Para o tratamento da
orientacao e posicao relativa do rob6 ao seu ponto de objetivo € utilizada a bussola virtual
que foi descrita no capitulo 6.

Para relacionar a posicédo atual do robd com os pontos de objetivo deve-se utilizar uma
matriz de pontos, sendo esta responsavel pela criacdo do mapeamento de pontos de
objetivo da navegacédo. As funcdes para a leitura do mapa de pontos sdo apresentadas
na janela de cédigo a seguir.

robotMatrix=simGetObjectMatrix(robotBaseHandle,-1)
robotMatrixInv=simGetInvertedMatrix(robotMatrix)
targetPositionRelativeToRobot=simMultiplyvector(robotMatrixIn
v, targetPosition)

As funcbes matriciais utilizam as coordenadas absolutas dos pontos de objetivo. Estas
coordenadas devem ser declaradas no mapa de pontos de objetivo.
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Para as alteracbes nos pontos de objetivo quando € feita uma reconfiguragdo no
ambiente atual, ou quando é feita a troca de ambiente de trabalho do robd, é necessario
apenas a alteracéo das coordenadas absolutas na matriz, que gera o mapa de pontos de
objetivo. Neste trabalho, foram feitas, no mapa, trés alteracdes, tendo elas sido baseadas
na analise dos ambientes dinAmicos reais.

O robd Pioneer mostrou ser eficiente para a navegacdo entre os pontos de objetivo,
sendo auxiliado pelo controlador neurogenético. Variacbes nas posicoes de objetivo
foram geradas para os ambientes dinamicos utilizados neste trabalho, em todos os casos
o controlador mostrou ser eficiente na realizacdo da navegacéao.

Na préxima secdo € descrito o comportamento de carregamento de pecas, usando 0s
rob6s YouBot e o robd hibrido.

8.2. Carregamento de pecas entre as células de producéo industrial

O robd YouBot foi proposto a ser utilizado para automatizar o processo de carregamento
de pecas sem a necessidade do auxilio de um humano ou outro robd. Este robd
apresentou eficiéncia para o carregamento de pecas utilizando o braco roboético que o
auxilia. Na figura 8.3 € apresentado uma situacdo em que o robd YouBot estd fazendo o
carregamento de pecas utilizando seu braco robético.

A tarefa deste robd foi pegar pecas no depdsito e transporta-la até as células que devem
ser servidas. Quando as pecas transportadas terminarem, o robd deve voltar ao depdésito
para um novo carregamento (COPELIA ROBOTS, 2015). Uma melhor explicacdo do
funcionamento do transporte de pecas foi feita no capitulo 3.

(b)

Figura 8.3: rob6 youbot (a) YouBot utilizando seu braco para carregar pecas (b) YouBot utilizando sua
plataforma para carregar pecas

Algumas deficiéncias foram apresentadas para este tipo de plataforma robdética, sendo
elas: baixa capacidade da plataforma para carregar pecas, baixa velocidade de
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locomocéo e baixo nivel de sensoriamento. Para resolver estes problemas foi criado o
robd hibrido, porém néo foi possivel utiliza-lo por problemas fisicos descritos no capitulo
3.

O controlador neurogenético néo foi aplicado a esta plataforma por conta das deficiéncias
descritas anteriormente. Para a navegacdo do robd YouBot foi utilizado apenas o
algoritmo de ponto a ponto, o que implica na incapacidade de desviar de obstaculos.

Esta caracteristica negativa ndo trouxe grandes problemas para estes testes, pois o
objetivo do uso deste robd é apenas mostrar como deve ser feito um processo automatico
do carregamento de pecas utilizando um braco robético. De maneira resumida, o Unico
ponto positivo do YouBot € seu braco robdético.

Com a base robdtica Pioneer foi possivel aumentar o nivel de carga de pegas no
transporte, consequentemente reduzindo o custo de tempo e energia do robd, pois deve-
se consequentemente reduzir o acesso ao depdsito. Na base do Pioneer também foi
possivel utilizar os oito sensores ultrass6nicos frontais com uma melhor disposi¢édo se
comparado ao sensoriamento deficiente do YouBot.

Figura 8.4: Dep0sito de pegas (a) robd Pioneer acessando o depdésito e (b) robd YouBot buscando uma
nova pega

Na figura 8.4(a) € apresentada uma situacdo em que o rob6 Pioneer esta acessando o
deposito de pecas. Para esta plataforma € necessario que um humano recarregue o robd
com pecgas. Um tempo de espera de 5 segundos € dado antes que o robd siga para os
pontos de objetivo.

Na figura 8.4(b) € apresentada uma outra situacdo em que o robd YouBot estd acessando
a célula para buscar uma nova peca. Neste caso é dispensavel o auxilio de um humano.
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A caracteristica do rob6é YouBot andar de lado é possivel gracas a inversao do sinal dos
motores direito e esquerdo. Porém este conjunto de rodas implica em baixa velocidade de
locomocao do robd. Esta caracteristica de mobilidade contribui com grande potencial ao
braco robdtico quando é necessario pegar uma peca, pois diminui o grau de
deslocamento do brago.

Para a validagao da navegacao entre os pontos de objetivo descrito na secao anterior foi
utilizada a plataforma Pioneer. Para este caso néo foi feito o carregamento de pecas de
maneira automatica .

O robd6 Youbot mostrou ser eficiente para o carregamento de pecas utilizando o seu braco
robético. O rob6 hibrido proposto foi desenvolvido com o objetivo de corrigir as
deficiéncias apresentadas nas plataformas YouBot e Pioneer. Porém a limitacao fisica da
plataforma Pioneer ndo permitiu o uso do braco robdtico. Para cada caso um robd
diferente foi utilizado de acordo com seu potencial para a validacdo das funcdes do
controlador.

O robd YouBot ndo recebeu a implementacdo do controlador neurogenético, apenas o
controle de ponto a ponto. Este ponto negativo € consequente das deficiéncias
encontradas nesta plataforma e que foram apresentadas neste capitulo.

Com os testes feitos e apresentados neste capitulo foi possivel validar as funcdes do
robd Pioneer utilizado neste trabalho e também potencializar o0 uso de outros tipos de
robos.

O maior objetivo para esta andlise de comportamento das funcdes robdticas aplicadas
aos rob0s apresentados nesta secdo foi mostrar que mesmo sendo escolhida a
plataforma Pioneer para o desenvolvimento deste trabalho é possivel utilizar outros rob6s
para desempenhar as funcbes propostas neste trabalho. Foi apresentado também as
vantagens e desvantagens para as 3 variacdes de robds em cada caso.

