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Resumo

navegacdo autdbnoma € um dos problemas fundamentais na drea

da robética mével. Algoritmos capazes de conduzir um robo até

o seu destino de maneira segura e eficiente sao um pré-requisito
para que robds mdveis possam executar as mais diversas tarefas que sdao
atribuidas a eles com sucesso. Dependendo da complexidade do ambiente
e da tarefa que deve ser executada, a programagao de algoritmos de nave-
gacdo nao € um problema de solucao trivial.

Esta tese trata do desenvolvimento de sistemas de navegacao autdnoma
baseados em técnicas de aprendizado supervisionado. Mais especifica-
mente, foram abordados dois problemas distintos: a navegagao de robds/-
veiculos em ambientes urbanos e a navegagdo de robds em ambientes ndo
estruturados. No primeiro caso, o robd/veiculo deve evitar obstaculos e
se manter na via navegavel, a partir de exemplos fornecidos por um mo-
torista humano. No segundo caso, o robd deve identificar e evitar areas ir-
regulares (maior vibracao), reduzindo o consumo de energia. Nesse caso,
o aprendizado foi realizado a partir de informagdes obtidas por sensores.
Em ambos os casos, algoritmos de aprendizado supervisionado foram ca-
pazes de permitir que os robds navegassem de maneira segura e eficiente
durante os testes experimentais realizados.

Palavras-chave: Navegacdo Autonoma, Robds Mdveis, Redes Neurais
Artificiais, Processos Gaussianos e Ambientes Externos.
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Abstract

utonomous navigation is a fundamental problem in the field of
mobile robotics. Algorithms capable of driving a robot to its
destination safely and efficiently are a prerequisite for mobile
robots to successfully perform different tasks that may be assigned to
them. Depending on the complexity of the environment and the task to be
executed, programming of navigation algorithms is not a trivial problem.
This thesis approaches the development of autonomous navigation
systems based on supervised learning techniques. More specifically, two
distinct problems have been addressed: a robot/vehicle navigation in ur-
ban environments and robot navigation in unstructured environments. In
the first case, the robot/vehicle must avoid obstacles and keep itself in
the road based on examples provided by a human driver. In the second
case, the robot should identify and avoid unstructured areas (higher vi-
bration), reducing energy consumption. In this case, learning was based
on information obtained by sensors. In either case, supervised learning
algorithms have been capable of allowing the robots to navigate in a safe
and efficient manner during the experimental tests.

Keywords: Autonomous Navigation, Mobile Robots, Artificial Neural
Networks, Gaussian Processes and Outdoor Environments.
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CAPITULO

1

Introducao

1.1 Motivacao

A robdtica € a ciéncia que percebe e atua no mundo fisico (e.g. ambiente externo) por meio de
dispositivos computacionais (Thrun et al., 2005)). Para compreender o ambiente é necessario o
uso de sensores, sendo os principais encontrados na literatura: cameras de video, radares, GPS,

laser (laser range finders) e unidades de medida inercial (Dahlkamp e al., 2006; Petrovskaya e

Thrun, 2009; Thrun et al., 2006). Os atuadores usados em um rob6 sdo: pernas, garras e rodas.
A Figura[I.T]apresenta um exemplo de interacdo do robd, em que ele percebe o ambiente, decide

e age sobre o mesmo, e cujas a¢des afetardo o ambiente, e por consequéncia, suas percepcoes

no instante de tempo seguinte (Wolf ez al., 2009).

Figura 1.1: Robd mével auténomo: percepgao-decisdo-agao (Wolf et al., 2009).




2 1.1. Motivagao

A robética mével lida com trés niveis de autonomia, os robds tele-operados, os semi-
autdnomos e os robos autdnomos (Dudek e Jenkin, 2010). Cada vez mais tém crescido o inte-
resse e a demanda por robds méveis autonomos (Siegwart et al., 2011; Thrun et al., |2005), os
quais sdo capazes de operar no ambiente (interno ou externo), apreendendo e tomando decisdes
corretas de modo que suas tarefas sejam realizadas com éxito (Carvalho e Kowaltowski, 2009)

sem a necessidade da interven¢do humana, tanto em atividades de pesquisa como industriais.

Pesquisas em robdtica mével requerem conhecimentos em diversas dreas, tais como Com-
putacdo, Matematica, Fisica, Engenharia Elétrica, Engenharia Mecanica, entre outras. Nos
ultimos 5 anos, os robos moéveis autdbnomos sdo aplicados com sucesso em diversas aplicacdes
externas (em ambientes nao estruturados), como por exemplo, em operacdes militares (Lin ef
al., 2008), exploracdes espaciais (Tunstel ef al., 2009), minas (Murphy et al., [2009), portos
(Bandyophadyay et al., 2010), agricultura (Chen ef al., 2012)), entre outras aplicagdes.

Parte da robdtica movel se especializa em navegagdo autdonoma, que € uma tarefa fundamen-
tal em robos méveis (Thrun ez al., 2006). Segundo Stentz et al. (2007), o conceito de navegagao
autonoma é abordado como sendo a tarefa de conduzir um robd autonomamente de forma ade-

quada, onde o robd é equipado com sensores para a leitura das propriedades do ambiente.

Para a realizacdo da navegacdo autdbnoma sdo necessdrios computadores, capazes de inter-
pretar os dados e atuadores que permitem a direc¢do, aceleracdo e frenagem do robd, a partir de
uma posicao inicial até uma posi¢do de destino sobre um determinado terreno, de modo que
o rob0 funcione com seguranca € com um desempenho correto para a realizacdo da operacdo,

com pouca (sistemas semiautdnomos) ou nenhuma interven¢do humana (sistemas autdonomos).

Existem diversos sistemas de navegacdo robéticos, como por exemplo, os robds de explo-
racdo espaciais (Bajracharya et al., 2008)), robds domésticos com a capacidade de limpar a casa
(1Robot, 2014), os sistemas robdticos utilizados para o desarme de bombas (Cobham, [2014), sis-
temas de alerta ao motorista usando cameras térmicas (Flir, 2014)), cadeira de rodas inteligente
(MIT, [2014)), entre outros.

Um outro exemplo muito interessante de navegacao robdtica sdo os veiculos autdnomos in-
teligentes (Cheng, 2011; Jung et al., 2005; Ozguner et al.l 2011)), os quais pretendem conseguir
uma diminui¢@o do nimero de acidentes em ruas e rodovias, reducao nos gastos com acidentes,
aumento da eficiéncia no transito das grandes capitais e diminui¢do no gasto de combustivel.

Além disso, permitem uma mobilidade para os deficientes fisicos e idosos.

A Figura|l.2|apresenta o Stanley, veiculo terrestre ndo tripulado realizando a navegacdo de
maneira autbnoma no deserto préximo ao estado da Califérnia nos Estados Unidos da América.
Stanley da Universidade de Stanford foi o vencedor do DARPA Grand Challenge em 2005.
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Figura 1.2: Stanley, vencedor do Grand Challenge em 2005 (Thrun et al., 2006).

A navegacdo autbnoma em ambientes externos constitui-se como uma tarefa extremamente
complexa e desafiadora. Esses ambientes sdo caracterizados pela sua estrutura, movimento
de pessoas, objetos dindmicos (e.g. bicicletas, carros, caminhdes) e fatores climéticos (e.g.
chuvas, neve, neblina, vento, entre outros). Entretanto, grande parte das dificuldades de pro-
gramar um robd modvel para que este realize a navega¢cdo de maneira autbnoma, deve-se aos
seguintes desafios: imprecisdo das informacdes obtidas através de sensores e atuadores, pois
os robds navegam em ambientes ndo estruturados; a resposta precisa ser dada em tempo real,
exigindo uma alta carga de processamento nos computadores embarcados nos rob0s; os ambi-
entes em que os robos operam sdo dindmicos e imprevisiveis; e por fim, os sistemas de nave-
gacdo autdbnoma devem ser tolerantes a falhas, para que os robds méveis ndao causem danos nos

seres humanos e prejuizos para a populacdo.

Em contraste com esses desafios, os seres humanos, devido a sua capacidade de perceber
o ambiente a sua volta, sabem conduzir de forma eficaz os robds moveis. Assim, através de
exemplos fornecidos por um ser humano ou dados obtidos de sensores e utilizando técnicas de
Aprendizado de Mdquina, mais especificamente o aprendizado supervisionado, os sistemas de
aprendizado inteligentes que serdo desenvolvidos nesta tese terdo a capacidade de conduzir o

robd de maneira autonoma, de forma segura e eficiente.

O Aprendizado de Maquina dedica-se ao desenvolvimento de algoritmos, os quais permitem
que os computadores aprendam a partir de exemplos fornecidos pelo usudrio. Aprendizado de
Miquina € uma drea da Inteligéncia Artificial em que sdo investigadas técnicas computacionais
de aprendizado e aquisi¢do de conhecimento (Rezendel 2003)).

As abordagens atuais de Aprendizado de Méquina apresentam os aprendizados supervi-

sionado, ndo-supervisionado e semi-supervisionado, os quais se diferenciam pela presenca de

rétulos nos dados (Brucel 2001}; Jain ez al, [1999; Mitchell, [1997). O aprendizado supervi-

sionado baseia-se em um conjunto de dados, mais especificamente um conjunto de exemplos
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de treinamento, em que as respostas ou saidas corretas (desejadas) sao fornecidas e, com base
neste conjunto de treinamento, os algoritmos em geral generalizam para responder corretamente
a todas as entradas possiveis. Esse tipo de aprendizado é também conhecido na literatura como

aprendizado a partir de exemplos (Marsland, 2009).

A proposta apresentada nesta tese consiste de dois métodos de navegacido autonoma basea-
dos no aprendizado supervisionado. Mais especificamente, sdo abordados dois problemas no
ambito da robdtica mével: navegacdo autdbnoma baseada no condutor humano e navegacgdo

autdnoma baseada na irregularidade do terreno.

O primeiro problema € a navegacdo autdnoma baseada no condutor humano em um am-
biente urbano. Este apresenta uma série de desafios: o veiculo elétrico (CaRINA 1) deve seguir
os pontos de GPS pelo trajeto, respeitar as dreas ndo navegaveis (e.g. calcadas, vegetacdo) e
manter-se em uma via urbana permitindo a navegacdo de maneira autbnoma, segura e eficiente.
Para lidar com esses desafios, foi desenvolvido um sistema de navegagdo autbnoma baseado em
visdo computacional e localizacdo por GPS, utilizando Redes Neurais Artificiais para aprender

os dados fornecidos por um motorista humano, enquanto o CaRINA 1 percorre o trajeto.

O segundo problema discorre sobre a navegacdo auténoma baseada na irregularidade do
terreno em um ambiente externo. Este apresenta um desafio interessante, onde um robd real
(Husky) deve reduzir a quantidade de vibragcdo experimentada durante a navegacdo autdbnoma
em diferentes terrenos; como consequéncia, apresentard uma redu¢do do consumo de energia.
Para conseguir isso, foi desenvolvido um sistema de navegacdo autdnoma baseado em laser
e uma Unidade de Medida Inercial utilizando Processos Gaussianos e Otimizagdo Bayesiana
para aprender uma representagcdo da irregularidade do terreno, favorecendo o movimento do

robo real para dreas navegaveis que produzam niveis de vibragdo mais baixos.

1.2 Justificativa

Atualmente, os robds mdveis autdonomos apresentam uma série de aplicacdes desenvolvidas
com sucesso nos ambientes externos. O primeiro problema abordado nesta tese relaciona-se
com a condugdo autdbnoma ou assistida de robds moveis (e.g. veiculo) em ambientes urbanos,
para permitir uma diminui¢ao do nimero de acidentes, gastos com atropelamentos de pedestres
e mobilidade para deficientes fisicos. O segundo problema € destinado ao monitoramento ambi-
ental de robos méveis em ambientes ndo estruturados, para que os rob0s percorram € monitorem

areas especificas do ambiente de maneira autbnoma ou assistida por um guarda ambiental.

O aprendizado supervisionado aplicado ao problema de navegacdo autonoma utilizando

robos mdveis apresenta uma importancia significativa para a rob6tica movel, pois ele permite
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um rob6 navegar de maneira autdnoma e eficiente sobre um ambiente externo. Nesses ambi-
entes ¢ muito dificil programar um robd que percorra dreas seguras de forma autdbnoma, pois
os ambientes sdo imprevisiveis e ndo estruturados. Dessa forma, a existéncia de um sistema
de navegacdo inteligente que aprenda exemplos fornecidos por um motorista humano ou da-
dos provenientes de sensores posicionados sobre os robos moéveis, permitird ao robo realizar a

navegacdo de maneira autbnoma e eficiente sobre um ambiente externo.

Um ser humano conduz o robd de forma eficaz, pois ele pensa, percebe quem estd a sua
volta e direciona o rob6 em ambientes navegédveis. Além disso, o sistema inteligente evitard
obstaculos, mantendo o robd em dreas seguras, tendo, por consequéncia, preservando a vida
util do robd. Finalmente, o robd ndo causard danos nas pessoas e o sistema permitird uma boa
qualidade ao acesso as informagdes dos sensores, pois 0 robd ndo permanecerd em areas com

uma agitacdo excessiva.

Além disso, os trabalhos desenvolvidos nesta tese fazem parte de um projeto temético, que
tem por propdsito principal a criagdo de veiculos autdnomos inteligentes para a navegacdo em
ambientes urbanos. O projeto conhecido como CaRINA (Carro Robético Inteligente para Na-
vegacao Autdnoma) € coordenado pelo Laboratério de Robética Mével (LRM) do Instituto de
Ciéncias Matemadticas e de Computagao (ICMC) da Universidade de Sdao Paulo em Sao Car-
los, tendo como parceira o INCT-SEC (Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia em Sistemas

Embarcados Criticos).

O projeto CaRINA apresenta diversos trabalhos em andamento, os quais sdo os mddulos de
desenvolvimento do veiculo, como por exemplo, arquitetura do sistema, localizacdo, mapea-
mento, controle do carro, planejamento e aprendizado. Esta tese estd diretamente relacionada
com o mddulo de aprendizado, a fim de permitir uma contribuicio significativa para o mesmo.
Atualmente, o projeto CaRINA possui dois veiculos reais para a realizagdo de testes (expe-
rimentos), um veiculo elétrico (Carro de Golfe) destacado na Figura [I.3] (a) e um veiculo de

passeio (Palio Adventure), como pode ser visto pela Figura [[.3](b).
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Figura 1.3: Veiculos de testes pertencentes ao projeto tematico CaRINA. (a) Veiculo elétrico
conhecido como CaRINA 1 e (b) Palio Adventure denominado de CaRINA 2.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O desenvolvimento de sistemas de navegagdo autdonoma para robds méveis usando algoritmos

de aprendizado supervisionado.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Desenvolver sistemas de percepcao capazes de oferecer informagdes para os algoritmos

de aprendizado supervisionado;

e Desenvolver sistemas de aprendizado supervisionado capazes de relacionar informacdes

do sistema de percep¢dao com os comandos de controle desejados para cada situagado;

e Desenvolver sistemas de navegacao capazes de conduzir o robd de maneira autdonoma e

segura, baseados nas informacdes obtidas pelo sistema de aprendizado supervisionado.