Para o robd Pioneer fica a proposta de implementacdo de um braco robético em sua
plataforma, ja que o rob6 hibrido néo teve sucesso. O braco deve ser mais leve e menor,
ja que a limitacdo de carga foi ultrapassada com o braco robotico utilizado pela fabricante
KUKA robotics.
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8.3. Sistematica adotada em prol da analise e coleta de dados

Nesta sec¢do é feita uma apresentacdo da sistemética que foi adotada para a andlise e
coleta de dados do controlador neurogenético e seu sistema de sensoriamento,
desenvolvidos neste trabalho. Os resultados foram obtidos por meio de simulagdes
computacionais nos softwares V-REP e Scilab. Para a andlise de tempo de cada
algoritmo foi utilizado o algoritmo de contagem de tempo apresentado no capitulo 9.

Uma sintese de todos os experimentos € apresentada nesta se¢do, cujos resultados
serdo apresentados e discutidos no capitulo 9.

Na tabela 8.1 é apresentada uma sintese dos experimentos realizados para as
simulacdes, em prol, a andlise e coleta de dados do controlador neurogenético e seu
sistema de sensoriamento. Esta tabela deve facilitar a compreensao do raciocinio que foi
utilizado nas simulagbes para se chegar aos resultados e conclusbes apresentados nos
capitulos 9 e 10, respectivamente.

Lembrando que uma andlise qualitativa do controlador neurogenético e seu sistema de
sensoriamento foi apresentado no capitulo 7. Esta analise foi focada em avaliar o
comportamento do algoritmo neurogenético em diversos casos que o controlador robotico
desenvolvido neste trabalho deve encontrar durante seu funcionamento.

Uma breve descricdo de cada um dos sistemas que foram apresentados (tabela 8.1), €
feita a sequir.

Tabela 8.1: Sistemética utilizada para a realiza¢@o das simula¢des do controlador neurogenético

Sintese dos experimentos realizados

Sistema Tipo de andlise Niamero de iteragbes Tipo de resultado
1 RNA tempo 100 Tempo (ms)
2 AG tempo 100 Tempo (ms)
3 | Sensoriamento por visdo e RNA | obstaculos falso - negativos e falso - positivos 100 Ohstaculos reconhecidos (%)
4 Sensoriamento ultrassénico detecgdo de obstaculas 100 Obstaculos detectados (%)

1) - O primeiro experimento realizado esta ligado a analise de tempo do algoritmo neural
em conjunto com seu banco de conhecimento. Esta andlise foi feita por meio do algoritmo
de contagem de tempo. Os testes foram feitos para 100 iteracbes do algoritmo neural. O
resultado é dado em milissegundos.

2) - O segundo experimento realizado esta ligado a analise de tempo do AG. Esta

analise foi feita por meio do algoritmo de contagem de tempo. Os testes foram feitos para
100 itera¢Bes do AG. O resultado é dado em milissegundos.
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3) - O terceiro experimento realizado esta ligado a analise de obstaculos falso -positivos
e falso - negativos. Este experimento foi feito para 100 amostras de obstaculos no
ambiente modelado. O objetivo deste experimento € avaliar a capacidade de
reconhecimento de obstaculos do sistema de sensoriamento por camera em conjunto
com a RNA utlizada. O resultado deste experimento é dado em porcentagem de
obstaculos falso - positivos e falso - negativos.

4) - O quarto experimento realizado esta ligado a analise de obstaculos detectados por
meio do sistema de sensoriamento ultrassénico. Este experimento também foi feito para
100 amostras de obstaculos no ambiente modelado. O objetivo deste experimento é
avaliar a capacidade de deteccdo de obstaculos encontrados na rota de navegacédo do
rob6. O resultado deste experimento € dado em porcentagem (%) de obstaculos
detectados e ndo detectados na rota de navegacdo do robd. Lembrando que um
obstaculo ndo detectado por este sensoriamento deve gerar uma coliséo.

Para uma melhor compreenséo sobre a analise comportamental do sistema de viséao
robotico utilizado em conjunto com uma RNA neste trabalho, duas situagbes devem ser
compreendidas, sendo estas:

e Obstaculos falso - positivo: obstaculos que nédo foram cadastrados no banco de
conhecimento da RNA, porém, por uma imprecisdo do sensoriamento e/ou
treinamento da RNA, o algoritmo neural o declara como um obstaculo reconhecido.
Isso deve gerar um problema, como por exemplo, a incapacidade de desvio de
rota, assim, sendo necessaria uma nova solucao de desvio de rota.

e Obstaculos falso - negativo: obstaculos que foram cadastrados no banco de
conhecimento da RNA, porém, por uma imprecisdo do sensoriamento e/ou
treinamento da RNA, o algoritmo neural o declara como um obstaculo
desconhecido. Neste caso, o algoritmo genético deve gerar uma solucdo, assim,
gerando um maior custo de tempo e computacional para o desvio da rota.

O sistema de controle robético deve ter um menor rendimento, se obstéaculos falso -
positivos e/ou falso negativos forem detectados com frequéncia, pois, o AG, deve gerar
uma solucao para o obstaculo nestes casos, assim, demorando mais e gerando solucdes
de menor potencial para o caso de otimizagcdo de rotas auxiliares, se comparado ao
algoritmo neural. As solucdes de desvio de obstaculos geradas pelo algoritmo neural sdo
de maior potencial pelo fato de que suas rotinas de desvio séo fixas, assim, evitando uma
rota auxiliar maior que a necessaria.

Para a solucdo do problema de obstaculos falso - positivos e/ou falso negativos, uma
melhor otimizacéo do sistema de visdo e um melhor treinamento da RNA € exigido.
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Capitulo 9

Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados quantitativos do algoritmo
neurogenético que foram obtidos com base na analise referente ao custo computacional
do AG e da RNA de maneira independente. Esta avaliagdo tem como objetivo analisar o
custo de tempo dos algoritmos pertencentes ao controlador neurogenético para gerar
uma nova solucao de desvio para obstaculos.

A andlise de tempo feita nesta se¢do serd de grande importancia para a comparacao dos
cbdigos e indicar em quais situacdes cada algoritmo apresenta melhor comportamento e
viabilidade de aplicacdo em diversos ambientes dinamicos.

E necessario ressaltar também que a anélise em questdo foi baseada na modelagem e
simulacao apresentadas no capitulo 7, onde se apresentou o comportamento de cada um
dos algoritmos.

Para a contagem de tempo do algoritmo foi utilizada a biblioteca windows.h, biblioteca
nativa da maior parte dos compiladores C/C++. O seguinte cddigo foi utilizado para
analisar o tempo e realizar em sua saida uma medi¢cdo em milissegundos.

#include <stdio.h>
#include <windows.h>

//Retorno é em milisegundos!
int main() {
nt 1, J; . i
int inicio, final, tmili;
inicio = GetTickCount(); o
printf("tempo decorrido: %d\n", inicio);
// cbédigo cujo tempo de execucao devera ser medido.

for (j = 0; j < 10; j ++)
for (i = 0; i < 1000000000; i ++);

final = GetTickCount();
printf("tempo fim: %d\n", final);
tmili = final - inicio;

printf("tempo decorrido: %d\n", tmili);
return O;
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O célculo do tempo é feito a partir da diferenca das variaveis de tempo:final =
GetTickCount( ); e tempo inicial inicio = GetTickCount( ); O trecho onde esta a indicacéo
de cédigo em execucéo € onde foi inserido o codigo para o calculo do tempo.

O hardware do computador utilizado para medir o custo de tempo de um algoritmo deve
ser levado em consideracao neste caso. O computador utilizado em todos os testes deste
trabalho manteve a seguinte configuragcdo apresentada na tabela 9.1 para todos os
algoritmos:

Tabela 9.1: Configuracdes de hardware do computador utilizado

Configuracdes de hardware do computador utilizado

Processador Intel(R) Core(TM) i7-5500U CPU @2.40GHz

Memoria (RAM) 8 GB

Sistema Operacional | Windows 8.1 (64 bits)

Para maior precisdo, todos os testes para esta analise de custo computacional foram
feitos seguindo o mesmo procedimento para todos os algoritmos pertencentes ao
controlador neurogenético. O algoritmo de base para o célculo de tempo também foi o
mesmo utilizado em todos 0s casos.

9.1. Andlise de custo do AG

O AG manteve o comportamento esperado para as simulacdes feitas nos ambientes
dindmicos utilizados neste trabalho, e teve um custo maior que a solugcdo gerada pela
rotina da RNA, ja que o algoritmo genético deste trabalho é independente de qualquer
conhecimento do ambiente a priori.

A caracteristica fundamental de um AG é sua capacidade de se adaptar a novos
ambientes sem grandes problemas, pois suas solucdes heuristicas devem trabalhar
sobre regides de interesse bem definidas. Sendo assim, este algoritmo teve sua funcéo
aplicada a casos que o rob6 encontra um obstaculo que precisa de uma solucéo inédita e
nenhum conhecimento prévio existe para o auxilio desta solucéo.

Para o desenvolvimento deste trabalho, a regido de interesse a fim de gerar solugdes foi
definida em 50 metros quadrados. Esta regido de interesse foi definida a partir do
conhecimento do tamanho do ambiente em que o rob6 deve trabalhar.

Explicando sucintamente, o AG apresentou um custo de tempo superior a solucdo da
RNA e seu algoritmo de solucao cadastrado em um banco de conhecimento.

Toda vez que um obstaculo conhecido é encontrado e a solugéo é realizada pela RNA, o
custo de tempo se torna muito menor que uma solucao exclusiva gerada pelo AG para o
problema.
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Se a RNA néo fosse aplicada para as solu¢cdes de desvio de rota, toda vez que 0 mesmo
obstaculo fosse encontrado, uma nova solucéo teria que ser gerada pelo AG para o
mesmo tipo de problema, o que aumentaria consideravelmente o tempo para encontrar
uma solucgéo étima.

O ambiente dindmico 1 apresenta uma area de 324 metros quadrados, ja o ambiente
dindmico 2 possui uma area de 530 metros quadrados. Para gerar a populacdo de
individuos apenas 50 metros quadrados em volta do centro do robd sdo de interesse para
0 AG.

O custo maximo de tempo do AG para uma nova solucdo quando o robd encontra um
obstaculo e ndo o reconhece é de 30 milissegundos.

Este custo de tempo € bastante superior se comparado a uma solucdo realizada pelo
reconhecimento do obstaculo pela RNA e direcionado a uma rotina pré-definida para o
desvio de rota.

Porém, quando o robd ndo encontra mais obstaculos conhecidos no ambiente que esta
trabalhando é necessario um novo treinamento da RNA, pois certamente 0 ambiente
sofreu alteracdes e, o AG esta trabalhando no seu nivel méximo para encontrar soluges.
O que ndo €& bem-vindo para o algoritmo neurogenético, pois é o pior caso deste
algoritmo. Uma melhor descricdo deste problema foi apresentada no capitulo 3.

Caso nao seja feito um novo treinamento da RNA, o algoritmo neurogenético perde sua
eficiéncia, no entanto, caso ndo seja possivel fazer o treinamento da rede, o AG "puro"
seria mais eficiente, pois a RNA ndo treinada deve apenas aumentar 0 custo
computacional das solucdes.

Na figura 9.1 pode ser observado o gréfico gerado a partir da andlise do niamero de

iteracdoes e o tempo do AG. Este algoritmo mostra o mesmo nivel de desempenho para
diferentes tipos de obstaculos, ja que toda solucédo gerada por ele € inédita.
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Figura 9.1 : Gréfico de custo de tempo para n iteragbes do AG

Os ajustes necessarios para o AG estao ligados apenas as seguintes variaveis: taxa de
mutacao, regiao de interesse, na qual devem ser gerados os individuos e a solucdo 6tima
global. Os ajustes séo altamente dependentes do ambiente em que o robd deve realizar
sua funcéo. Estes ajustes foram melhores explicados no capitulo 3.

9.2. Andlise de custo da RNA e suas rotinas de solucao

A RNA aplicada neste trabalho utiliza dois algoritmos que sé&o a base da RNA perceptron.
O primeiro algoritmo é utilizado para o treinamento da RNA, ou seja, s6 deve ser utilizado
guando os obstaculos de maior frequéncia forem apresentados para a RNA como
padrdes a serem reconhecidos.

Os valores de custo de tempo apresentados nesta sec¢do foram obtidos por meio do
algoritmo de contagem de tempo de execucdo que foi aplicado em cada um dos
algoritmos analisados, mantendo sempre a mesma configuragdo de hardware (tabela
9.1). Os valores de custo de tempo obtidos foram calculados em milissegundos.

O algoritmo de treinamento tem um alto custo de tempo, custo maximo de 1.8 segundos.
Porém ele s6 deve ser utilizado quando a rede for treinada, ou seja, quando o robé for
colocado em um novo ambiente dindmico para realizar o seu trabalho, ou quando o

ambiente atual recebe novos objetos. Entdo deve ser desconsiderado este tempo quando
o robd estiver realizando efetivamente sua funcéo no seu ambiente de trabalho.

160



O segundo algoritmo € utilizado para realizar as operacgfes efetivas de reconhecimento
de obstaculos. Este algoritmo utiliza os pesos gerados pelo algoritmo de treinamento,
pesos que ndo devem mudar durante a execucdo do algoritmo operacional da RNA, ja
gue esta rede nao deve reaprender de maneira automatica. Uma melhor descricdo deste
problema pode ser vista no capitulo 3 deste trabalho.