1.4 Contribuicoes

As principais contribui¢cdes desta tese para o problema de navegagao autdonoma usando apren-

dizado supervisionado sdo:
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e O desenvolvimento de um sistema de percep¢ao usando visdo computacional, capaz de

identificar a geometria da via navegavel (Souza et al., 2011b);

e O desenvolvimento de um sistema que utiliza as informag¢des de percep¢ao, camera, GPS
e bussola como entrada de uma RNA para estimar o estercamento e a velocidade de um

veiculo autonomo (Souza et al., [2013a);

e O modelo de estimacao da irregularidade do terreno a partir de dados de aceleragdo cons-

truidos utilizando regressao de Processos Gaussianos (Souza et al., 2014);

e O algoritmo de planejamento baseado em Otimiza¢do Bayesiana que refina o modelo do

ambiente a0 mesmo tempo que evita as dreas de maior vibragao (Souza et al.,[2014).

1.5 Organizacao da Tese
O documento estd organizado em 6 Capitulos, cujos contetidos se encontram estruturados abaixo:

e Capitulo [2] descreve os trabalhos relacionados aos problemas de navegagdo auténoma

baseada no condutor humano e a navegacao autonoma baseada na irregularidade do terreno;

e Capitulo [3| aborda as técnicas de aprendizado supervisionado utilizadas neste trabalho,

apresentando suas caracteristicas e limitacoes;

e Capitulo ] apresenta a navegagdo autdénoma baseada no condutor humano, descrevendo

suas limitagdes e as perspectivas futuras;

e Capitulo [5] descreve a navegagdo autdnoma baseada na irregularidade do terreno, apre-

sentando suas limitagdes e os trabalhos futuros;

e Capitulo [6|apresenta a conclusdo dos trabalhos realizados nesta tese.






CAPITULO

Trabalhos Relacionados

Este capitulo descreve os trabalhos relacionados a navegagao auténoma utilizando aprendizado
supervisionado baseada na condu¢do de um humano, que podem ser visualizados na Se¢ao
enquanto que a Secao apresenta os trabalhos envolvidos com a navega¢do autdonoma
utilizando o aprendizado supervisionado baseada na irregularidade do terreno.

2.1 Navegacao utilizando aprendizado supervisionado
baseada na conducao humana

Autonomous Land Vehicle in a Neural Network (ALVINN) (Pomerlaul, [1995), um dos primeiros
rob0s inteligentes baseados em aprendizado, usava Redes Neurais Artificiais (RNAs) e proces-

samento de imagem para conduzir um robd de maneira autdnoma em diversos tipos de ambiente.

Inicialmente, as imagens obtidas de uma cidmera montada na parte superior do robo (ver
Figura[2.1)), tinham sua resolugdo diminuida para reduzir a quantidade de dados e os pixels dessa
imagem alimentavam uma RNA (Haykin, [1999). Essa rede treinada fornecia como resultado o
angulo que deveria ser aplicado a direcdo do robd para manté-lo dentro dos limites da estrada. A
arquitetura do sistema possuia 960 unidades de entrada totalmente conectadas com uma camada
escondida com 4 unidades, também conectada com as 30 unidades da camada de saida. A

desvantagem desta abordagem € o alto tempo requerido para gerar as 1200 cenas de estrada

9
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sintética (simuladas) na etapa de treinamento. Além disso, as diferencas entre as imagens de
estrada sintética em que a RNA foi treinada e as imagens reais em que a RNA foi testada, muitas
vezes resultaram em um desempenho ruim em situacdes de condugdo real, devido aos exemplos
fornecidos nas imagens de estrada sintética, que ndo cobriram o suficiente para conduzir o robd

em uma linha Unica da estrada de teste.

Qutput Units

Steering
Direction

Figura 2.1: Projeto ALVINN (Pomerlau, |1995).

Em Kunzle| (2010), um robé simulado, como apresentado na Figura[2.2] utilizou RNAs para
calcular a aceleracdo, com o intuito de desviar dos obstdculos a sua frente. As entradas da RNA

foram representadas pelas distancias dos obstaculos até o robd, a fim de imitar o comportamento
de um motorista humano. As saidas do sistema s@o a aceleracdo e a direcdo do robd. Os testes
s@o simulados, com a distancia do rob0 para os obstaculos sempre conhecida (Kunzle, 2010).

Figura 2.2: A visdo do rob6 simulado I, 2010).
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Darter e Gordon| (2005) utilizou grupos de RNAs para melhorar a seguranca e a eficiéncia
do controle de direcao de um robd de remocgao de neve, nas quais as informagdes obtidas pelo
rob6 foram apresentadas ao motorista através de um computador. Também obtiveram o cdlculo
da posigdo lateral futura do robd (ver Figura[2.3)) com base em leituras de vdrios sensores. No
entanto, nenhuma implementacao real foi desenvolvida, e os dados utilizados para o treinamento

e validagao das RNAs foram gerados e ndo adquiridos do mundo real (Darter e Gordonl 2005).

Future vehide position
with a +1.5m lateral
offset

Future Vehicle Posiion = Future Lateral Offset

Current vehide position
with a -1.5 m lateral offset

Figura 2.3: Posicdo lateral do robd atual e futura (Darter e Gordon, 2005).

Chan et al.| (2007) apresenta um controle de dire¢do e velocidade que permite ao robd an-
tecipar e realizar as curvas. O sistema usa Generic Self-Organizing Fuzzy Neural Network
(GenSoFNN-Yager), que inclui a inferéncia Yager (Oentaryo e Pasquier, 2006). GenSoFNN-Ya-
ger tem a habilidade de induzir a partir de um baixo nivel de informacao fuzzy if-then. Os re-
sultados mostram que a robustez do sistema em aprender através de um humano ¢ significativa,
pois o sistema trabalha com novas estradas ndo vistas. Os valores de estercamento gerados pelo
motorista autbnomo mostram que a antecipa¢cdo ndo € sempre suficiente para imitar o compor-
tamento humano. O sistema foi desenvolvido e testado em um ambiente de simulagdo e grandes

variagdes nas regras foram observadas, o que implica uma alta complexidade do sistema.

Markelic et al|(2009) usaram um robd (ver Figura [2.4) que aprende a navegar através de
exemplos fornecidos por um condutor humano e dados visuais obtidos de uma camera posi-
cionada sobre um robd mével. O robd associa a informacao visual com as acdes humanas. Essa
informacao € obtida dos limites da pista, que € detectada em cada imagem. Dois médulos foram
usados, um controlador reativo e um planejador. O primeiro produz mapas de informacgao para
o controle da direc@o e o segundo planeja a agdo, isto é, sequéncias para o controle da direcdo
e velocidade do robd. Os resultados foram satisfatorios, nos casos em que o robd realizou o
percurso com éxito em um ambiente especifico, entretanto, o sistema ndo é capaz de prever

manobras futuras.
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(a) (b) (c)
Figura 2.4: (a) Robd. (b) Estacdo de controle. (c) Pista usada nos testes (]Markelic et al.|, |2009[).

No trabalho de Stein e Santos (2010), foi desenvolvido um método que calcula a diregdo de
um robd autdénomo em um ambiente real (ver Figura[2.5). RNAs foram usadas para aprender
comportamentos baseados em exemplos dos motoristas humanos (Stein e Santos, [2010).

Figura 2.5: O robd auténomo (Stein e Santos, 2010).

A extracdo dos pixels dos limites da estrada s@o as entradas da RNA e a saida é o dngulo de
estercamento do robd. Para validar as RNAs, foram realizados testes reais e o rob0 realizou com
éxito varias voltas no circuito de teste, circuito inverso e em diferentes caminhos, mostrando
boa capacidade de generalizacdo com os dados de treino. Um dos problemas dessa abordagem

¢ a impossibilidade de validar uma RNA na etapa de treinamento sem testar com o robd real.

Um sistema de condugdo baseado em visdo a partir de um supervisor humano foi proposto
por Markelic ef al.|(2011)). O sistema possui uma arquitetura multi-thread, CPU/GPU paralela

em um carro real (ver Figura [2.6) e utilizou dados reais para gerar o controle de direcdo e

aceleracdo para seguir ruas (Markelic ef al., 2011). A abordagem utilizada nesse sistema usa

um algoritmo de movimento de objetos independentes, a fim de detectar obstaculos utilizando
uma camera estéreo. Uma sequéncia de acdo prévia € comparada com as a¢des do motorista e
um alerta € emitido se houver uma discrepancia. A capacidade do sistema para imitar o com-
portamento humano é analisada em ruas conhecidas e desconhecidas, e os resultados obtidos

sugerem seu uso para auxilio a direcao, mas a aceleracdo é definida para a realizacdo de curvas.
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Figura 2.6: (a) Camera estéreo. (b) Computador. (¢) Monitor no carro (Markelic ef al., 2011).

As principais diferencas das abordagens apresentadas até o momento com o sistema de
navegacdo auténomo baseada na experiéncia do condutor humano desenvolvido no Capitulo [4]
€ que este permite um veiculo elétrico CaRINA 1 percorrer rotas (pontos de GPS) de maneira

segura e eficiente enquanto que ao mesmo tempo ele mantém-se na rua em um ambiente urbano.

2.2 Navegacao utilizando aprendizado supervisionado
baseada na irregularidade do terreno

Os ambientes ndo estruturados podem ser prejudiciais para o robd quando este percorre as
regides com uma elevada vibracio. O segundo problema desta tese permite que um robd reduza
a quantidade de vibracdo experimentada durante a navegacdo em diferentes terrenos, como
consequéncia, apresentando uma redu¢do do consumo de energia. O robd pode navegar em

areas com menor vibracdo, aumentando sua vida util e tornando a operacdo mais segura.

Weiss et al| (2006) desenvolveram um método para classificacdo de terreno baseado na

vibragdo de um robd mével (ver Figura[2.7). O objetivo deste método é estimar qual tipo de

terreno o robo estd atualmente atravessando. A estimacgdo € baseada em dados de aceleragcao

linear do eixo vertical do robd, os quais sdo obtidos através de um acelerémetro.
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Figura 2.7: Cart utilizado para a coleta de dados (]Weiss et al.[, |2006|).

Durante a fase de treinamento, o robd pilotado por um humano coleta dados de aceleracao
sobre cada terreno (ver Figura[2.8). Os dados de aceleragdo foram divididos dentro de segmen-
tos, nos quais cada segmento representa um segundo (1s) de viagem do robd. Foram aplicados
filtros sobre o segmento de dados de aceleracdo, a fim de extrair mais informagdes sobre os
dados.

Figura 2.8: Tipos de terrenos utilizados. 1: piso interno 2: asfalto 3: cascalho 4: grama 5:

pedra de calgada e 6: areia (Weiss et al.,[2006).

ApOs a extracdo de caracteristica, o algoritmo SVM usando a fun¢do de kernel RBF treina
offline os dados (sinais de vibracdo com 1s de viagem do robd). Apds o treinamento do SVM,
novos sinais de vibra¢do podem ser classificados durante a operacdo do robd. O classificador
atribui dados de terreno coletados para uma das classes. Para avaliacao, foram divididos aleato-
riamente os dados em treino e teste. A classificacdo dos tipos de terreno apresenta bons re-
sultados, com uma taxa de erro de classifica¢do total em cerca de 5% utilizando os dados de

teste.



Capitulo 2. Trabalhos Relacionados 15

Weiss ef al.| (2008) propuseram uma abordagem de classificagdo de terreno que combina

predi¢cdes de terreno baseadas em imagens com predi¢des baseadas em vibracdo (Weiss ef al.,

2006). Utilizando as imagens, o robd (ver Figura [2.9), que estd equipado com uma cimera
estéreo (os autores utilizaram apenas a camera da esquerda para obter as imagens coloridas)
classifica o terreno em sua frente. Quando o robo atravessa dreas que ja foram classificadas

pelo método baseado em imagens, ele utiliza dados de vibracao para verificar sua predicao.

Figura 2.9: Plataforma de teste utilizada (Weiss et al., 2008).

O robd classifica a drea a sua frente com base nas Texturas das imagens usando Integrais
Invariantes (TII) 2002). Se o robd mais tarde percorre uma drea que jd tenha sido
classificada baseada em imagens, ele também classifica a drea usando dados de vibragdo. Nesse
caso, combinam-se as predicdes de ambas as abordagens para compor o método proposto.

O método de classificacdo baseado em visdo tem a fase de treino offfine e a classificacao
online. Na fase de treino, um humano pilota o robé e usa uma camera para coletar ima-
gens. A imagem € dividida dentro de sub-imagens, a fim de utilizé-las individualmente. Para
cada sub-imagem, calcula-se um histograma de caracteristica baseado em TII. Rotula-se cada
sub-imagem com o tipo de terreno verdadeiro e treina-se um SVM com os vetores de carac-
teristicas. Na fase de classificacdo, o robd move-se e adquire novas imagens em sua frente.
Da mesma forma que as imagens de treino, divide-se cada imagem de teste em sub-imagens e
calcula-se seus histogramas. Por fim, utiliza-se SVM para predizer o tipo de terreno de cada
sub-imagem.

Os dados sdo representados por imagens e vibracdes das 14 classes de terrenos. Com-
binando as predi¢des de ambos os métodos baseado em visdo e vibracdo, a taxa de classifi-
cacgdo correta apresentada foi de 87,33%, representando uma melhoria de 12,26% em relagao
ao método usando apenas vibragdo, e 16,04% em relacdo ao método utilizando apenas visao.

A desvantagem principal dessa abordagem (classificacdo de terreno que combina predi¢des

de terreno baseado em visao e vibragdo) é que ela apenas classifica diferentes tipos de terrenos,
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enquanto que o trabalho desenvolvido no Capitulo [5] é capaz de predizer a quantidade de vi-

bracdo esperada em um dominio continuo, com um nivel de incerteza associado.

2.3 Consideracoes Finais

Neste Capitulo foram descritos os trabalhos relacionados com a tese, métodos de navegacao
autdbnoma baseados no aprendizado supervisionado. Mais especificamente, foram apresenta-
dos dois problemas no ambito da robdtica mével: a navegagdo autdbnoma baseada no condutor

humano e navegagao autdbnoma baseada na irregularidade do terreno.

O ALVINN (Pomerlau, |1995) navegou de forma autonoma em uma estrada, mas apresentou
limitagdes. Uma das limitacdes foi o alto tempo requerido para gerar as 1200 cenas de estrada
sintética na etapa de treinamento. As diferencas entre as imagens de estrada sintética em que
a RNA foi treinada e as imagens reais em que a RNA foi testada, muitas vezes resultaram em
um desempenho ruim em situagdes de conducgao real, pois os exemplos fornecidos nas imagens

sintéticas ndo foram suficientes para conduzir o robé em uma linha tnica da estrada de teste.

Markelic et al.| (2009) desenvolveram um sistema que aprende através do ser humano e
dados visuais utilizando um robd seguidor de linhas. Nesse sistema foram utilizados dois mo-
dulos, o primeiro € um controlador reativo e o segundo € um planejador. Os resultados foram
satisfatdrios, pois o robd percorreu a trajetdria com €xito, porém o sistema nao € capaz de prever

manobras futuras.

Um método que calcula a direcdo de um robd em um ambiente real foi desenvolvido por
Stein e Santos| (2010), onde RNAs foram utilizadas para aprender dados visuais € comporta-
mentos baseados em motoristas humanos. Uma das limitacdes encontradas nessa abordagem é

a impossibilidade de validar uma RNA na etapa de treinamento sem testar com o robd real.

Um sistema de conducdo baseado em visao a partir de um supervisor humano é proposto
em Markelic ef al.|(2011). O sistema alerta o motorista, caso haja uma discrepancia nos valores
comparados com uma sequéncia de a¢cdo prévia com as acdes do motorista. Avaliando o desem-
penho do sistema em pistas conhecidas e desconhecidas, mostrou-se que o sistema funciona de

forma segura para o estercamento da dire¢do, mas a acelerac@o € definida para negociar curvas.