O custo maximo de tempo do algoritmo operacional da RNA tem um tempo de 10
milissegundos

Porém néo basta um obstaculo ser reconhecido, a saida da RNA deve ser ligada a uma
solugéo pré-definida no banco de conhecimento do algoritmo neurogenético. Assim sendo
necessario a soma do tempo deste algoritmo de solucdo pré-definida para que se possa
ser comparada a uma solugcédo gerada pelo AG. Espera-se que sempre a soma de custo
deste dois algoritmos seja menor que a do AG, independentemente do numero de
obstaculos cadastrados.

A rotina de solucdo tem um custo maximo de tempo de 4 milissegundos.

Este custo € bastante pequeno pelo fato que o Unico trabalho deste algoritmo é utilizar
um banco de conhecimento com dados do tipo: angulo e distancias e gerar uma saida
para o robd desviar do obstaculo. O algoritmo utiliza como base as distancias DLO e DLA
gue sdo a base para o célculo do fitness de cada individuo gerado pelo AG. Uma melhor
descricao deste algoritmo pode ser vista no capitulo 3 deste trabalho.

-+ 51 Reconhecimento da RNA
EMNTRADAS sSAIDAS
% 32 =
RNA NAO RECONHECIDO | [1-1-1-1]
» 83 HUMANO -1 1-1-1]
CAIXA [-1-1 1-1]
* S | EmPILHADERA | [1-1-1 1]

Figura 9.2: Representacéo dos valores de saida da RNA

Na figura 9.2 sédo apresentadas as saidas do algoritmo operacional da RNA onde os
padrbes de cor e tamanho foram apresentados nas entradas da RNA para o
reconhecimento de obstaculos que foram cadastrados no banco de conhecimento. Para
cada ambiente dinamico real um conjunto de obstaculos foi cadastrado no banco de
conhecimento.
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Lembrando que a saida do algoritmo de treinamento deve gerar 0os pesos ajustados das
sinapses e servir como entrada para o algoritmo operacional. O algoritmo operacional
deve ser utilizado quando o robso estiver em funcionamento em um dos ambientes
modelados neste trabalho e encontrar um obstaculo.

A saida do algoritmo operacional deve informar qual o obstaculo que foi encontrado, para
o exemplo da figura 9.2: empilhadeira, humano ou caixa. Caso contrario deve retornar a
informacéo de obstaculo desconhecido e, se for o caso, a solucdo sera encontrada pelo
AG. Estas informacdes séo apresentadas nas 4 saidas da RNA, onde a saida do tipo
degrau bipolar, ou sinal, como é mais conhecida, deve informar com um valor positivo
qual obstaculo foi reconhecido ou informar que o obstaculo encontrado é desconhecido,
assim, ativando o AG. Como exemplo, o vetor de saida [-1 1 -1 -1] informa que o
obstaculo humano foi encontrando, pois, apenas a segunda posi¢cao do vetor é positiva e,
esta, representa o humano. O funcionamento de reconhecimento da RNA em relacdo as
suas entradas foi explicado no capitulo 7.

No ambiente dindmico 1, o ambiente industrial didatico, foram cadastrados no banco de
conhecimento da RNA trés obstaculos de maior frequéncia, sendo estes: Os alunos
(humanos); as empilhadeiras e os carros de transporte manual.

No ambiente dinamico 2, o ambiente industrial real, foram cadastrados na RNA trés
obstaculos de maior frequéncia, sendo estes: Os humanos; as empilhadeiras e as caixas
utilizadas na linha de producao. O terceiro obstaculo aqui utilizado ndo segue a logica de
niveis de problematica para que uma diversificagcdo na modelagem do ambiente seja feita
se comparada ao ambiente 1.

Estas escolhas foram baseadas nos dados coletados nos ambientes dinamicos reais. O
critério de escolha foi baseado no grau de movimentacdo (GM) e a taxa de ocupacéao
(TO) destes obstaculos na rota do robd. Uma melhor descricdo destes obstaculos pode
ser vista no capitulo 5.

O tempo maximo gerado para o treinamento da RNA usando os trés obstaculos em
ambos os ambientes se manteve em 1.8 segundos.

Este custo de tempo ndo deve interferir no rendimento do algoritmo neurogenético em
funcionamento, pois deve ser feito o aprendizado apenas em casos de mudanca de
caracteristicas do ambiente e com a suspensédo das fun¢cbes do robd. Em outras palavras
o robd deve estar parado e consequentemente livre do seu trabalho.

O tempo maximo gerado para a operacado da RNA em tempo real usando trés obstaculos
também se manteve em 10 milissegundos.

O custo maximo de tempo da rotina de solugdo se manteve em 4 milissegundos para

todos os obstaculos cadastrados, pois as alteragBes na rotina sdo apenas feitas nas
variaveis de deslocamento.
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O custo maximo de tempo do algoritmo operacional é consideravelmente menor que o
exigido pelo AG. Porém o algoritmo operacional da RNA nédo gera efetivamente uma
solucao de desvio, apenas direciona suas saidas a um banco de rotinas para desvio de
obstaculos. Entdo o custo de tempo do algoritmo operacional e o custo de tempo da
rotina de solucdo foram somados gerando o tempo maximo de: 10 ms (algoritmo
operacional) + 4 ms (rotina de solu¢éo) = 14 milissegundos.

Na figura 9.3 pode ser observado o gréafico gerado a partir da analise do niamero de
iteracdes e o tempo da RNA e suas rotinas de solu¢des para obstaculos de maior
frequéncia. Este algoritmo mostra o0 mesmo nivel de desempenho para diferentes tipos de
obstaculos.

1800
1400
1200 /
1000 /
Custo de tempo

200
/ (milissegundos)
00 /
400
0 _/

1 2 10 50 100

Tempo de execucgdo (Milissegundos)

Mimero de iteragdes da RNA

Figura 9.3: Grafico de custo de tempo para n iteracfes da RNA

O motivo para o custo da RNA combinada com suas rotinas de solu¢do de obstaculos
frequentes permanecer constante € que a RNA tem sempre as mesmas variaveis de
entrada (cor e tamanho) e as rotinas de solugdo sempre devem alterar apenas o0s
deslocamentos D1 e D2. Sendo, assim, independentemente do tipo de obstaculo
conhecido a solucdo terd o mesmo custo. Lembrando que o custo apresentado no grafico
da figura 9.3 é referente apenas ao tempo de execucdo da RNA operacional e suas
rotinas de solucdes.