Weiss et al.| (2006, [2008)) apresentaram bons resultados de classificacao, porém uma desvan-
tagem dessas abordagens € que apenas classifica terrenos, enquanto que o trabalho desenvolvido
no Capitulo [5| prediz uma quantidade de vibragdo esperada em um dominio continuo com um
nivel de incerteza associado usando Processos Gaussianos. Este nunca tinha sido utilizado para

a estimacao da irregularidade do terreno a partir de dados de aceleracdo sobre um robd movel.



CAPITULO

3

Aprendizado Supervisionado

Aprendizado de Mdquina € uma drea da Inteligéncia Artificial na qual sdo investigadas técnicas
computacionais de aprendizado e aquisi¢do de conhecimento (Rezende, 2003)). As abordagens
atuais apresentam os aprendizados supervisionado, ndo-supervisionado e semi-supervisionado,

que se diferenciam pela presenca de rétulos nos dados (Jain et al., [1999; Mitchell, [1997).

A classificagdo e a regressao sao problemas comumente encontrados nesses tipos de apren-
dizado, os quais apresentam diferencas. Para o primeiro problema, os valores das classes per-
tencem a um conjunto de valores discretos (Hastie et al.,|2009). O segundo problema, as classes

ou rétulos assumem valores continuos (Cogger, |2010).

O aprendizado supervisionado baseia-se em um conjunto de dados, mais especificamente
um conjunto de exemplos de treinamento, em que as respostas ou saidas corretas (desejadas)
sdo fornecidas. Com base neste conjunto de treinamento, os algoritmos em geral generalizam
para responder corretamente a todas as entradas possiveis. Este tipo de aprendizado é também

denominado de aprendizado a partir de exemplos (Marsland, 2009).

Existem diversas técnicas de aprendizado supervisionado aplicadas na Robética Movel, por
exemplo, Arvores de Decisdo, Méaquinas de Suporte Vetorial, Redes Bayesianas, entre outras
Hamze1 e Hosseinl (1998); Shen e Hu| (2007)). Para o primeiro problema abordado nesta tese, a
navegacdo autdonoma baseada no condutor humano em um ambiente urbano, foram usadas Re-

des Neurais Artificiais, para permitir o desenvolvimento de um sistema de navegacio autdonoma.

17
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O segundo problema discorre sobre a navegacdo autdonoma baseada na irregularidade do terreno

em um ambiente externo usando GP e BO, para permitir um sistema de navegacao autdonoma.

3.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais sio modelos matematicos inspirados no cérebro humano, de forma
mais especifica, em como o sistema nervoso humano processa suas informacdes. Essas técnicas
tém sido desenvolvidas ha décadas e existem diversos modelos de RNAs propostos e consoli-
dados na literatura (Alpaydin, [2010; Bishop, |1996; Haykin, 1999).

As RNAs podem também ser chamadas de sistemas paralelos distribuidos (Mitchell, |1997),
compostos por unidades de processamento simples (neurdnios artificiais) que calculam determi-
nadas fun¢des matemadticas. Tais unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas e interligadas
por um grande nimero de conexdes, geralmente unidirecionais. Na maioria dos modelos, essas
conexdes estdo associadas a pesos, os quais armazenam o conhecimento adquirido pelo modelo

e servem para ponderar a entrada recebida para cada neurdnio da rede (Braga et al., [2007).

As caracteristicas mais relevantes das RNAs sdo: capacidade de se adaptar ou aprender
por meio de exemplos (e.g. padrdes); generalizar o conhecimento adquirido; atuar como ma-

peadores de entrada e saida (aprendizado supervisionado) e a tolerancia a falhas (Haykin, |1999).

McCulloch e Pitts|(1943) propuseram o primeiro modelo artificial de um neur6nio biolégico
(Braga et al., 2007). O modelo é composto de n entradas (x4, x2, ..., T,), onde cada entrada tem
um peso (w;) associado. A saida linear u produzida por este neuronio € obtida através da soma
ponderada das entradas (x;) com os respectivos pesos (w;). Apds a obtencio deste resultado,
uma funcdo f(.) € aplicada sobre a saida linear u para produzir a saida y do neurdnio de Mc-
Culloch e Pitts|(1943). A fungdo f(.) é conhecida na literatura como fungdo de ativagao e esta
apresenta diversas formas, por exemplo, limiar, linear, sigmdide logistica, tangente hiperbdlica,

entre outras. A Figura[3.1|apresenta o neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts|(1943)).

X

n

Figura 3.1: Neuronio artificial (Braga et al., 2007).
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A seguir serdo ilustradas as Equagdes das funcdes de ativacdo sigmdide logistica (Equacao

[3.1) e a tangente hiperbélica (Equagdo [3.2)) utilizadas nesta pesquisa.

1
flu) = [ 3.1
e(u) — 6(_u)
o) = (3.2)

onde u representa a saida linear de um respectivo neur6nio (valor de ativacao do neur6nio), e
o e descreve a funcdo exponencial de base e (e = 2, 7182818284). A amplitude da funcio de ati-
vacdo sigmoide logistica (Equacao , pode assumir todos os valores entre [0, 1]. Entretanto,

a funcdo tangente hiperbdlica (Equacao , pode assumir todos os valores entre [—1, 1].

Ap6s o desenvolvimento do primeiro neurdnio artificial (McCulloch e Pitts, |1943)), surgiu a
fase do aprendizado em RNAs com o Perceptron (Rosenblatt, [ 1958). Esse modelo foi bastante
usado, porém apenas para solucionar problemas linearmente separdveis. A fim de permitir
solugcdes mais gerais do que a rede descrita anteriormente, (Rumelhart e McClelland, [1986)
desenvolveram uma RNA Multi-Layer Perceptron (MLP) com o algoritmo Backpropagation
(BP) (Figura[3.2)). A RNA MLP soluciona problemas considerados nao linearmente separdveis.

| Forward >

Bias=1 Bias=1

—_—

—

Neuronios

Dados {

\—

Camadas Entrada Escondida Saida

<: Backward |

Figura 3.2: RNA MLP usando o algoritmo de treinamento Backpropagation (Haykin, 1999).
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Normalmente, uma rede neural MLP possui trés camadas (Figura[3.2). A camada de entrada,
que recebe os dados para serem inseridos na rede, a camada escondida, onde se realiza o cdlculo

dos pesos com os dados de entrada e a saida, que fornece os resultados (Haykin, |1999).

Cada neurdnio de uma camada é conectado com todos os neurdnios das camadas anteriores
e posteriores, com um determinado peso (isso em uma RNA totalmente conectada). Para que
os dados de entrada sejam corretamente relacionados as saidas esperadas, é necessario estimar
corretamente os pesos que conectam os neurdnios da rede. Essa estimativa € realizada em uma
etapa de aprendizado, que consiste em utilizar exemplos pré-classificados e um algoritmo de

treinamento de retropropagacao do erro ou BP (Rumelhart et al.,|1986).

O algoritmo de treinamento das RNAs MLP mais utilizado € o Backpropagation que, por
ser supervisionado, ajusta os pesos da rede levando em conta a utilizagdo dos pares de entrada
e saida. O treinamento ocorre em duas fases: Forward e Backward. A fase Forward € aplicada
para definir a saida da rede para um dado padrdo de entrada. Ja a fase Backward utiliza a saida

desejada e a saida da RNA para atualizar os pesos de suas conexdes (Braga et al.,[2007).

O fluxo do algoritmo BP (Braga et al., 2007; |[Haykin, 1999) é apresentado abaixo. A fase
Forward € descrita nas etapas seguintes:

1. Os dados de entrada z; sdo apresentados a RNA. Cada neur6nio pertencente a primeira

camada escondida (', realizando a soma ponderada v; (fun¢do de soma):

vi(n) = szwﬂ(n) +b; (3.3)
i=1

onde z; representa os dados de entrada da RNA e o parametro m define o nimero total
de entradas aplicado para o neurdnio j. w;;(n) significa o peso sindptico que conecta
a saida do neurdnio ¢ para a entrada do neurdnio j a cada iteracdo n (apresentacdo do
n-ésimo exemplo de treinamento). O bias aplicado para o neurdnio j € denotado por b,
e seu efeito € representado por um peso sindptico w;o = b; conectado a uma entrada fixa
igual 1. E por fim, v;(n) descreve a soma ponderada das entradas (x;) com os respectivos
pesos (wj;). Ap6s realizar a fungdo de soma (v;(n)), a fun¢do de ativagdo (e.g. sigméide
logistica - Equagdo [3.1] ou tangente hiperbdlica - Equagdo [3.2)) é aplicada sobre o valor
resultante da fun¢do de soma, a fim de obter as saidas dos neurdnios. A fun¢do de ativacao
que descreve a relagdo entrada e saida associada com o neurdnio j é denotada por f;(.) e
a fungdo normalmente utilizada € a funcdo sigméide logistica. A Equagdo [3.4] apresenta
a saida de cada neur6nio j na camada escondida (C'y, Cy, ..., Cp, ..., C,). Ressalta-se que

h representa os indices das camadas da RNA e o representa a camada de saida.



Capitulo 3. Aprendizado Supervisionado 21

y;i(n) = fi(vi(n)) (3.4

2. As saidas da camada escondida C; serdo as entradas da camada escondida Cs, dessa
forma, calculando as saidas da camada escondida C5 do mesmo modo que foi calculada
para a camada escondida C'; (item 1). A tunica diferenca estd nos dados de entrada, pois
os dados de entrada da camada escondida C5 sdo representados pelas saidas da camada
escondida C';. O processo € repetido até alcancar a camada de saida C,. As Equagdes
e representam de forma geral a fun¢do de soma (Uj?(n)) e a saida do neur6nio j

(y(n)) pertencente a camada escondida .

sz wh(n) + b (3.5)

yi(n) = 1" (n)) (3.6)

onde NN representa a quantidade de conexdes que chegam ao neur6nio j e p; representa
os valores (sinais) que chegam (no sentido da fase forward) ao neur6nio j. Os demais

parametros foram descritos no item 1.

3. As saidas produzidas pelos neurdnios da camada de saida C',, que sdo representadas por
y9(n) (saida obtida da RNA) sdo comparadas com as saidas desejadas y¢(n) para o con-
junto de dados de entrada (z;). O erro e;(n) representa o erro do neur6nio j da camada
de saida C, na iteracdo n, o qual € definido pela Equagao A Equagdo [3.8]apresenta o

erro dos neurdnios da camada de saida na iteracdo n.

ej(n) = (y§(n) — y3(n)) (3.7)

=) (W(n) —ys(n))’ (3.8)

Jj=1

w|>—l

onde M representa a quantidade de neurdnios da camada de saida C, e E significa a soma

dos quadrados do erro dos neurdnios de saida.

A fase Backward também apresenta algumas etapas, as quais sao descritas abaixo:
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1. O erro produzido pela camada de saida C, é utilizado para ajustar os pesos da RNA
considerando o gradiente descendente do erro. A férmula utilizada para o ajuste dos
pesos de uma RNA € definida pela Equagado (3.9

whi(n + 1) = wh(n) + 1o (n)pi(n) (3.9)

onde 7 representa a taxa de aprendizado, p;(n) representa os valores (sinais) que chegam

(no sentido da fase forward) ao neurdnio j a cada iteracao n.

2. Calcula-se o gradiente local (J;(n)) para o neurdnio j da camada de saida C, (Equacao
3.10), que € igual ao produto do sinal do erro e;(n) com a derivada da fungdo de ativagio
f'(v;(n)) associada. Depois disso, o gradiente local (;(n)) € utilizado para o ajuste dos

pesos (Equagao[3.9) que estdo entre a camada escondida e a camada de saida.

9j(n) = ej(n) f;(v;(n)) (3.10)

3. A Equacgdo apresenta o cdlculo do gradiente local ((5?(71)) para o neurdnio j da ca-
mada escondida h. Em seguida, o gradiente local (5?(71)) € utilizado para o ajuste dos
pesos (Equagdo[3.9) que estdo entre as camadas escondidas. Além disso, a Equagao [3.11]

permite o ajuste dos pesos que estdo entre a camada de entrada e a camada escondida.

ot(n) = £ (Wkn)) > dr(n)wy;(n) (3.11)

onde L € a quantidade de conexdes que partem (no sentido da fase forward) do neurdnio j,
) representa o gradiente local do neurdnio k; ressaltando que k representa os neurdnios
da camada seguinte a h (no sentido da fase forward). Além disso, wy;(n) significa os

pesos que conectam a saida do neur6nio k& para a entrada do neur6nio j a cada iteracao n.

4. Oitem 3 € repetido até que o pesos da camada ('} sejam ajustados, realizando o ajuste de

todos os pesos da RNA para os dados de entrada x; e sua respectiva saida desejada y;l(n).

Cybenko| (1989) realizou um estudo para identificar qual o niimero de camadas intermedidrias
(ocultas) necessdrias em uma RNA. Apds o estudo, Cybenko| (1989) concluiu que uma ca-
mada intermedidria é necessdria para aproximar qualquer func¢io continua, e duas camadas sao

necessdrias para aproximar qualquer fungdo (Cybenko, [1988)).

O niimero de neurdnios nas camadas intermedidrias sd@o definidos de forma empirica. Nao

existe uma regra geral para a escolha do nimero de neurdnios na camada escondida, mas
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Braga et al.| (2000) sugeriram alguns fatores que devem ser considerados, como por exemplo: o
nimero de exemplos de treinamento, a quantidade de ruido nos exemplos, a complexidade da
func¢do a ser aprendida e a distribuicao estatistica dos dados de treinamento.

Nao é recomendado utilizar um nimero muito grande de neurdnios na camada intermedidria,
a RNA pode memorizar os padrdes de treino, ao invés de extrair as caracteristicas necessdrias
para a RNA generalizar, ou seja, identificar padrées que ndo foram apresentados na fase de
treino (essa memorizagdo € conhecida como overfitting). No caso extremo, com poucos neuronios
na camada escondida, a RNA pode gastar um tempo excessivo para buscar a representacio 6tima

(este problema é chamado de underfitting) (Braga et al., 2007).

Para evitar o problema de overfitting, Reed (1993) sugere uma estimacao do erro de generali-
zacdo durante a fase de treinamento. Dessa forma, apresenta uma divisdao dos dados em conjunto
de treinamento e conjunto de validacdo (dados de teste), onde os dados de treinamento sdao
utilizados para o ajuste dos pesos e os dados de teste sdo empregados para estimar a capacidade
de generalizagdo da RNA (Braga ez al. 2007) (ver Figura3.3).

A

Ponto ¢timo de
generalizagao
A

/ Dados de teste

Dados de treino

»
>

Erro na saida da rede

4
Numero de épocas

Figura 3.3: Curvas de erro em aprendizado e validag¢ao (Pessin, 2013)).

A Figura[3.3]ilustra as curvas de erro em aprendizado (dados de treino) e validagao (dados
de teste). A escolha da RNA nos resultados obtidos do Capitulo 4] é baseada no ponto 6timo
de generalizacdo, que apresenta o erro minimo de validacdo e médxima capacidade de generali-
zagdo. Na se¢do de resultados (Secdo [4.2), diversas comparagdes de topologias de RNAs sdo
realizadas com duas fung¢des de ativagao, buscando uma melhor configuracio de RNA baseada
nas medidas de desempenho Média, Desvio Padriao e o Erro Médio Quadratico (EMQ).

Dentre os diversos algoritmos de treinamento desenvolvidos para RNAs do tipo MLP, o
algoritmo BP destaca-se por ser o mais utilizado e difundido na literatura. Esse algoritmo
¢ baseado na regra de Widrow e Hoff (1960) (delta generalizada) e os pesos sdo ajustados

considerando o gradiente descendente do erro (Braga et al., 2007).
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A regra delta generalizada requer que as fun¢des de ativacao utilizadas pelos neuronios da
camada intermedidria sejam continuas (Braga er al., 2000). Para superficies simples, o uso
do gradiente descendente do erro pode encontrar a solucdo com o erro minimo, entretanto,
para superficies complexas ndo existe certeza, acarretando em minimos locais. Dessa forma,
ndo permite a identificagdo do minimo global, que € uma regido que apresenta o erro menor
comparado com o minimo local. O minimo global pode ser encontrado através de diversas

inicializagdes dos pesos da RNA de forma aleatoria.

Conforme descrito por Braga et al.| (2007), o algoritmo BP € lento para vdrias aplicagdes,
piorando o seu desempenho para problemas maiores e complexos. Além disso, considerando
problemas simples, o algoritmo requer que todos os padrdes de treino sejam apresentados cen-
tenas ou milhares de vezes. A partir disso, existem outros algoritmos de treinamento para as
RNAs utilizando MLP que podem ser considerados, como BP com momentum (Rumelhart e
McClelland, 1986)), Quickprop (Fahlman, 1988), RPROP (Riedmiller, |1994), entre outros.

O RPROP ¢ um algoritmo de adaptacdo global, que realiza o treinamento supervisionado
batch (aprendizado por época) em RNAs do tipo MLP (Riedmiller, [1994). O aprendizado por
época significa que a atualizacdo do peso € realizada apds a apresentacdo de todo o conjunto
de treinamento a ser mostrado a RNA. Riedmiller e Braun| (1992) afirmam que o algoritmo
de treinamento RPROP apresenta beneficio com relagdo ao tempo de convergéncia e robustez

(capacidade da RNA funcionar mesmo em condi¢des anormais).

A escolha da taxa de aprendizado influencia na convergéncia da RNA (Riedmiller e Braun,
1992)). Em virtude disso, o RPROP busca eliminar a influéncia negativa do valor da derivada
parcial do erro para o ajuste dos pesos da RNA para minimizar o erro e este convergir para o
minimo global. Ao contrdrio do BP, o RPROP utiliza o sinal da derivada (Equacao[3.13) e o
valor de atualizagdo (Equacao [3.14) para o ajuste dos pesos da RNA (Braga et al., [2007).

A Equagido[3.12]apresenta o ajuste dos pesos da RNA utilizando o algoritmo de treinamento
RPROP, onde Aw;(t) € descrito pela Equagdo[3.13]

Segundo Braga et al.| (2007), o sinal da derivada indica a dire¢dao do ajuste dos pesos da

RNA (e.g. aumentar ou diminuir o peso anterior) e o ajuste do peso € representado por um

valor de atualizacdo A;;(t), que € descrito pela Equagdo (3.14, onde %(t) indica a dire¢ao do
ij

gradiente sobre todos os padrdes do conjunto de treinamento.
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—Ay(t), se 5= >0

Aw(t) = § +A85(1), s Z20) <0 (3.13)
0, se %(t):O

Ap6s se ter conhecimento do sinal da derivada através da Equacao [3.13] faz-se necessario
saber quanto de ajuste serd realizado sobre os pesos da RNA (Equagao[3.14). Em virtude disso,
o valor de atualizacdo A;;(t) € representado por um processo de adapta¢do que depende do sinal
da derivada do erro com relac@o ao peso para o mesmo ser ajustado (Braga et al., 2007), onde
0 < n~ <1< n*. Segundo [Riedmiller e Braun| (1993) e usando o SNNS (Zell et al., 1995),
o ambiente de desenvolvimento e treinamento das RNAs aplicado em nossos experimentos, 0s
parAmetros séo definidos como: = = 0.5, n* = 1.2, Ay = 0.1 (valores iniciais para todos os
Aij) e Apae = 50 (o limite superior para a atualizagdo dos valores de A,;;).

ntA;(t—1), se MaE—(t_)(t) >0

Owij  Ow;

A1) =4 n Ayt —1), se %;U%ETE?(Q<O (3.14)
Ay(t=1),  se GO0 =0

A regra de adaptacdo do RPROP € descrita da seguinte maneira. Se a derivada parcial do erro
em relagdo a um peso w;; mantém o seu sinal, ha a indicacdo de que o ultimo ajuste realizado
diminuiu o erro e entdo o valor de atualizagdo Aj;(¢) é aumentado pelo fator 1*, acelerando
a convergéncia do treinamento. Caso contrdrio, se a derivada muda de sinal, isso indica que o
tltimo ajuste foi grande demais e, dessa forma, o valor da atualizacdo A;;(t) é reduzido pelo

fator n~, alterando a direc¢do do ajuste (Braga et al., 2007)).

3.2 Processos Gaussianos

O Processo Gaussiano (do Inglés, Gaussian Process - GP) € uma abordagem probabilistica que
relaciona os dados observados a fim de estimar os valores desconhecidos. O seu funcionamento

baseia-se em uma distribui¢do gaussiana multivaridvel (Rasmussen e Williams, |2000).

Usando um conjunto de pontos de treinamento, um GP pode prover uma predi¢do de uma
fungdo desconhecida com uma incerteza associada sobre o dominio continuo. Formalmente, um
GP ¢ definido por uma fun¢do média m(x) e uma fun¢do de covariancia k(z, z’). Ele aprende
a representacdo de uma fun¢do desconhecida f em um aprendizado supervisionado usando um
conjunto S de observagdes conhecidas. S = {x;,y;}¥,, onde z; € R sendo = as N entradas

em um espaco de dimensdo D e y; € R sdo as saidas ruidosas correspondentes.
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Dado um ponto de teste z*, o GP retorna a predi¢éo do valor de f(z*) com a incerteza
correspondente. Observagdes da fungdo f(z) sdo modeladas como uma Gaussiana, cujo y =
f(x) + N(0,02), ou seja, média 0 e variancia o2. Dado uma fungdo de covariancia k(z, z'), a
matriz de covariancia K pode ser calculada avaliando-se a fung¢do de covariancia para todas as
observagdes. Onde K é uma matriz de N x N dados de treinamento, em que os elementos (i, )
sdo iguais a k(z;,z;). K = k(z,x), KI' = k(z*,z), K. = k(z,2%) e K. = k(z*,2*). Os
dados de treinamento y (saida desejada) pertencem ao conjunto .S de observacdes conhecidas,

que sdo modelados através de uma distribui¢do normal multivariada:

2
[y] NN(O, Kol KD (3.15)
Ys

Esta equacgdo pode ser redefinida em termos de probabilidade condicional p(y.|y), con-

siderando uma distribuicdo gaussiana. A distribuicao preditiva para os dados de teste x* é:

y'ly ~ N (", E7) (3.16)

Onde,
' =KI'K+o2 ™y (3.17)
¥ =K, — KI'[K + 21 K, (3.18)

Assim sendo, p* estima a média de y* e 2* resulta na variancia do valor de y* para entrada
x*. I representa a matriz identidade. As matrizes de covaridncia K, K, e K., representam a

correlacdo entre as varidveis, as quais estdo definidas abaixo:

k?($1,=’171) k(Il,%) k?(ifl,fn)

K= WZ.’ o) k(x2.’ ") k(xz.’ ) (3.19)
k(xnvxl) kf(ﬂfn,l’g) k(l’n,ﬂfn>

K, = [/{:(x*,xl) k(x* x9) -+ k(z*, xn)] (3.20)

K. = k(z*, z") (3.21)
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A funcdo de covariancia € fundamental para o Processo Gaussiano, pois ela codifica as
suposi¢des sobre a funcdo em que o modelo GP deseja aprender. A funcdo de covariancia
quantifica a similaridade entre dois pontos, ou seja, quao similar cada ponto estd um do outro
no espaco de entrada x. Isto é importante em aprendizado supervisionado, onde a inferéncia
dos novos dados baseia-se nos exemplos anteriores da fun¢io f(z). Por fim, duas entradas

proximas uma da outra apresentardo saidas semelhantes (Rasmussen e Williams, [2006).

As funcgdes de covariancia normalmente utilizadas sdo Linear, Exponencial, Exponencial

Quadrética, Matérn 3 e Matérn 5 (Rasmussen e Williams, [2006), onde suas equagdes sdo dadas

por:
ku(x,x) = oxx/, (3.22)
kexp(x,X') = ofexp (=), (3.23)
T
]{ZSQEXP(X,X/) = U?exp (—5), (324)
baans(x,X) = o2 (1+\/3T~) exp (—\/37> (3.25)

kmars(x,X') = UJ% (1 +V5r + %T) exp <—\/§>, (3.26)

onde r = (x — x')L(x — x')7, L é uma matriz diagonal de tamanho D, cujos elementos sdo
L;; = 1/12, um parametro de comprimento de escala associado a cada dimensdo do espago de
entrada. A matriz L e o fator o, s@o os hiper-pardmetros dessas fungdes de covariancia. O
parametro [ representa o comprimento de escala (fator de escala), que indica quao distante dois
pontos t€ém de estar um do outro para a saida do GP alterar significativamente. J4 o pardmetro o

representa a variincia do sinal, responsdvel por escalar (dimensionar) a fun¢do de covariancia.

A Figura [3.4] ilustra um exemplo da predi¢do de GP usando diferentes fun¢des de cova-
ridncia, mostrando que a suavidade da predi¢do depende da funcdo de covaridncia escolhida.
As fungdes de covariancia apresentadas sdo: Exponencial Quadratica, Matérn 3 e Matérn 5, as

quais séo representadas pelas Equagdes[3.24] [3.25]e[3.26] respectivamente.
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Figura 3.4: Exemplo da predicdo de GP com trés fun¢des de covariancia (Guizilini, 2013).

A fungéo de covaridncia k(x,x’) deve ser escolhida, ou seja, avaliada dependendo da apli-
cacao a ser observada. A funcao de covariancia frequentemente utilizada na literatura € a fungao
exponencial quadratica (Ebden, [2008)), definida pela Equacgao [3;2?}

Assim sendo, o (variancia do sinal) restringe o valor mdximo da covariancia e [ (compri-
mento de escala) preocupa-se em ajustar a proximidade dos valores entre x e xX’. Dessa forma,
quanto maior k(x, X'), maior serd a correlagdo entre x e X'.

O aprendizado do Processo Gaussiano € o processo de selecionar automaticamente hiper-pa-
rametros 6 da fungdo de covaridncia escolhida. Esta fase de aprendizado € conhecida como
fase de treinamento discutida previamente, onde o GP estd condicionado a um conjunto de
observacdes y. O conjunto de hiper-pardmetros que determina completamente um GP € dado
por: 6 = {l,0¢,0,}. Ajustando esses hiper-pardmetros, o comportamento do GP ¢é adap-
tado para conseguir uma boa representacdo da funcdo desconhecida. O conjunto 6timo dos
hiper-parametros * pode ser encontrado maximizando a verossimilhanca marginal do log co-
nhecido por Rasmussen e Williams| (2006) como Log Marginal Likelihood (LML),

0* = Argmax LML(y, X, 0), (3.27)
com

1 |
LML(y. X, 0) = —5y Ky — Clog|K| - glogQW . (3.28)
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onde K = K + ¢2I é a matriz de covariancia para as saidas ruidosas y. A Equacgdo m
apresenta a verossimilhanga marginal do log, a fim de otimizar os hiper-parametros 6, os quais

sdo os parametros da funcio de covaridncia.

Existem trés termos da expressao LML, definida pela Equagdo [3.28 O primeiro termo € o
unico termo que envolve os alvos observados y (ajuste dos dados), penalizando os modelos que
ndo sdo capazes de explicar y. O segundo termo reflete a complexidade do modelo, penalizando
os modelos que sdo definidos para y (depende apenas da funcdo de covariancia e os valores de
entrada das observagdes). O terceiro termo € uma constante de normaliza¢do. Como a funcao de
verossimilhan¢a marginal do log € negativa e inclui ambos ajuste dos dados e a complexidade
do modelo, ele é reconhecido como sendo resistente ao overfitting e generaliza bem, mesmo

durante o treinamento em dados ruidosos (Rasmussen e Williams), [2006)).

Para encontrar o conjunto 6timo de hiper-pardmetros 6*, deve-se maximizar a verossimi-
lhan¢a marginal do log definida pela Equacao Isso pode ser conseguido com algoritmos
de otimizac¢ao padrio, tais como gradiente descendente.

A Figura [3.5] ilustra o funcionamento do GP para o problema de Regressdo. Os dados
de treinamento sdo representados pelas cruzes vermelhas, que determinam a saida f(x) dos
valores = desconhecidos. A sequéncia da insercdo das observagdes sobre o modelo GP da-se na
parte superior da esquerda para a direita (Figura[3.5)). O primeiro painel mostra que néo existe
nenhuma observacdo, entdo o modelo preditivo tem média zero e alta variancia (4rea cinza)
ao longo de todo o espaco de entrada z. A medida que os dados sdo coletados, o modelo GP
torna-se mais preciso em torno das observacdes e diminui a incerteza (varidncia). A regressao
de cada um dos valores resulta em sua média e variancia, que sdo representadas pelas curvas

vermelhas e regides cinzas, respectivamente.
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3.2. Processos Gaussianos
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Figura 3.5: Exemplo de funcionamento do Processo Gaussiano (Guizilini, 2013).

A Figura[3.6|apresenta um exemplo de GP para o problema de Regressao variando o pardmetro

comprimento de escala (/). Os dados de treinamento sdo representados pelas cruzes, determi-

nando a saida dos valores desconhecidos. A regressao de cada um dos valores resulta em sua

média e variancia, representadas respectivamente pelas curvas azuis e dreas cinzas.
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Figura 3.6: (a) Dados gerados a partir de um GP com hiperparametros (I, o, 0,) = (1, 1, 0.1),
como mostrado pelos simbolos +. Usando a predi¢cdo de GP com estes hiper-
parametros, obtendo uma regido de confianca de 95% para a funcdo f (mostrado
em cinza). Painéis (b) e (c) mostram novamente a regido de confianga de 95%,
mas desta vez para os hiperparametros (0.3, 1.08, 0.00005) e (3.0, 1.16, 0.89),

respectivamente (Rasmussen e Williams, [2006).