Os ajustes que podem ser necessarios na aplicacdo da RNA estéo ligados as seguintes
alteracdes: (a) numero de saidas caso necessite cadastrar mais obstaculos no banco de
conhecimento e (b) numero de entradas, caso seja hecessario extrair novas
caracteristicas (além de cor e tamanho) dos obstaculos por meio do sensoriamento e
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envia-las a rede. Os ajustes séo altamente dependentes do ambiente em que o robd deve
realizar sua funcao. Estes ajustes foram melhores explicados no capitulo 3.

No conjunto de tabelas 9.2 sdo apresentados os dados de treinamento da RNA. Estes
dados séo os padrdes que foram apresentados a rede perceptron para o seu treinamento.
Estes dados tiveram como base as informacdes coletadas nos ambientes dinamicos reais
apresentados no capitulo 4.

Tabela 9.2: Conjunto de tabelas para treinamento da RNA (a) entradas para cor; (b) entradas para tamanho
(lateral 1); (c) entradas para tamanho (lateral 2) e (d) saidas esperadas

Entradas RNA - [COR RGB]
cODIGO RGB
OBSTACULO COR Vermelho Verde Azul
HUMANO AZUL 0 0 255
CAIXA MARROM 102 51 0
EMPILHADEIRA AMARELO 255 255 0
(a)
Entradas RNA - [TAMANHO] - LATERAL 1 Entradas RNA - [TAMANHO] - LATERAL 2
OBSTACULO TAMANHO OBSTACULO TAMANHO
HUMANO 40cm HUMANO 30cm
CAIXA 100cm CAIXA 120cm
EMPILHADEIRA 350cm EMPILHADEIRA 200cm
(b) (c)
SAIDAS - [RECONHECIMENTO] - COR/TAMANHO
ENTRADAS saiDAS
NAO RECONHECIDO [1-1-1-1]
HUMANO [-1 1-1-1]
CAIXA [-1-1 1-1]
EMPILHADEIRA [-(1-1-1 1]
(d)

Para a variavel cor foi utilizado o cédigo RGB da imagem detectada pela camera. Na
figura 9.4 é apresentada a codificacdo de cores RGB para a cor azul. Ja4 para o tamanho
foi utilizado a unidade de centimetros, que é estimada pela contagem de pixels na
horizontal e vertical. A relacdo de contagem de pixels e tamanho em centimetros é
dependente da resolucéo e distancia de captura da camera. Esta problematica foi melhor
explicada no capitulo 4.
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A saida da RNA gera um vetor contendo quatro posi¢cdes. O Unico valor positivo do vetor
representa o tipo de obstaculo reconhecido ou retorna a resposta de obstaculo
desconhecido. O vetor com o valor saida =[ -1 -1 -1 1 ] representa o reconhecimento do
obstaculo empilhadeira.

Para o treinamento da RNA foram apresentadas quatro variacdes da tonalidade de cor de
cada tipo de obstaculo para que mudancas na cor do obstaculo possam ser reconhecidas
pela RNA operacional.

VariacGes de tamanho também foram feitas mantendo o mesmo nivel de variacéo feito
para as cores.

Para os ambientes utilizados neste trabalho, as variaveis de cor e tamanho foram
eficientes sem a necessidade de outras variaveis.

- HEX =#004C99

Cor |Solida

Figura 9.4: Tabela de cores para o padrdo RGB

O uso de trés obstaculos de maior frequéncia foi decidido a partir da analise dos
ambientes reais, e ndo exigiu o cadastro de novos obstaculos no banco de conhecimento,
pois o AG solucionou estes obstaculos de menor frequéncia sem grandes problemas.
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9.3. Sintese dos resultados apresentados

Nesta secdo € apresentada uma sintese dos resultados referentes a cada um dos
experimentos apresentados no capitulo 8. Estes resultados foram analisados e
discutidos nas sec¢Oes anteriores deste capitulo. O objetivo desta sintese, € apresentar
para o leitor os resultados obtidos neste trabalho de maneira sistémica e simplificada,
assim, facilitando o entendimento das conclusdes apresentadas nas proximas secgoes.

Os resultados apresentados nesta secédo foram obtidos por meio das simulagbes
realizadas nos 3 ambientes dinamicos modelados para testes do controlador robotico,
assim, apresentando a média dos resultados obtidos para os 3 ambientes em questao.

Na tabela 9.3 é apresentada a sintese dos resultados obtidos por meio de simula¢ges do
controlador neurogenético e seu sistema de sensoriamento. Primeiramente é feita a
apresentacao dos resultados obtidos para o custo de tempo de cada um dos algoritmos
pertencentes ao controlador neurogenético.

Para a apresentacdo destes resultados, cada algoritmo passou por algumas variacdes na
guantidade de iteracdes, sendo estas, 1 iteracdo, 100 iteragbes e 1000 iteracOes. Cada
iteracdo do algoritmo neurogenético representa a tentativa do controlador robotico em
solucionar um obstaculo encontrado na rota do robé.

Tabela 9.3: Sintese dos resultados obtidos

Sintese dos resultados obtidos por meio de simulagtes

Custo de tempo para cada algoritmo do controlador hibrido

Sistema Custo de tempo (ms)
1iteragdo 100 iteragbes 1000 iteragbes
RNA 10 1000 10000
Rotinas de desvio 4 400 4000
AG 30 3000 30000
Custo de tempo para o controlador hibrido
Sistema Tipo de andlise Namero de iteragbes Resultado {ms)
RMA +Rotina tempo 100 1400
AG tempo 100 3000
Resultados do sistema de sensoriamento robético
Resultado (%)
3 | Sensoriamento porvisdo e RNA Obstaculos falso - positivos 100 4
4 | Sensoriamento porvisdo e RNA Obstaculos falso - negativos 100 21
5 | Sensoriamento por visdo e RNA Obstaculos reconhecidos 100 75
6 Sensoriamento ultrassdnico Detecgdo de obstéculos 100 100
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A segunda parte dos testes desenvolvidos, esta ligada ao sensoriamento do robd, sendo
assim, foram testados os dois principais sensores utilizados para que o controlador
consiga gerar solucdes de desvio, assim, evitando colisbes com obstaculos que surgirem
na rota de navegacao do robd.

Os dois sensores que passaram por uma analise experimental, por meio de simulagdes,
foram o sensoriamento por visdo em conjunto com a RNA e o0 sensoriamento
ultrassénico.

O sensoriamento por visdo em conjunto com o algoritmo neural apresentou bons
resultados, tendo um reconhecimento de obstaculos igual a 75% de uma amostra de
testes igual a 100 obstaculos (figura 9.5). Os outros 25% estdo ligados aos obstaculos
falso - positivos e falso negativos.

O sensoriamento por visdo em conjunto com o algoritmo neural apresentou 4% de
obstaculos falso - positivos, ou seja, obstaculos que ndo sdo cadastrados no banco de
conhecimento do sistema neural, porém, sédo declarados reconhecidos pela RNA.