3.3 Otimizacao Bayesiana

A otimizacdo Bayesiana (Brochu et al.l 2010) é uma estratégia de otimizagcdo que trata com

fun¢des desconhecidas, onde as avaliagdes sdo custosas e ruidosas. Essa estratégia é aplicada

em situagdes em que ndo se tem uma expressdo definida da fungdo, mas se pode obter obser-

vagdes (possivelmente ruidosas) dessa funcdo em valores amostrados. A otimizagdo Bayesiana

¢ favordvel quando essas avaliacdes s@o custosas, quando o problema a ser analisado nao € con-

vexo, ou seja, quando o objetivo € a busca por uma otimizagdo global. Vale salientar que as

técnicas de otimizag¢do Bayesiana sdo abordagens eficientes em termos de avaliagdes da fungdo

que se pretende analisar (Mockus, [1994; Sasena, 2002} Streltsov e Vakili, |1999)).
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A Figura apresenta uma execug¢ao do algoritmo de otimiza¢do Bayesiana para um pro-
blema de uma dimensdo. O algoritmo de otimizac¢do inicializa com dois pontos (cor preta). A
cada iteragdo, a funcdo de aquisi¢do (definida pela cor verde) € maximizada a fim de determinar
a proéxima amostra (ponto) da funcao objetivo, ou seja, a fun¢do de aquisi¢do leva em conta a
média e a variancia das predicdes sobre o espagco para modelar a utilidade da amostragem. O
objetivo do algoritmo de otimizagdo Bayesiana € o argumento maximo da fun¢do de aquisi¢do,

onde o Processo Gaussiano € atualizado e o processo € repetido (Brochu et al., 2010).

observe;(;éo [x}

¥ maxima aquisicao

-"“-\_ . funcdo de aquisigaofuf -})

- -
-

nova observacdo(x;)

o média posteriori {uf -}

variancia posteriori ’

(i) () L S

Figura 3.7: Um exemplo do uso de otimiza¢do Bayesiana para um problema de 1-D. As figu-
ras ilustram uma aproximag¢do do GP da fun¢do objetivo sobre quatro iteracdes de
valores amostrados da mesma. Também ilustra a funcdo de aquisi¢do nas curvas
verdes sombreadas. A aquisi¢do ¢é alta, onde o GP prevé um objetivo alto (ex-
plotacdo) e onde a incerteza da predicao € alta (exploragdo), dreas com ambos 0s
atributos sdo primeiro amostradas. A drea a esquerda permanece ndao-amostrada,
a0 mesmo tempo que se tem uma incerteza (variancia) alta (Brochu et al.| 2010).
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A otimizac¢do € um campo fundamental da matematica (Brochu et al.,[2010). Para aprovei-
td-la para os fins do algoritmo de Otimizagdo Bayesiana é preciso restringi-la, onde a restri¢ao
¢ definida pela maximizagcdo. A maximiza¢do de uma fun¢do de um valor real pode ser dada
pela Equagio e a maximizacdo da fungdo transformada [— f ()] é dada pela Equagdo[3.30]

x* = argmax f(x) (3.29)

ou minimo

X" = argmxin f(x) = argmax (—f(x)) . (3.30)

O algoritmo de otimizagdo Bayesiana utiliza a priori (GP) e evidéncias (func¢ao de aquisi¢do)
para definir uma distribui¢do posteriori ao longo do espago de fun¢des. O modelo Bayesiano
permite uma forma sofisticada para que as informagdes a priori (parametros iniciais da fung¢ao
de covariancia de um GP e a mesma) possam descrever os atributos da fun¢ao objetivo, tal como
a suavidade ou as posi¢des mais provaveis de serem escolhidas (o mdximo da fun¢do), mesmo

quando a propria fun¢ao objetivo ndo € conhecida (Brochu et al.,[2010).

O processo de decidir qual serd a préxima amostra (e.g. posi¢ao sob um espaco 2-D), requer
a escolha de uma funcgao de utilidade e uma forma de otimiza-la. A fim de esclarecer qual fun¢do

estamos discutindo, mencionaremos a funcao utilidade como sendo a fungdo de aquisi¢do.

A funcdo de aquisi¢@o € util para orientar a busca para o 6timo. As funcdes de aquisi¢ao
sdo definidas de forma que alta aquisicao corresponde potencialmente a valores altos da funcao
objetivo, pois a predi¢do € alta, a incerteza é 6tima. A maximiza¢do da funcdo de aquisi¢cdo é
utilizada para selecionar o proximo ponto onde se avalia a fun¢do (Brochu ez al.,[2010).

O Algoritmo 1| (Brochu et al., 2010) foi modelado para encontrar a fun¢do f desconhecida,

ruidosa e custosa, ou seja, para encontrar o maximo como definido pela Equagéo [3.29

Algorithm 1 Otimizacdo Bayesiana

1: x;: ponto da amostra escolhido na iteracao .

2: s: funcdo de aquisicao.

3: f: funglo desconhecida. (irregularidade do terreno)
4: for: =1,2,3,... do

5:  Encontre x; = argmaxy s(X)

6:  Adquira uma amostra de f na posi¢do x;.

7 Atualize o modelo GP de f com a nova amostra.
8: end for

A Otimizagao Bayesiana (BO, do Inglés, Bayesian Optimisation) € definida por dois ele-

mentos, um GP e uma funcao de aquisi¢ao que codifica a utilidade de selecionar uma amostra
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apropriada na posigdo x. O primeiro elemento (GP, Secdo [3.2)) usa amostras adquiridas x; para

construir um modelo da func¢do desconhecida e realizar a regressao sobre o espaco ndo-amostrado.

O segundo elemento € a funcdo de aquisicdo, que estabelece a proxima posi¢do x para
amostra. A fun¢do de aquisicao definida neste trabalho € a fungdo DUC' B, do Inglés, Distance
Upper Confidence Bound, dada pela Equagao Existem outras funcdes de aquisi¢ao, como
Lower Confidence Bound, Upper Confidence Bound, entre outras (Brochu et al., 2010). A
combinacdo desses dois elementos proporciona ao sistema proposto lidar de forma inteligente

com a exploracao e explota¢do (refinamento) sobre o ambiente interno ou externo.

Em cada iteracao (Algoritmo [I)), uma nova posi¢do da amostra é selecionada pelo conhe-
cimento das informagdes previamente adquiridas. Ao maximizar a funcdo de aquisi¢do s, a

melhor posicao € selecionada para testar a funcao desconhecida da irregularidade do terreno.

Existem diversos trabalhos de otimizacdo Bayesiana, os quais podem ser encontrados no
trabalho descrito por |[Brochu ef al.| (2010). Além disso, um trabalho de Otimizacdo Bayesiana
utilizando Processos Gaussianos tem sido aplicado com €xito para otimiza¢do denominada de

otimizacao global eficiente (Santner et al., 2003).

Também existem diversos testes de consisténcia para o algoritmo de Otimiza¢do Bayesiana,
por exemplo, para o problema de uma dimensao definido por Locatelli (1997) e para uma sim-
plificacdo do algoritmo utilizando particionamento quando trata-se com dimensdes elevadas
(Zilinskas e Zilinskas|, 2002). O trabalho descrito de |Vasquez e Bect (2008) trata da convergén-

cia do algoritmo de Otimizacao Bayesiana usando Processos Gaussianos.

Otimizacao Bayesiana tem sido aplicada em diversas dreas de aprendizado de maquina, tais
como aquelas para aprender um conjunto de pardmetros que maximiza a velocidade de um
robo AIBO (Lizotte, |2008). (Osborne| (2010) utiliza otimizacdo Bayesiana para selecionar as
posicdes de um conjunto de sensores em um sistema. Além dessas aplicacdes, Brochu et al.

(2010) apresentam outras utilizando otimizacdo Bayesiana.



CAPITULO

Navegacao Autonoma Baseada no
Condutor Humano

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada e os resultados obtidos para o primeiro proble-
ma abordado nesta tese: a navegagao autdbnoma baseada no condutor humano em um ambiente
urbano. O problema consiste em desenvolver um sistema capaz de conduzir um veiculo em
um ambiente urbano seguindo uma trajetéria pré-definida e evitando obsticulos e regides ndo
navegaveis. O sistema deve ser capaz de utilizar informag¢des fornecidas por um condutor hu-

mano. Para tanto, foram utilizadas as técnicas Template Matching e Redes Neurais Artificiais.

4.1 Metodologia

A metodologia utilizada (Souza et al., 2013a) permitiu que um veiculo elétrico conhecido como
CaRINA 1 (ver Figura [4.T)) adquirisse conhecimento para realizar uma rota em um ambiente
urbano baseado em pontos esparsos de GPS (sete coordenadas de GPS foram utilizadas em um
percurso de aproximadamente 1,08 km) de forma autonoma. As Figuras e ilustram os
ambientes urbanos utilizados para avaliagdo da metodologia desenvolvida.

35
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Figura 4.1: Plataforma de teste CaRINA 1 da Universidade de Sao Paulo em Sao Carlos.

A metodologia do sistema de navegacdo auténoma utilizando aprendizado (ver Figura [4.2))
possui diversos sensores, tais como: uma camera de video, uma bussola e um GPS. Essa

metodologia é dividida em duas etapas: a etapa de aprendizado e a etapa de aplicacdo.

A etapa de aprendizado € composta de 3 fases. A primeira e a segunda realizam o pré-pro-
cessamento, no qual uma imagem colorida é obtida por uma camera posicionada no veiculo
e a rua ¢ identificada usando RNAs. O resultado desta fase ¢ um mapa de navegabilidade
que € usado na proxima fase. Na segunda fase, o algoritmo femplate matching é aplicado
para identificar a geometria da rua a frente do veiculo (linha reta, curvas suaves e rigidas para
esquerda ou direita), além disso, € calculado um percentual de ocupagdo para cada um dos
templates. Aplicando-se um limiar sobre os percentuais de ocupacdo, o sistema distingue dreas
livres de ocupadas baseado no mapa de navegabilidade e a geometria da rua. Por fim, as RNAs
sdo aplicadas para definir a acdo que o veiculo deve realizar para se manter na rua com éxito,

produzindo, assim, um conhecimento para ser usado posteriormente na etapa de aplicagdo.

A etapa de aplicac@o € composta de 2 fases. Na primeira fase é realizado o pré-processamento
da mesma forma que na etapa de aprendizado e a segunda fase é baseada no conhecimento
adquirido pela etapa de aprendizado, o qual produz os comandos de estercamento e velocidade

para serem inseridos no CaRINA 1. Todas essas etapas serdo descritas nas proximas subse¢des.



Capitulo 4. Navegacdo Autébnoma Baseada no Condutor Humano 37

Pré-processamento Aprendizado

p. : Supervisionado Conhecimento
InformagdGes obtidas RNAS

da condu¢do humana

(a) Etapa de aprendizado.

= O s D
Conhecimento Comandos

Pré-processamento

(b) Etapa de aplicacgao.

Figura 4.2: Esquema geral do sistema de navegacdo autonoma usando aprendizado.

4.1.1 Identificacao da rua

Adotou-se o método proposto de Shinzato e Wolf (2011), que utiliza RNAs para serem aplicadas

dentro de uma tarefa de identificacdo da rua. Baseado nos resultados, um sistema formado
por seis RNAs MLP foi proposto para identificar as regides navegaveis em ambientes urbanos
(Figura[d.3](a)). Uma imagem real desse ambiente pode ser vista na Figura[d.3](b). O resultado
dessa combinagdo de saida das RNAs € um mapa de navegabilidade (Figura[d.3|(c)). Esta etapa
divide uma imagem dentro de blocos de pixels, onde os blocos mais claros sdo as dreas mais
provaveis de serem consideradas navegaveis. A vantagem desta abordagem € que as RNAs
podem ser treinadas para identificar diferentes tipos de regides navegdveis e ndo navegiveis

(e.g. ruas pavimentadas, asfalto e ndo pavimentadas, cal¢adas, vegetacao).

Soomora
T B

Mapa de
Navegabilidade

(7ol
—= [UL[0]
O]

[
Media

Classificador

(a)
Figura 4.3: (a) Classificador, (b) Imagem Real e (c) Mapa de Navegabilidade.
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Inicialmente, a etapa de identificac@o da rua divide a imagem dentro de blocos de (K} x K3)
pixels, como mostrado na Figura[d.4] Diversas caracteristicas sdo calculadas para cada bloco.
Uma caracteristica € representada pelo calculo de uma medida estatistica em um bloco de pixels
considerando um canal de cor especifico. As medidas estatisticas utilizadas estdo especificadas
em [Shinzato (2010): média, entropia, varidncia e energia. Essas medidas sdo relacionadas
com os canais de cor RGB, HSV, YUV e RGB normalizado. Os componentes R, G, B sdo
representados pelo vermelho (red), verde (green) e azul (blue). Os componentes H, S, V sdo
representados pelo matiz (hue), saturacio (saturation) e brilho (value). Os componentes Y, U,
V sdo representados pelo brilho, tonalidade azul e tonalidade vermelha. O RGB normalizado é
composto por (R/(R+G+B)), (G/(R+G+ B)), (B/(R+G+ B)). Nesta etapa, um frame com
resolucdo de (M x N) pixels foi deslocado nos grupos com (K} x K3) pixels. Numa imagem
representada por uma matriz / de tamanho (M x N), o elemento I(m,n) corresponde ao pixel
na linha m e coluna n da imagem, onde (0 <=m < M) e (0 <= n < N). Portanto, o grupo
G(i, 7) contém todos os pixels de I(m,n), de tal forma que ((ixK;,) <=m < ((ixK)+Kp)) e
(7% Kp) <=n < ((j*x Kp)+ K3)). Esta estratégia tem sido utilizada para reduzir a quantidade

de dados, permitindo um processamento mais rapido.

-
T

Figura 4.4: Imagem com os blocos de dimensao (10 x 10) pixels (Shinzato, 2010).

Uma vez que um bloco € processado, seus atributos sao usados como entradas nas RNAs. As
RNAs s@o usadas para classificar os blocos considerando os seus atributos. A RNA usada nesta
etapa de identificacdo da rua consiste de uma MLP usando o algoritmo RPROP. A topologia das
RNAs € representada por trés camadas, nas quais cada RNA contém uma camada de entrada
com os neurdnios de acordo com as caracteristicas de entrada da imagem (Tabela §.T)), uma
camada escondida com cinco neurdnios e uma camada de saida com apenas um neurdnio. Esse
processo € repetido para cada bloco da imagem. Apds a etapa de treinamento, a RNA retorna
valores reais entre 0 e 1 como saidas. Esse valor real pode ser interpretado como o grau de
certeza da classificagcdo de um bloco especifico. As diferencas principais entre as seis RNAs
(Figura [4.3] (a)) sdo os conjuntos de atributos da imagem usados como entrada. Todos esses

conjuntos de atributos (Tabela [4.1)) sdo calculados durante o bloco de segmentagio da imagem.
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A escolha dos atributos foi baseada nos resultados de Shinzato e Wolf (2011), que apre-
sentam avaliacdes usando diferentes atributos de imagem, a fim de obter os mais adequados
para serem a entrada das seis RNAs (Tabela 4.1). O método de avaliacdo utilizado relaciona
informacdes de erro médio e precisdo com o grau de certeza que uma RNA possui sobre um de-
terminado padrdo. Baseado nos resultados obtidos, foram definidos trés grupos (RNA1, RNA2 e
RNA3) de atributos de imagem para compor o sistema de identificacio de rua. Com base nesses
trés grupos de atributos escolhidos, foram compostas seis RNAs contendo duas instancias para
cada conjunto, como mostrado na Tabela 4.1l A combinagdo das seis RNAs tem apresentado

bons resultados para a tarefa de identificacdo de dreas navegaveis em ambientes urbanos.

Tabela 4.1: Atributos de entrada das RNAs utilizadas para identificar dreas navegéveis e ndo
navegaveis (Shinzato e Wolf}, [2011). Componentes R, G, B sao representados pelo
vermelho (red), verde (green) e azul (blue). Componentes H, S, V sdo representa-
dos pelo matiz (hue), saturagdo (saturation) e brilho (value). Componentes Y, U, V
sdo representados pelo brilho, tonalidade azul e tonalidade vermelha. Md = Média,
Norm = Normalizado, Ent = Entropia, En = Energia e Var = Variancia.

RNAs  Atributos de entrada das RNAs

RNA1 MdU, Md YV, Md B Norm, Ent H, En G Norm e Md H

RNA2 MdV, Ent H, En G Norm, Md G, Md U, Md R, Md H, Md B Norm, Md G Norm e Ent Y
RNA3 Md U, Md B Norm, Md V, Var B, Md S, Md H, Md G Norm e Ent G Norm

RNA4 Md U, Md YV, Md B Norm, Ent H, En G Norm e Md H

RNAS5 MdV, Ent H, En G Norm, Md G, Md U, Md R, Md H, Md B Norm, Md G Norm ¢ Ent Y
RNA6 Md U, Md B Norm, Md V, Var B, Md S, Md H, Md G Norm e Ent G Norm

Ap6s a obtencao das seis saidas das RNAs referentes para cada bloco, o classificador calcula
a média desses valores para compor um unico valor de saida. Esses valores representam cada um
dos blocos obtidos a partir da imagem original, formando a matriz do mapa de navegabilidade.
A Figura [£.3] (c) apresenta o mapa de navegabilidade em escala de cinza, onde a cor preta re-
presenta as dreas nao navegaveis, a branca representa as dreas navegaveis e a cinza representa
os valores intermedidrios. E importante mencionar que a RNA é previamente treinada usando
exemplos supervisionados de regides navegdveis € ndo navegaveis, selecionadas pelo usudrio
uma Unica vez em uma imagem inicial. Depois, a RNA treinada € integrada no sistema de con-
trole do veiculo e usada como informacdo para o sistema de controle de navegacao autonoma.

O mapa de navegabilidade € usado na proxima etapa para a identificacdo de geometrias da rua.

4.1.2 Identificacdao de geometrias

ApOs a obtenc¢do do mapa de navegabilidade, cinco possiveis modelos diferentes de ruas sdao

posicionados sobre a imagem, com o intuito de identificar a geometria da rua. Alguns exemplos
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desses modelos sdo apresentados na Figura[d.5] Um deles identifica uma rua em linha reta, dois

identificam curvas suaves esquerda e direita e dois curvas rigidas esquerda e direita.

(a) (b) () (d) (e)
Figura 4.5: Geometrias definem as dire¢des do veiculo. (a) Curva rigida a esquerda. (b) Curva
suave a esquerda. (c) Frente. (d) Curva suave a direita. (e) Curva rigida a direita.

Cada modelo (Template) ¢ composto por uma mdscara de uns e zeros (Figura [4.6), como
proposto em [Souza et al| (2011a)). O valor de cada méscara é multiplicado pelo valor correspon-

dente da matriz do mapa de navegabilidade (Figura[4.3](c)). A pontuacdo total ou nota (score)

para cada modelo € a soma dos produtos dividido pela quantidade de uns existentes do modelo,

resultando em um valor real entre O e 1.
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Figura 4.6: Os formatos dos templates sao: (a) Esquerda. (b) Centro. (c) Direita.

Um bom desempenho foi obtido em uma navegacdo autbnoma por um ambiente urbano,
onde o veiculo CaRINA 1 desviou dos obsticulos (e.g. pessoas, cones e caixas) em sua frente

e permaneceu na rua com éxito baseado nos modelos ou templates (Souza et all, 2011b). As

notas de todos os modelos s@o obtidas nesta etapa de identificacdo de geometrias e o percentual
de ocupacgdo € calculado para cada um deles. O valor do percentual de ocupacdo é obtido

dividindo-se a nota do modelo pelo maximo valor da nota do modelo em questio.

Houve uma primeira tentativa de treinar a RNA com os valores do percentual de ocupacao
(valores reais entre 0 e 1) para cada um dos modelos, porém nao apresentou uma capacidade
de aprendizado satisfatéria. Dessa forma, foi adotada uma abordagem baseada em um limiar
(valor l6gico). Apds a obtengdo do valor do percentual de ocupacao para cada um dos modelos,
o sistema verifica se o valor do percentual de ocupacao a partir de cada modelo é menor que um
limiar (threshold). Se o valor do percentual de ocupacdo do modelo em questdo € menor que

um limiar, a drea de ocupagdo para esse determinado modelo estd ocupada (drea nao navegdvel,
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obtendo valor 0), e se € maior que um limiar, entdo a drea de ocupacao para esse determinado
modelo estd livre (drea navegavel, obtendo valor 1). Os valores livres ou ocupados sdo parte de

entrada do sistema para a proxima etapa de navegacao baseada em aprendizado.

4.1.3 Navegacao por aprendizado

O controle de um sistema de navegacdo auténomo baseado em visdao e GPS ¢ realizado por
uma RNA, que pode ser visualizada na Figura Essa ilustrac@o apresenta em detalhes uma
estrutura basica de uma RNA MLP utilizando o algoritmo de treinamento RPROP (Sec¢do|3.1).

Primeiramente, um humano pilotou o CaRINA 1 sobre um determinado cendrio urbano,
a fim obter as informacdes necessdrias do veiculo e posteriormente essas informacgdes serem

inseridas em uma RNA para que o veiculo navegasse de forma autdbnoma.

As entradas da RNA sdo representadas pelo azimute que € definido pela diferenca entre a
orientagdo para o destino (coordenadas de GPS) e a orientacdo do veiculo (obtida a partir de uma
bussola), além disso, os valores das dreas de ocupacgdo sdo obtidos de cada modelo (template),
ou seja, areas de ocupacdo (AO) livres ou ocupadas descritas na Se¢do As saidas da RNA
sdo representadas pelo angulo de estercamento e velocidade obtidos a partir de um motorista
humano. A Figura apresenta a estrutura da RNA utilizada, que foi aplicada para aprender

os dados de entrada e saida e, posteriormente, controlar o veiculo de forma autdonoma.
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Figura 4.7: Estrutura da RNA utilizada para produzir os comandos de estercamento e veloci-
dade do CaRINA 1. Azimute representa a diferenca entre a orientagdo para o
destino (coordenadas de GPS) e a orientacdo do veiculo (obtida a partir de uma
bussola). A sigla AO significa a drea de ocupagao de cada modelo (template).

Foram avaliadas diferentes quantidades de neurdnios e duas fungdes de ativacdo na camada
oculta de uma RNA MLP (Figura[d.7)). As fungdes de ativacdo utilizadas sdo a fungio sigméide
logistica e a funcao tangente hiperbdlica, pois sdo bastante difundidas e comumente utilizadas
na comunidade cientifica de aprendizado de maquina. Os resultados obtidos dessa metodologia

proposta serdo descritos em detalhes na préxima secao.
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4.2 Resultados

Os experimentos usaram o CaRINA 1 (Figura 1)), veiculo capaz de navegar autonomamente
em uma via urbana. Ele € equipado com uma camera monocular VIDERE DSG montada sobre
o teto do carro, um controlador de motor ROBOTEQ AX2580 para o estercamento do volante,
uma bussola TNT Revolution GS para orienta¢ao do veiculo, um GPS GARMIN [8X-5Hz para
localizagdo do carro e um circuito baseado em Arduino para aceleracao do veiculo (Fernandes e
al.,2012)). A resolugdo da aquisi¢do da imagem foi configurada para 320 x 240 pixels. As RNAs
foram aplicadas usando a biblioteca |[FANN (2014). Utilizou-se o OpenCV (Bradski e Kaehler,
2008)) para o desenvolvimento da aquisi¢do da imagem e do algoritmo Template Matching.

O sistema de identificacdo da rua converte uma imagem de 320 x 240 pixels em uma matriz
de 32 x 24 blocos, onde K}, é representado pelo valor 10 (Segdo {.1.1). Cada bloco é indivi-
dualmente classificado. Durante a etapa de aprendizado, a qual é realizada como uma etapa
inicial do sistema proposto para navegacdo autdnoma, o usudrio seleciona manualmente partes
de uma ou mais cenas de uma imagem como dreas navegaveis ou ndo navegaveis para fornecer
os dados de treinamento para a RNA. Na etapa de navegacao por aprendizado, o sistema utiliza
a imagem classificada como entrada para a identificacdo de geometria, resultando em 4reas de
ocupacdo para cada modelo (template). Essas dreas de ocupagdo sdo as entradas da RNA e os

controles desejados (estercamento e velocidade) sdo as saidas da RNA (Secao[d.1.3).

As préximas subsecdes descrevem os experimentos para validagdo da metodologia. Os
experimentos foram realizados em um ambiente urbano em dois cendrios com caracteristicas
distintas. O cendrio 1 apresenta uma area fechada com diversos objetos, tais como edificios, ar-
vores, paredes, placas de transito, bicicletas, carros e dnibus. O cendrio 2 apresenta um ambiente

mais aberto, com alguns objetos na cena, tais como arvores, grama, vegetacao e rotatorias.

4.21 Cenario 1

Sete coordenadas de GPS foram usadas para definir a trajetéria desejada, cujo trajeto apresenta
aproximadamente 200 m. Para navegacao autonoma, o veiculo CaRINA 1 utilizou uma camera
monocular para se desviar dos obstdculos. O experimento foi realizado com sucesso, pois o
CaRINA 1 seguiu os pontos de GPS e desviou dos obstaculos em sua frente. Em alguns trechos
em linha reta, o veiculo teve que evitar o meio-fio (calcada), ao mesmo tempo foi atraido pelas
coordenadas de GPS, resultando em algumas oscilagdes na trajetoria final sobre a via urbana.
A Figura [4.8] apresenta a trajetéria do veiculo obtida pelas coordenadas de GPS, porém nao

apresenta o caminho exato das coordenadas dos experimentos, apenas o caminho aproximado.
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Figura 4.8: Trajeto realizado pelo CaRINA 1 no primeiro cendrio externo (aproximadamente
200 m). PO até P6 representam os pontos das coordenadas de GPS utilizados nesse
ambiente. A linha amarela ilustra o caminho aproximado realizado pelo veiculo.

A Tabela [4.2] apresenta os resultados da metodologia (Secao [4.1)) durante a navegagdo do
veiculo CaRINA 1. Cinco diferentes topologias de RNAs foram analisadas usando duas funcdes
de ativagdo (sigmdide logistica e tangente hiperbdlica) na camada oculta da RNA. Essas topolo-

gias representam a arquitetura da segunda RNA (Se¢do[.1.3)) usada em nosso sistema proposto.

As topologias de RNAs foram testadas com o intuito de obter o erro minimo de validagao
e méxima capacidade de generalizacdo, ou seja, Ponto Otimo de Generalizagdo (POG), além
da obtencdo da RNA considerando o menor Erro Médio Quadratico (EMQ) sobre os dados de
teste. A topologia da RNA também foi selecionada considerando-se o nimero de neurdnios
na camada oculta ou escondida usando o algoritmo de treinamento RPROP em RNAs MLP e

considerando os valores obtidos a partir do EMQ e o POG.

Foram avaliadas as RNAs alterando a utilizacao das funcdes de ativacdo na camada oculta
da rede. A diferenca entre essas fungdes € que a sigmdide logistica produz valores positivos

entre 0 e 1, e a fungdo tangente hiperbdlica, valores dentro de um intervalo entre -1 e 1.
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Tabela 4.2: Resultados das RNAs para cada topologia. Diversas avaliagdes foram realizadas
usando diferentes topologias e duas fungdes de ativacdo: Tangente Hiperbdlica
(TH) e Sigmoéide Logistica (SL). O erro da RNA ¢ obtido através do EMQ (1073).
Além disso, apresenta-se o resultado do Ponto Otimo de Generalizacdo (POG) de
cada execucao das RNAs. Em negrito, apresenta-se os melhores (menores) valores.

Exec1 Exec2 Exec3 Exec4 Exec5 Média Desv. Pad.

TH EMQ 4.119 3418 3.737 3393 3310 3.595 0.335
Topologial TH POG 1400 2300 1000 2000 2600 - -
6x3x2 SL EMQ 5266 3922 3747 5407 4.856 4.640 0.765
SL POG 600 3000 1400 700 1000 - -

TH EMQ 3.271 3413 2148 5404 3.217 3.491 1.182
Topologia2 TH POG 2200 700 1900 9700 26.400 - -
6x6x2 SL EMQ 2490 3257 3250 3.670 3.414 3.216 0.440
SL POG 7600 1200 8300 1700 5600 - -

TH EMQ 3.162 3318 3.650 2352 4292 3.355 0.709
Topologia3 TH POG 1100 1100 800 800 400 - -
6x9x2 SL EMQ 3774 5.013 4584 5.050 3.190 4.322 0.815
SL POG 800 600 500 900 2300 - -

TH EMQ 4.040 3.899 2959 3595 3895 3.678 0.433
Topologia4 TH POG 400 1400 800 300 7400 - -
6x12x2 SL EMQ 2836 3.797 3.746 2.048 5.645 3.614 1.345

SL POG 91.800 15.200 1000 23.600 1400 - -

TH EMQ 3.232 1999 1.881 3.510 2989 2722 0.739
Topologia5 TH POG 2600 76.100 10.600 2500 1000 - -
6x15x2 SL EMQ 4226 4597 4000 5319 3.188 4.266 0.783

SL POG 400 600 1300 400 700 - -

As Equagdes [4.1] [4.2] e [4.3] apresentam respectivamente as medidas de desempenho (média,
desvio padrdo e EMQ) que foram usadas para avaliagdo de cada topologia da RNA (Tabela[4.2).

1 n
M= ; 4.1
nzlx (4.1)

onde M representa a média aritmética, e € calculada através da adicdo de um grupo de nimeros
(z;, amostras, os valores do EMQ), depois disso, a divisao pela quantidade desses numeros (7,

quantidade de elementos) avaliados.

n 2
D— 2 iy (i — M) (4.2)
n—1
onde D representa o desvio padrao, considera que seus nimeros sdo uma amostra da populagdo.
M é a média da amostra (os valores do EMQ), z; representa as amostras (valores obtidos do

EMQ) e n representa o tamanho da amostra (quantidade de elementos) avaliados.
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1 .

EMQ =~ izz;(yi — i) (4.3)
onde M (@ representa o Erro Médio Quadratico, y; € um vetor dos valores reais (verdadeiros,
saidas esperadas), y; é um vetor de predicdes (saidas obtidas através da RNA) e n representa a
quantidade de elementos (padrdes) avaliados.

A inferéncia estatistica dos resultados foi avaliada utilizando-se o método (Shapiro e Wilk,
1965)), que se baseia nas melhores topologias de RNAs da Tabela[d.2] Observa-se que a hipotese
nula (adequagdo normal), ndo € satisfeita (ver Tabela[d.3) utilizando a melhor topologia de RNA
(6x15x2) para os dados de teste.

Tabela 4.3: Resultados do teste Shapiro-Wilk.
Teste de normalidade Shapiro-Wilk

p-valor
Ester¢camento Velocidade
Topologia 1 0.2468 3.84e-09
Topologia 2 5.43e-14 1.97e-15
Topologia 3 6.81e-14 2.68e-15
Topologia 4 6.69¢-13 8.60e-15
Topologia 5 2.20e-16 1.59e-15

Valor em negrito - Aceito como normal
Outros valores - Nao aceito como normal

O método ndo-paramétrico de Man-Whitney (Fay e Proschan, |[2010) foi utilizado para veri-
ficar as diferencas entre as topologias (ver Tabelad.4). Para a velocidade, o método nao rejeita a
hipétese nula (igualdade) (os p-valores sao maiores que 0.05) e para o estercamento, a hipétese
nula € rejeitada apenas entre as topologias (T) 1 e 5 (p-valor € menor que 0.05). De acordo com
esse método, e utilizando um nivel de confianga de 95%, ndo existem evidéncias de diferencas

estatisticas entre os melhores resultados, exceto para T1 e TS em relagdo ao estercamento.

Tabela 4.4: Resultados do teste Man-Whitney.