O sensoriamento por visdo em conjunto com o algoritmo neural apresentou 21% de
obstaculos falso - negativos, ou seja, obstaculos que foram cadastrados no banco de
conhecimento do sistema neural, porém, sdo declarados desconhecidos pela RNA.

- Obstaculos reconhecidos

- Obstaculos falso - negativos

|:| Obstaculos falso - positivos

Figura 9.5: Gréfico referente ao reconhecimento de obstaculos

Os resultados obtidos pelo sistema de visdo em conjunto com o algoritmo neural foram
satisfatérios para este trabalho, ja que, para um valor minimo de 39% (tabela 9.5) de
obstaculos solucionados por meio da RNA e suas rotinas de solugdo o controlador
neurogenético apresenta resultados melhores que o AG "puro”.

O sistema de sensoriamento ultrassbnico apresentou Otimos resultados, assim,
detectando todos os obstaculos que impediram a rota de navegacéao do robo.
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9.4. Conclusbes e resultados sobre as andlises comportamentais e de custo
computacional do algoritmo neurogenético

Nesta secdo, sdo apresentadas as conclusfes sobre as analises feitas por meio do
levantamento de dados nas simula¢des do algoritmo neurogenético.

O objetivo maior foi validado, sendo este a verificacdo a partir de simulagbes que o
controlador hibrido pode desenvolver suas funcdes para garantir que o robd atinja seus
objetivos sem realizar colisbes e otimizando as solugbes para reduzir o custo
computacional, de tempo e de energia para cada solucao.

O controlador apresentou alguns problemas que foram relevantes para a navegacao do
robd, porém as problematicas ndo afetaram o sistema de controle neurogenético a ponto
de néo atingir o funcionamento esperado.

O rob6 foi capaz de navegar em seus ambientes modelados neste trabalho apresentando
resultados satisfatorios e consequentemente o controlador hibrido foi validado com base
nas simulacdes feitas.

Uma ideia de bastante relevancia surgiu durante as simulacdes. Esta ideia esta ligada ao
chaveamento entre os algoritmos de RNA e AG. A contribuig&o teve como objetivo reduzir
o custo de tempo do controlador desativando a RNA quando o robd € colocado em um
ambiente desconhecido/ e ou 0 ambiente atual recebe novos objetos que se tornaram
obstaculos de grande frequéncia e a RNA nao foi treinada novamente para este novo
caso do ambiente. Na tabela 9.4 é apresentada a comparac¢éo de custo de tempo entre o
algoritmo neurogenético e do AG "puro”.

Na tabela 9.4 é apresentado o comportamento do algoritmo neurogenético e do AG
"puro" para a solucao de 100 obstaculos encontrados durante a navegacdo do rob6 nos
ambientes modelados neste trabalho. Lembrando que, para um obstaculo desconhecido,
deve-se utilizar a RNA junto com o AG para se obter uma solucdo de desvio, ja para

solucionar um obstaculo reconhecido € utilizado a RNA mais a rotina de solucéo
correspondente ao obstaculo.

168



Tabela 9.4: Comparacao de custo do algoritmo neurogenético com o AG

Comparagao de custo do algoritmo neurogenético com o AG para 100 obstaculos

Obstaculos ndo conhecidos (%) Obstaculos conhecidos (%) Custo total (ms) Custo total (ms)
[RNA + AG] [RNA + ROTINA] [Neurogenético] [AG]
0 100 1400 3000
10 90 1660 3000
20 80 1920 3000
30 70 2180 3000
40 60 2440 3000
50 50 2700 3000
60 40 2960 3000
70 30 3220 3000
80 20 3480 3000
90 10 3740 3000
100 0 4000 3000

Na tabela 9.4 pode ser observado que para ser vantajoso o uso do algoritmo
neurogenético o controlador deve solucionar no minimo 40% de obstaculos conhecidos
de um total de 100%. Os outros 60% deverdo ser os obstaculos tratados pelo AG. O
tempo do AG trabalhando de maneira independente permanece constante em 3000 ms,
pois ele deve solucionar todos os 100 obstaculos gerando o mesmo custo de tempo. Na
figura 9.6 sdo apresentadas estas informa¢des com maior simplicidade em um grafico.
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Figura 9.6: Grafico comparativo de tempo entre os algoritmos. De 0 a 100% de obstaculos desconhecidos
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O problema € que todo obstaculo que nédo é reconhecido pelo algoritmo neurogenético e
deve ser solucionado pelo AG teve que ser antes analisado pela RNA, ou seja, foi um
custo de tempo adicionado e sem vantagens para este caso. O inverso acontece para
guando o algoritmo neurogenético reconhece o obstaculo e tem sua solucéo pré-definida.

Na tabela 9.5 pode ser observado com maior precisdo o ponto em que o algoritmo
neurogenético ndo apresenta mais vantagens sobre o AG trabalhando de maneira
independente. Quando o numero de obstaculos conhecidos for inferior a 39% nao é mais
vantajoso o uso da RNA para tratar os obstaculos.

Como consequéncia neste caso deve-se desativar a RNA e todas as solugbes serem
geradas pelo AG. Na figura 9.7 sdo apresentadas estas informacdes com maior
simplicidade em um grafico.

A solucdo encontrada para que o controlador continuasse seu funcionamento com o
melhor desempenho possivel foi desativar a RNA do algoritmo neurogenético quando o
seu algoritmo de treinamento ndo tem condi¢cdes de ser executado novamente e 0s
obstaculos desconhecidos séo iguais ou superiores a 62%.

Tabela 9.5: Comparacao de custo do algoritmo neurogenético com o AG (comparacéo feita para a margem
de 40% a 30% de obstaculos conhecidos pela RNA)

Comparagao de custo do algoritmo neurogenético para 100 obstaculos

(comparagao feita para a margem de 30% a 40% de obstaculos conhecidos pela RNA)

Obstaculos ndo conhecidos (%) Obstaculos conhecidos (%) Custo total (ms) Custo total (ms)
[RNA + AG ] [RNA + ROTINA] [Neurogenético] [AG]
60 40 2960 3000
61 39 2986 3000
62 38 3012 3000
63 37 3038 3000
64 36 3064 3000
65 35 3090 3000
66 34 3116 3000
67 33 3142 3000
68 32 3168 3000
69 31 3194 3000
70 30 3220 3000

hY

Os motivos podem estar ligados a reconfiguracdo do ambiente dindmico atual, ou
mudanca de ambiente utilizado. Com isso conseguiu-se que o controlador hibrido apenas
funcionasse de maneira vantajosa em todos 0s casos possiveis.
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Para isso foi colocado um contador no niumero de chamadas as rotinas pré-definidas,
pois elas sdo o resultado de que a RNA reconheceu os obstaculos. Quando estas
chamadas séo inferiores a 39% (tabela 9.5), a RNA é desativada. Consequentemente sé
0 AG é chamado para solucionar os obstaculos.

O AG deve funcionar de maneira independente até que a RNA seja treinada novamente
ou o robd volte a trabalhar no ambiente que estava aplicado a realizar suas fungdes
anteriormente. Em casos que o rob6 deve trabalhar por um curto prazo no novo ambiente
e depois voltar ao seu ambiente treinado, deve-se estudar este caso e avaliar se é
compensador todo o processo de treinamento da RNA.

O custo para um novo treinamento da RNA esta altamente ligado ao seu tempo. Porém
ndo é s6 o custo de tempo que esta envolvido, uma vez que é preciso também que as
rotinas de solucao para cada novo tipo de obstaculo de maior frequéncia sejam alteradas
e um estudo seja feito sobre o novo ambiente em que o robd deve atuar, assim o
caracterizando para um novo treinamento da rede. Este processo de caracterizacdo deve
ser similar ao apresentado no capitulo 5.

3250

3200

3150

3100

3050

M MNeurogenetico
3000

2850 M Algoritmo genético
2500

2830

2800

Custo de tempo em milissegundos (ms)

G0 &1 g2 63 G4 53 133 &7 65 549 70

Mimero de obstaculos desconhecidos (%)

Figura 9.7: Gréafico comparativo de tempo entre os algoritmos. De 60 a 70% de obstaculos desconhecidos

Os ambientes reais descritos no capitulo 5 serviram de base para todas as simulagfes
feitas neste capitulo. Todas as situacdes coletadas em ambiente real foram abordadas
nestas analises. O objetivo para a aplicacdo desta sistematica foi deixar os ambientes
modelados no simulador V-REP o mais proximo da realidade. Foram modeladas trés
variacdes de ambientes dinamicos, todos baseados nos ambientes industriais analisados.
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Capitulo 10

Conclusao

O trabalho apresentado nesta dissertacdo de mestrado esté ligado a uma area de
pesquisas que, atualmente, é de grande potencial e de grande interesse cientifico. O
potencial explorado nesta &area do conhecimento tem contribuicdo nas diversas
aplicacdes envolvendo robés mdveis autbnomos para auxiliar a humanidade em tarefas
de risco e nas quais se exige precisao nas funcdes realizadas.

Nesta linha de pesquisa existem varias técnicas utilizadas para auxiliar o robd em sua
navegacao, porém na maioria das vezes, séo utilizadas de maneira independente. Neste
trabalho foi desenvolvido um controlador neurogenético unindo o potencial dos algoritmos
bioinspirados em genética e redes neurais.

Alguns trabalhos utilizando as mesmas técnicas bioinspiradas foram estudados e
apresentados na revisao bibliografica dessa dissertacao.

Porém, as mesmas técnicas sdo aplicadas na realizacdo de outras fungcbes no sistema
hibrido se comparado ao controlador neurogenético desenvolvido neste trabalho.
Consequentemente o controlador apresentado neste trabalho mostrou um
comportamento diferenciado se comparado aos controladores neurogenéticos existentes
atualmente.

Para as aplicacbes desenvolvidas na plataforma Pioneer, comprovou-se que o0
controlador neurogenético € eficiente para auxiliar o robd na sua navegacao auténoma.

10.1. Resultados apresentados

Os resultados apresentados nesta secdo tiveram como base os trabalhos de alguns
pesquisadores da area de ciéncia da computacdo e engenharias que desenvolveram
controladores para sistemas robéticos com vistas para o controle de rotas inteligentes, e
mostraram eficiéncia do Algoritmo Genético (AG) para este tipo de problema a ser
tratado, assim como compara¢gBes com outros metodos inteligentes (SHI; CUI,
2010);(TUNCER; YILDIRIM, 2012) ; (PURIAN, FAROKHI, 2013) ; (SAMADI, OTHMAN,
2013) ; (SHILTAGH, JALAL, 2013) ; (ABINAYA ; KUMAR, 2014) ; (KHELCHANDRA ;
HUANG, 2014) ; (SANTHOSH, 2014) ; (ABBASPOUR; ALPOUR, 2015) ; (FETANAT;
HAGHZAD, 2015) ; (PANDA ; CHOUDHURY, 2015).

O principal trabalho utilizado para esta analise de resultados foi o trabalho de Ferreira
(2015), que teve como objetivo maior a escolha dos melhores operadores genéticos para
0 planejamento de rota de rob6s moéveis autbnomos. O Algoritmo Genético (AG) de
Ferreira (2015) foi utilizado como base para as comparacdes de tempo apresentadas
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neste trabalho, j& que este algoritmo foi otimizado com vistas para a reducdo de custo de
tempo e foi aplicado no controlador neurogenético desenvolvido neste trabalho.

O algoritmo neural contribuiu potencialmente para o controlador hibrido, deixando-o mais
preciso e robusto, assim, desenvolvendo sua func¢éo de reconhecimento de obstaculos de
maior frequéncia de maneira positiva. Outros pesquisadores também utilizaram
algoritmos neurais para auxiliar a navegacdo de robés moveis autbnomos (BESSA ;
BARROSO, 2015) ; (LUO, YANG, 2015) ; (LYRIO ; SANTOS, 2015).

Por outro lado, o Algoritmo Genético (AG) apresentou eficiéncia para a solucdo de
obstaculos que ndo sdo reconhecidos pelo algoritmo neural. Foram apresentados,
também, os casos em que o0 algoritmo neurogenético apresenta vantagens sobre o
algoritmo genético "puro”.

As solucdes geradas pelo algoritmo neural e suas rotinas de solucdes pré-definidas
mostraram melhores resultados se comparadas as soluces geradas pelo AG. As rotinas
de solugbes pré-definidas tém o potencial de fazer um desvio preciso, assim, evitando
uma rota de desvio com uma distancia maior que a necessaria, pois o banco de
conhecimento que representa cada obstaculo reconhecido fornece a priori as distancias
exatas para um bom desvio.

O AG deve ser vantajoso apenas quando a RNA néo estiver bem treinada por motivos de
troca de ambiente e/ou inser¢cado de novos obstaculos no ambiente atual. Pois, 0 AG tem
um maior custo de tempo e suas solucbes ndo sdo tdo precisas quanto as solucdes
geradas pelas rotinas pré-definidas no banco de conhecimento da RNA.

Um outro ponto que merece atencdo estd relacionado ao treinamento da RNA que
necessita de um novo estudo a cada troca de ambiente dindmico para que as
caracteristicas dos novos obstaculos sejam aplicadas ao banco de conhecimento do
controlador de maneira empirica.