Teste Man-Whitney
p-valor
T1 T2 T3 T4
Estercamento TS5 0.031 0.115 0.397 0.114
Velocidade TS5 0.464 0.403 0.715 0.585

Utilizando o primeiro cendrio (Figura [4.§), diversas avaliacoes foram realizadas, conside-

rando-se cinco diferentes topologias de RNAs, sendo que cada topologia também foi analisada
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alterando a fun¢do de ativacdo na camada oculta da RNA. Cinco diferentes execucdes foram
realizadas alterando a semente de inicializacao de pesos da RNAs usando o algoritmo de treina-
mento RPROP. Os resultados dessa avaliacdo podem ser visualizados na Tabela Apos a
andlise, a topologia 5 da RNA (6 x 15 x 2), utilizando a funcdo de ativagdo tangente hiperbdlica,

apresentou o resultado com o menor Erro Médio Quadratico (média de cinco execugdes).

A Figura [4.9] apresenta os histogramas dos erros (valor esperado - valor obtido da RNA),
considerando as duas melhores RNAs (Topologia 4 com execucao 4 usando SL e Topologia 5
com execucao 3 usando TH) obtidas da Tabela A Figura (b) apresenta o erro concen-
trado em zero e com uma menor dispersdo comparado com a Figura 4.9 (a). A Figura[4.9](d)
também apresenta uma menor dispersdo comparado com a Figura[4.9)(c). Assim, a Topologia

5 foi selecionada como a mais adequada atendendo aos requisitos do sistema de navegagao.
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Figura 4.9: Histograma dos erros (valor esperado - valor obtido da RNA) considerando as me-

lhores RNAs usando os dados de teste. Eixo x representa o erro. O eixo y repre-
senta a densidade baseada em estercamento ou velocidade usadas no cendrio 1.

A Figura 4.10| ilustra o angulo de estercamento do CaRINA 1 usando a topologia 6x15x2
para o cendrio 1, apresentando os valores baseados na condu¢do humana e os resultados obtidos

pelo aprendizado da RNA. Oscilacdes pequenas estio presentes nos dados de aprendizado, pois
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o humano manteve o estercamento constante, resultando na linearidade dos dados (o problema

para a RNA foi aprender uma curva rigida, porém esse aspecto ndo interferiu nos resultados).
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Figura 4.10: A conducdo humana (esperado) e os valores da RNA usando os dados de teste.

4.2.2 Cenario 2

Sete coordenadas de GPS foram utilizadas para definir a trajetéria desejada, cujo trajeto apre-
senta aproximadamente 1,08 km (Figura @.11)). As coordenadas de GPS estavam mais de 100
metros de distdncia uma da outra e elas estavam separadas por cal¢adas (meio-fio) e dreas ndo
navegdveis (e.g. campos de grama, drvores e vegetacao).

A Figura |4.11| apresenta a trajetéria do veiculo obtida pelas coordenadas de GPS, porém
ndo apresenta o caminho exato das coordenadas dos experimentos (aproximado). PO até P6
representam os pontos das coordenadas de GPS usados nesse segundo cendrio. As linhas ver-
melhas pontilhadas ilustram a orientacdo calculada pelo veiculo para se deslocar de um ponto
a outro, porém nao € possivel seguir exatamente essas linhas, visto que de um ponto para o
outro existem calcadas, arvores e vegetacdo. A linha amarela ilustra o caminho aproximado
realizado pelo veiculo CaRINA 1, que permaneceu na rua usando imagens da camera em todo
o seu trajeto. Na Figura[f.11] apresentamos apenas as linhas de orientagdo entre os pontos PO e
P1 (linha vermelha) e entre P1 e P2 para manter a imagem original das coordenadas de GPS.

Para navegacdo autobnoma, o veiculo CaRINA 1 utilizou uma camera monocular para se

desviar dos obstdculos e permanecer na via urbana. O experimento foi realizado com éxito,
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pois o CaRINA 1 seguiu os pontos de GPS e realizou as curvas e rotatdrias propostas em sua
frente (1,08 km autonomamente). Em alguns trechos em linha reta, o veiculo teve que evitar
a calcada e dreas com vegetacdo. Ao mesmo tempo, foi atraido pelas coordenadas de GPS,

resultando em pequenas oscilacdes na trajetdria final do cendrio 2 sobre a via urbana.
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Figura 4.11: Trajeto realizado pelo CaRINA 1 (aproximadamente 1,08 km). PO até P6 repre-
sentam os pontos de GPS usados nesse segundo cendrio. A linha amarela ilustra
o caminho aproximado realizado pelo CaRINA 1. As linhas vermelhas ilustram a
orientagdo calculada pelo veiculo para se deslocar de um ponto a outro.

A Figura[d.12]apresenta o histograma dos erros (valor esperado - valor obtido da RNA) para
o angulo de estercamento, considerando as duas melhores RNAs com topologias (Top. 4 com
execugdo 4 usando SL e Top. 5 com execugdo 3 usando TH) obtidas a partir da Tabela {.2]
Ambas as imagens (Figuras [4.12] (a) e #.12] (b)), apresentam alguns valores atipicos mas, em

sua grande maioria, 0s erros estdo concentrados proximos de zero com menor dispersao.
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Figura 4.12: Histograma dos erros (valor esperado - valor obtido da RNA) considerando as
melhores RNAs das topologias 4 (execu¢do 4 usando SL) e 5 (execucao 3 usando
TH) usando os dados de teste. O eixo x representa o erro usado para andlise. O
eixo y representa a densidade baseada nos dados de estercamento no cenério 2.

A Tabela[d.5|apresenta uma andlise sobre os resultados do erro (valor esperado - valor obtido
da RNA) de estercamento e velocidade usando como entrada os dados de teste para as melhores
RNAs (Topologias 4 e 5). A Topologia 5 apresentou um menor erro considerando a média
e o desvio padrdao (medidas de desempenho) comparado com a Topologia 4. Dessa forma, a

Topologia 5 serd usada em nosso sistema proposto para a navegacao autonoma do CaRINA 1.

Tabela 4.5: Resultados do erro (valor esperado - valor obtido da RNA) usando como entrada
os dados de teste para as RNAs de Topologias 4 € 5 (Cendrio 2).

Topologias Estercamento Velocidade
Média  Desvio Padraio  Média  Desvio Padrio
Topologia 4 (exec. 4, SL) 0.014762 0.073536 0.002138 0.038567
Topologia 5 (exec. 3, TH) 0.007629 0.055944 0.000528 0.035246

A Figura [4.13] ilustra o angulo de estercamento do CaRINA 1, apresentando os valores
esperados e os valores obtidos pelo aprendizado das RNAs 15 (topologia 5) e 12 (topologia 4).

Os resultados sdo similares usando ambas as topologias para o sistema de navegacao autonoma.
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Figura 4.13: Angulo de estercamento usando os dados de teste.

Usando a RNA com a Topologia 5 em nosso sistema proposto, o CaRINA 1 foi capaz de
navegar de forma autdnoma em uma via urbana. O veiculo se manteve em areas navegaveis
evitando obstdculos. Ele foi capaz de realizar a navegacdo de maneira segura e eficiente. Cabe
ressaltar que a mesma topologia obteve os melhores resultados em ambos os cendrios avaliados.

Isso demonstra a robustez do sistema de navegacdo desenvolvido em diferentes situacdes.

4.3 Consideracoes Finais

O Capitulo [] apresenta o desenvolvimento e os resultados da navegacdo baseada no condutor
humano em vias urbanas. A navegacdo autdonoma € uma tarefa importante em robds maveis,
visto que a comunidade cientifica tem apresentado projetos avancados e vem discutindo esse

assunto em conferéncias internacionais de alto nivel para difundir essa drea do conhecimento.

A RNA permitiu que o CaRINA 1 navegasse de forma autbnoma em vias urbanas desviando
de obstéaculos e evitando calgadas. Além disso, o veiculo foi capaz de seguir as coordenadas de
GPS que foram fornecidas pelo sistema. Contudo, o sistema apresenta restrigoes. A identifi-
cac¢do da rua (Shinzato e Wolf], 2011) combinado com a identificacdo de geometrias (Souza et
al., 2011b) permite o veiculo mudar de faixa sem que ele esteja disposto a fazé-lo. A identifi-
cacgdo de geometrias direciona o veiculo para qualquer 4rea livre navegdvel, com isso em uma

pista dupla, o CaRINA 1 pode oscilar. Esse problema € um dos trabalhos futuros da pesquisa.
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A metodologia desenvolvida apresenta a capacidade de localizacao (posicao atual e destino
do veiculo baseada em coordenadas de GPS), orientacdo (obtida a partir de uma bussola) e per-
cepc¢do (identificacdo de modelos em dreas navegaveis e nao navegdveis) baseado na integragcdo
de uma camera monocular e GPS. A estrutura da RNA prové o desvio de obsticulos de forma
reativa (CaRINA 1 observa usando a cAmera e age) sobre as ruas pavimentadas. Além disso,
apresenta uma deliberacdo (CaRINA 1 observa, planeja para onde deve se deslocar e age), pois
a estrutura da RNA € direcionada por pontos de GPS. Esta estrutura pode ser usada em outros
mapas se estes fornecerem os pontos de GPS. O erro grande de GPS (3 m), mudanca de tempo

e a posi¢do da camera sdo aspectos considerados como investigagdo em trabalhos futuros.






CAPITULO

Navegacao Autonoma Baseada na
Irregularidade do Terreno

Este capitulo apresenta a metodologia, os resultados alcancados e as consideracdes finais do
segundo problema abordado nesta tese: a navegacdo autonoma baseada na irregularidade do
terreno em um ambiente externo. Os algoritmos que foram usados sao: Wavelet, Filtro Passa-Bai-
xa, Mapeamento usando SLAM, Localizagao Monte Carlo, Processos Gaussianos e a Otimiza-
cdo Bayesiana. Para avaliacdo dos algoritmos, foram utilizadas duas medidas de desempenho:

a Raiz do Erro Médio Quadratico e o tempo computacional em segundos.

5.1 Metodologia

O objetivo € reduzir a quantidade de vibracdo experimentada pelo robd Husky (Figura
durante a navegacao em diferentes terrenos. Para conseguir isso, foi proposto um método (Souza
et al.,|2014)) para aprender uma representacdo da irregularidade do terreno, favorecendo, assim,

o movimento através de dreas navegaveis que produzam niveis de vibracao mais baixos.

53
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A metodologia desenvolvida, apresentada na Figura[5.2] consiste de quatro etapas:

" Informagdes obtidas

dos sensores

Pré-processamento

Navegacao Aprendizado Supervisionado
Otimiza¢do Bayesiana do Modelo do Ambiente (GP)

Figura 5.2: Diagrama de bloco do método proposto.

e Pré-processamento: Os filtros s@o aplicados as medidas ruidosas providas por uma Unidade

de Medida Inercial para suavizar os dados como descrito na Se¢do[5.1.1]

e Modelagem de Vibragdo: A regressao de Processo Gaussiano € usada para criar um mode-
lo estatistico de vibracdo quando o robd atravessa um terreno e para predizer os niveis de

vibracdo através de dreas ndo-amostradas. Os detalhes sdo apresentados na Se¢do[5.1.2]

e Planejamento: A Otimizagdo Bayesiana (ver Se¢do[5.1.3) € aplicada para selecionar lo-
cais (posicoes) a serem visitados, dependendo do nivel esperado de vibracdo e a incerteza
na predigdo. Isso estd descrito na Se¢do[5.1.4]
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e Localizacdo e Mapeamento: A localizacdo € usada pela etapa de Modelagem para atribuir
medicdes de vibracdo para diferentes partes do terreno. Esta etapa localiza o robé em um

ambiente desconhecido e cria um mapa da area usando médulos disponiveis no ROS !.

5.1.1 Pré-processamento

Para prevenir uma quantidade excessiva de ruido sendo transferido para a etapa de Modelagem
de Vibrag@o, foi proposto um pré-processamento etapa de filtragem. Dado o sinal original w(t),
foi avaliado o desempenho de duas estratégias diferentes para a filtragem de ruidos indesejados,

produzindo um sinal filtrado w(t).

a Filtro Wavelet: A transformada de wavelet discreta (Burrus et al.,|1998)) fornece uma versao
de multi-resolu¢do continua do sinal original. Manteve-se apenas o quarto nivel dos coefi-
cientes da transformada discreta de Daubechies, na qual foi obtida uma aproximagao filtrada

do sinal original em que o ruido de alta frequéncia ndo esta mais presente.

b Filtro Passa-Baixa: O filtro passa-baixa simples nao-recursivo (Siqueira e Diniz, |2005) foi

desenvolvido para suavizar o sinal original. A saida do sinal € dado pela seguinte expressao:

wi(t) :Zw (5.1)

Dependendo da largura de banda (diretamente relacionada com N) do filtro passa-baixa, um
atraso € observado no sinal de saida. Definindo /N = 100, foi fixado uma largura de banda de

filtragem que remove o ruido e mantém um limite superior sobre o atraso.

A Figura [5.3] apresenta ambos os filtros aplicados para os dados brutos (reais) adquiridos
com um acelerdmetro. A partir desses graficos, € dificil decidir o que produz bons resultados.
Dessa forma, essa discussdo serd retomada na sec¢do de resultados (Segdo [5.2). Além disso,
foi avaliado o desempenho dos filtros no contexto de todo o sistema proposto para selecionar a

estratégia de filtragem que proporciona os melhores resultados.

IRobot Operating System http://www.ros.org
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Figura 5.3: Aplicacdo de dois filtros em dados brutos da IMU.

5.1.2 Processo Gaussiano para Modelagem de Vibracao

Um Processo Gaussiano € definido por uma fun¢do média m(x) e uma fungdo de covariincia
k(x,x’). No Processo Gaussiano treina-se uma fungdo desconhecida f em um aprendizado su-
pervisionado configurado usando um conjunto S de observagdes conhecidas, S = {x;, yi}f\il,
onde x; € R” sendo x as N entradas em um espaco de dimensdo D e 3; € R sdo as saidas
ruidosas correspondentes. Dado um ponto de teste x* (posi¢ado nao-amostrado), o Processo
Gaussiano retorna uma predi¢do do valor de f(x*) com a incerteza correspondente. As obser-
vagdes ruidosas da func@o subjacente f(x) sdo modeladas como uma distribuicdo Gaussiana,
sendo que y = f (x) + ¢, onde € ~ N (0,02).

Dada uma fun¢do de covaridncia k(x,x’), a matriz de covaridncia K pode ser calculada
avaliando-se a fun¢do de covariancia para todas as observagdes. A distribui¢do preditiva para

as posicoes de teste +* é dada por

Yy ~ N (", ) (5.2)
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Onde,
pr=KIK+ o0y (5.3)
¥ =K., — KI'[K + 21" K, (5.4)
Selecionando fungdes de covariancia (Capitulo[3]), o GP para Modelagem de Vibragao pode
adaptar-se facilmente para modelos de vibragdo complexos. O fator o, ou variincia do sinal,

I p (comprimento de escala para cada dimensao), o,, (ruido) sdo os hiper-parametros das funcdes

de covariancia. Portanto, o conjunto de hiper-pardmetros que determina o GP é dado por:
0:{O'f,ll,lg,...,lD,O'n} (55)

O comportamento da regressdo do Processo Gaussiano € adaptado para se conseguir uma
boa representacao da fungao desconhecida. O conjunto 6timo de hiper-pardmetros 8* pode ser

encontrado maximizando o Log Marginal Likelihood (LML),

0" = argmax LML(y, X, 0), (5.6)
com,
L g 1 n
LML(y, X, 0) = —5Y Ki'y — §log|KX| - §log27r. (5.7)

Foram combinadas as funcdes de covariancia para se obterem novas fungdes. A soma e o
produto de duas funcdes de covariancia sao funcdes de covaridncia validas (Brahim-Belhouari
e Bermakl 2004; Schoolkopf e Smolal 2002):

M

ksum(x, %) = Y ki(x, ) (5.8)
=1
M

keron(x, x') = | [ ki(x. x)) (5.9)

=1
Dependendo do nimero de fungdes de covariancia M, a dimensionalidade do vetor de

hiper-pardmetro pode crescer rapidamente, tornando a otimizag¢do neste espaco dimensional

mais custosa computacionalmente.