Em resumo, o controlador neurogenético apresenta vantagens potenciais se comparado
ao AG "puro", principalmente em termos de custo de tempo e custo de energia, ja que as
solucbes geradas pelo algoritmo neural sdo previamente conhecidas e seus desvios
geram 0s menores caminhos possiveis. Porém para o aproveitamento destas potenciais
caracteristicas, o treinamento da RNA deve ser feito de maneira rigorosa.

As aplicagbes com os operadores de Visdo Computacional foram realizadas no ambiente
computacional Scilab com vistas para a modelagem e simulagéo do sistema de viséo do
robd. O sistema de visao foi implementado efetivamente em linguagem LUA internamente
ao simulador V-REP.

As simulagBes no ambiente Scilab apresentaram resultados parciais do sistema de Visao
Computacional com o objetivo de servir como ferramenta de andlise para o
funcionamento de cada algoritmo utilizado para a extracdo de caracteristicas dos
obstaculos.
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O objetivo para a implementacdo de um sistema de visao simples e de baixo custo
computacional neste trabalho esta ligado ao processamento em tempo real que € exigido
para extrair as caracteristicas de um obstaculo e envid-las para o controlador
neurogenético encontrar uma solucéo de desvio para o obstaculo.

Em outras palavras, uma boa solucdo de desvio € altamente dependente do custo de
tempo do sensoriamento, tanto ultrassénico como de visdo computacional.

Entdo, o tempo que o sistema de percepcdo do robd deve demorar para extrair as
caracteristicas necessarias de cada obstaculo e enviad-las para o controlador de
movimento do robdé a fim de encontrar uma solugcdo para desviar do obstaculo é de
grande importancia para quantificar o sistema de solu¢des do controlador neurogenético.

O reconhecimento de obstaculos cadastrados no banco de conhecimento da RNA se
mostrou eficiente na maioria dos casos. Problemas foram apresentados, mas nenhum
deles foi relevante ao ponto de neutralizar as vantagens da RNA utilizada no controlador
neurogenético.

10.2. Problemas encontrados

A extracdo de caracteristicas dos obstaculos foi um processo que gerou problemas de
grande potencial para este trabalho.

Primeiramente foi utilizado um sensoriamento 6ptico para analisar o tamanho dos
obstaculos encontrados pelo sensoriamento ultrassénico. Porém, este método
apresentou grandes problemas relacionados a medi¢cdo. Estes problemas foram
apresentados no capitulo 3. Por este motivo foi descartado este tipo de sensoriamento
para a analise de obstaculos.

Como alternativa para a resolucdo do problema de medicéo, foi utilizado um sistema de
Visdo Computacional para fazer a extracdo de caracteristicas dos obstaculos
encontrados na rota de navegacéao do robd.

Outro problema encontrado neste trabalho esta relacionado a unido de todos estes
algoritmos pertencentes ao controlador neurogenético para que trabalhassem de maneira
hibrida. O controlador foi implementado externamente ao simulador de rob6s em
linguagem C, utilizando uma aplicacdo cliente/servidor para a comunicacdo de dados
entre o robd e o seu controlador de movimentacao.

A problemética neste sistema de algoritmos trabalhando em conjunto teve ligacdo com o
alto custo de tempo consequente da grande taxa de transmissdo de dados dos sensores
pela comunicacéo cliente/servidor ao controlador do robd.

A solucéo para o problema do alto custo de tempo para o sensoriamento e sua alta taxa
de transmissédo de dados foi a implementacdo de um sistema de percepc¢do do robd em
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linguagem LUA internamente ao simulador. Consequentemente conseguiu-se uma
reducdo no custo de tempo, pois todo o tratamento dos sensores do robd foi feito
internamente ao simulador.

10.3. Sugestdes para trabalhos futuros

Uma sugestdo para um futuro trabalho seria a implementacdo do controlador
neurogenético  em hardware, utiizando a linguagem VHDL  (VHSIC
(Very High Speed Integrated Circuits) Hardware Description Language) para a
programacao de um controlador FPGA (Field Programmable Gate Array) embarcado na
plataforma Kihon.

Outro trabalho sugerido seria a tentativa de melhoramento do sistema de Viséo
Computacional utilizado para extracao de caracteristicas, ja que o objetivo principal deste
trabalho néo foi voltado ao sistema de visdo do robé. O sistema de Visdo Computacional
utilizado neste trabalho foi 0 mais simples possivel e capaz de extrair as caracteristicas
necessarias dos obstaculos encontrados, assim, auxiliando a RNA no reconhecimento de
obstaculos de maior frequéncia.

O sistema de visédo aplicado neste trabalho foi eficiente para desenvolver suas funcdes
em um ambiente de simulagcdes com iluminacdo totalmente controlada, ou seja, o
ambiente modelado possui uma iluminacdo uniforme que facilita para o sistema de viséo
realizar suas funcbes de extracdo de caracteristicas. Para uma implementacdo deste
sistema de visdo para desenvolver suas fungbes em um ambiente real sera necessério
tratar este problema relacionado a iluminacao, ja que em ambientes reais € de extrema
dificuldade conseguir uma iluminagéo controlada.

Uma alternativa para resolver o problema de variagdo de luminosidade, seria utilizar outro
modelo de cores, que ndo, o RGB, ja que neste modelo ndo é possivel controlar a
intensidade de luminosidade encontrada em ambientes reais que possuem iluminacao
nao uniforme. Uma outra sugestdo seria a implementacdo do sistema de visdo em
hardware, assim, diminuindo o custo computacional e de tempo em prol do sistema de
reconhecimento de obstaculos do robd.

Outra modificacao sugerida para este sistema de controle roboético esta ligada a troca do
sensoriamento de deteccdo de obstaculos ultrass6nico por um sensoriamento 6ptico,
assim, sendo possivel detectar obstaculos com uma distdncia superior,
consequentemente, aumentando o campo de visdo da camera utilizada em prol a analise
de obstaculos, jA que a camera sé deve ser acionada quando um impedimento é
detectado na rota atual do robo.

Outra indicacdo de trabalhos futuros seria a adaptacdo de um braco robotico no robd

Kihon para o carregamento de pecas em sua plataforma. Este trabalho aumentaria
potencialmente o grau de autonomia deste robd.
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10.4. Contribuicao cientifica

A principal contribui¢c@o cientifica deste trabalho esté ligada ao uso de um algoritmo
neurogenético com vistas para o planejamento de rotas de robés moéveis autbnomos
em ambientes dinamicos.

Outra contribuicdo cientifica deste trabalho est4 ligada ao uso de um método

simplificado e, de baixo custo computacional, para a identificacdo de objetos, baseado
no algoritmo de "binarizagéo".
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