5.1.3 Otimizacao Bayesiana

O GP foi usado priori como modelo estatistico da fun¢do desconhecida para o desenvolvimento

do algoritmo BO. Esse modelo usa amostras adquiridas x; para construir um modelo da fun¢do
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desconhecida e realiza a regressdo sobre o espago nao-amostrado. As Equagdes [5.3]e [5.4] apre-

sentam a média preditiva 4 e a varidncia ¥ do algoritmo BO (Brochu et all,2010) (Secéo [3.3).

O segundo elemento fundamental no algoritmo BO para a otimizagdo € a funcio de aquisic¢ao,
a qual estabelece a proxima posi¢do x para a amostra. A combinacdo desses dois elementos
(um GP priori e a fun¢ao de aquisicdo) proporciona ao sistema desenvolvido lidar de forma in-

teligente com a exploracdo e explotacdo (refinamento) sobre o ambiente usando um robd moével.

Em cada iteracdo, uma nova posicdo da amostra é selecionada pelo conhecimento das in-
formacgdes previamente adquiridas. Ao maximizar a funcdo de aquisi¢do s, foi selecionada a

melhor posicao para testar a fun¢do desconhecida da irregularidade do terreno.

5.1.4 Otimizacao Bayesiana para Planejamento Informativo

A escolha de um modelo adequado (e.g. GP) para representar o fendmeno estudado € necessdria,
mas ndo suficiente para alcancar bons resultados. As observagdes desempenham um papel
fundamental na qualidade do modelo resultante, e a sua precisdo da predicao. A abordagem
comumente utilizada para escolher posicdes baseada no sensoriamento ocorre através da ma-
ximizacdo da informacdo mutua (considera apenas a variancia) entre 0 dominio amostrado e
ndo-amostrado (Singh et al., [2007). No entanto, Marchant e Ramos| (2012) tém demonstrado
que a Otimizacdo Bayesiana pode ser usada como uma estratégia adequada, pois nao s6 con-
sidera a incerteza no modelo, mas também faz uso do valor predito para escolher posi¢des da
amostra, automaticamente lidando com a exploracdo e a explotagdo. Usa-se essa estratégia para
aprender a irregularidade do terreno, enquanto, a0 mesmo tempo, considera-se essa irregula-
ridade para selecionar pontos de interesse (waypoints) para a navegacao em areas com menos
vibracao.

Foi usado um procedimento de amostra ativa baseado na Otimizacdo bayesiana (ver Sec¢ao
B.3). Ao maximizar a fun¢do de aquisi¢do s, foi selecionada a melhor posigdo para testar a
funcdo desconhecida. Para a estimagdo da irregularidade do terreno, foi usada a distancia do

limite superior de confianga (DU C B, do Inglés, Distance Upper Confidence Bound), dado por

DUCB(x|x™) = u(x) + k- o(x) +v-d(x,x "), (5.10)

onde d(x,x ) é a distancia Euclidiana entre a tltima posi¢do amostrada X~ e a posic¢do candi-
data x (obtida a0 maximizar a funcdo de aquisi¢do s), e 7 < 0 assegura que as posi¢des alvo

sdo proximas umas das outras, com o objetivo de reduzir o custo de atravessar o ambiente.

Os valores preditos ;(x) dado pelo modelo GP sdo grandes para os niveis de vibragdo

maiores (elevados), e ao minimizar f (Equago|3.30)), reduziu-se a vibragao total experimentada
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pelo robd ao atravessar o ambiente. Ao maximizar a Equagdo [5.10] notou-se que o primeiro
termo (u(x)) favorece dreas de menor vibracdo e o segundo termo (o(x)) favorece areas com
maior incerteza (variancia). Em resumo, o rob6 tenderé a favorecer rotas com menor vibragao

enquanto visita dreas que reduzem a incerteza em suas predigcdes.

Inicialmente, a incerteza serd alta sobre todo o dominio, ou seja, o segundo termo da
Equacao (0(x)) prevalecera, favorecendo a exploragdo do terreno desconhecido. Como o
rob0 percebe (detecta) as posi¢des desconhecidas, a incerteza diminui. Depois de algum tempo,
os valores preditos do fendmeno (primeiro termo da Equagdo (11(x)) tornam-se mais im-
portantes para planejar as posi¢cdes de sensoriamento, ou seja, favorecendo a explotagdo. A
suavidade da transi¢do entre a exploracdo e a explotacdo depende da suavidade da fungdo de

covariancia e o parametro « utilizado.

5.2 Resultados

Para avaliar a capacidade e o desempenho do método proposto, foi desenvolvido o sistema
descrito na Sec@o[5.1]e testado seu desempenho em um robd com rodas, conhecido como Husky
da Clearpath Robotics (ver Figura[5.1)). O robé mével estd equipado com um sensor laser SICK
LMS 200, um sensor YEI 3-Space IMU e a odometria. Ele foi aplicado ao ar livre em uma area
com diferentes caracteristicas no terreno. O sensor laser SICK LMS 200 em conjunto com a
odometria foi utilizado para realizar o mapeamento do ambiente e também para localizar o robo
sobre o ambiente. Além disso, o sensor YEI 3-Space IMU foi utilizado para obter dados de
aceleracdo linear do eixo vertical do robd, a fim de que ele se mantenha em lugares com menor

vibragdo possivel, enquanto a0 mesmo tempo atravessa o ambiente.

Assume-se que a vibracdo € independente da orientacdo do veiculo durante a navegacao, e
a velocidade foi mantida constante ao longo de todo o percurso. Esses fatores simplificam sig-
nificativamente o modelo, assim sendo, pode-se aprender uma fun¢do de mapeamento a partir
de uma posi¢do para vibracdo diretamente, a um custo pequeno de precisdo na area de teste - o
GP aumenta automaticamente o nivel de ruido o2 para acomodar essas simplificagdes. O apren-
dizado de modelos mais complicados de posi¢do, velocidade e orientagdo a vibragao € possivel,
mas requer trajetorias de exploracdo mais longas, pois o problema torna-se multidimensional.
Esta questdo serd abordada em trabalhos futuros para terrenos mais irregulares.

O método proposto (ver Se¢do [5.1) é executado em tempo real sobre um laptop padrdo e é

implementado na linguagem de programacido C++. Foi utilizado ROS para realizar a comuni-

cacdo entre o robo e o método, bem como para fornecer a localizagao do robd.
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5.2.1 Modelo

No primeiro experimento, o foco foi encontrar um modelo adequado que pudesse representar
o ambiente corretamente. Para esse fim, precisa-se escolher uma estratégia de filtragem para o
pré-processamento dos dados e uma fun¢ao de covariancia que produzisse bons resultados de
predi¢do. Foi comparado o desempenho preditivo do modelo, combinando um filtro passa-baixa

ou um filtro wavelet com as fung¢des de covaridncia detalhadas na Sec¢ao[5.1.2]

O robd foi conduzido de forma aleatéria sobre o ambiente externo mostrado na Figura
apenas com o propésito de coleta de dados. Os dados de aceleragdo linear ao longo
do eixo vertical do robd Husky foram coletados a uma frequéncia de 10Hz usando-se o sensor
IMU e cada medigao foi espacialmente referenciada utilizando-se a localizag¢do do rob0, a qual
se baseia no sensor laser € no mapa do ambiente. Esse conjunto de dados que consiste em 1000
medi¢des, foi dividida em 70% para treinamento e 30% para fins de teste. Para cada combinagao
de filtros e fungdes de covariancia, foram executados os experimentos 10 vezes, comparando-se
o seu desempenho por meio de dois indicadores com a respectiva média e desvio padrao: o
tempo que leva para aprender a representacdo em segundos e RMSE sobre o conjunto de teste
definido em m /s, Esses resultados sdo apresentados na Tabela e também pela Figura

A Equagio [5.11] apresenta uma das medidas de desempenho (RMSE) que foi considerada

na avalia¢do de cada filtro de pré-processamento para cada fungdo de covariancia (Tabela[5.T).

n

1
MSE = |~ )2 11
RMS n§ (yi — 4i) (5.11)

i=1
RM SFE representa a raiz quadrada do erro médio quadrdtico, y; € um vetor dos valores reais
(saidas esperadas), y; € um vetor de predicdes (saidas obtidas através do Processo Gaussiano) e

n representa a quantidade de elementos (padrdes) observados.
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Tabela 5.1: Resultados dos filtros de pré-processamento e func¢do de covariadncia.

RMSE

obtidos a partir de 30% dos dados de teste, e tempo de treinamento para maxi-
mizar LML com 700 observacdes, onde os valores do RMSE estdo dispostos em
(1072[m/s?]) e o Tempo esta descrito em (s).

Filtro Passa-Baixa

RMSE

Tempo

Filtro Wavelet

RMSE

Tempo

6.8836 £ 0.5393
5.4013 £ 0.4583
5.5994 £ 0.4510
5.2796 £ 0.5485

5.2741 £+ 0.4984

3.2836 £+ 0.3272
5.1260 £ 0.7097
5.1191 £ 0.5014
5.0507 £ 0.5947

4.9580 + 0.6434

9.7869 £ 0.7096
7.4870 £ 0.4479
7.7127 £ 0.7563
8.1409 £ 1.0812
8.0989 £+ 0.7176

3.1382 +0.4614
4.3600 = 0.7276
5.6706 £ 0.5639
5.3240 £ 0.6323
5.5355 £ 0.6924

5.2848 £+ 0.3319
5.2042 £ 0.5799

70.806 £ 10.283
47.945 £ 19.168

7.5104 £ 0.7193
8.0247 £ 0.9952

67.500 £ 14.940
27.813 £ 5.0636

Indice Funcio de Covaridncia
1 Linear (LI)
2 Exponencial (EP)
3 EP Quadratico (SE)
4 Matérn 3 (M3)
5 Matérn 5 (M5)
6 Som (SE, M3, M5)
7 Prod (SE, M3, M5)
8 Som (LI, EP, SE, M3, M5)
9 Prod (LI, EP, SE, M3, M5)

5.1685 £ 0.4569
5.4207 £ 0.3824

107.84 £ 26.586
80.988 £ 50.401

8.0398 £ 0.7777
9.1381 £ 1.6532

123.64 + 12.516
37.976 £ 14.008
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Figura 5.4: Resultados dos filtros de pré-processamento e funcio de covariancia. RMSE obti-
dos a partir de 30% dos dados de teste, e tempo de treinamento para maximizar
LML com 700 observagdes. Os indices das fungdes de covaridncia sao mostrados

na Tabela @

O filtro passa-baixa apresenta o erro menor comparado com o filtro wavelet para cada funcao

de covariancia. H4 evidéncias claras de que somas ou produtos de fun¢des de covariancia apre-
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sentam um tempo longo para treinar do que func¢des individuais, o que é um resultado esperado
dado o aumento da dimensionalidade do espago de busca do hiper-parametro. A func¢do Li-
near apresenta o tempo de treinamento mais curto, no entanto, o erro é¢ maior do que as demais
fungdes de covariancia para ser aceitdvel. Considerando as fungdes de covariancia relativamente

curtas, Matérn 5 € a que produz o menor erro, sem comprometer o tempo de treinamento.

O melhor conjunto de hiper-pardmetros para a fung¢ao de covariancia Matérn 5, encontrado

através da maximizacdo da Equacdo[5.7] foi:

{0+ Lhoses Lposys 0} = {0.104, 1.016, 0.990, 0.028} (5.12)

A Figura [5.5(b)] apresenta a média e a Figura a varidncia do modelo GP aprendido
utilizando-se um filtro passa-baixa e a funcao de covariancia Matérn 5 com os hiper-parametros

6timos representados pela Equacdo [5.12] A média da estimativa de vibragdo apresenta uma

distin¢do clara entre os dois terrenos explorados: grama e asfalto.

R
S

(a) Mapa do cendrio (b) Média (c) Variancia (d) Média preditiva apds a
navegagdo autbnoma

/7

Figura 5.5: (a) O cendrio utilizado para o primeiro experimento delimitado pelo mapa pro-
duzido pelo robd. (b) Média da vibragdo preditiva. (c) A variancia da predi¢do. (d)
Média preditiva apds a navegagdo autdnoma. A distincia estd em metros ([m]) e a
predicdo estd em [m/s?].

5.2.2 Planejamento de Trajetéria

O segundo experimento consiste em, de forma autdnoma, selecionar posi¢des da amostra utili-
zando o algoritmo BO descrito na Se¢io[5.1.4] A funcdo de covaridncia selecionada (Matérn 5)
na Secdo[5.2.1]e os hiper-pardmetros Gtimos foram determinados a partir da Equagio[5.12] Foi
utilizado um filtro passa-baixa para remover o ruido de alta frequéncia a partir da IMU, devido
a sua simplicidade e aos bons resultados obtidos na secao anterior. Os parametros da funcio de
aquisi¢io DUCB, {k, 7}, sdo definidos por {1.25,0.0125}. Estes foram manualmente ajusta-

dos, para resultar na quantidade certa de exploracdo (k) e escolher posi¢des de sensoriamento
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consecutivos suficientemente proximos entre si (7). Entretanto, uma estratégia como a utilizada

por Snoek et al.|(2012)) poderia ser usada para otimizar esses pardmetros automaticamente.

Em primeiro lugar, avaliou-se o comportamento exploratério do método proposto. O robd
foi programado para selecionar de forma autdonoma as posi¢des da amostra usando o algoritmo
BO sobre um ambiente externo apresentado na Figura com aproximadamente 1000m>.
A trajetoria seguida pelo robd enquanto as posi¢des objetivo sdo selecionadas, além do valor
estimado da vibracao do dominio sdo apresentadas na Figura[5.5(d)} O robd cobriu toda a drea
em cerca de 17 minutos. Ao longo do tempo, o robd explorou dreas de baixa vibra¢do mais vezes
do que dreas com alta vibragao. Como resultado, dreas de baixa vibracdo foram modeladas com
maior precisdo. Isto ndo é um problema, ja que o objetivo ndo € aprender o melhor modelo de
vibracdo ao longo de toda a regido, mas minimizar a vibragdo durante a navegagdo. Os valores
preditos para vibragdo estdo de acordo com os resultados esperados, visto que as posi¢cdes dos
obstdculos sdo identificadas como picos (alta vibragdo) na Figura [5.5(d)| e a 4rea de asfalto

apresenta um nivel de vibragdo mais baixo em média.

Finalmente, compara-se o método de amostragem com um planejador baseado em entropia
(Singh et al. (2010)), no qual as posi¢des da amostra sdo selecionadas com base somente na
redugdo da entropia (considera somente a variancia e nao a média preditiva, ver Equagéo|[5.10).
A comparacdo € realizada em dois cendrios pequenos, nos quais o robd € forcado a permanecer
em uma 4rea restrita, como mostrado nas Figuras e Esses cendrios contém obs-
tdculos que produzem mudangas acentuadas (bruscas) nos niveis de vibragdo. A Figura[5.6
apresenta o caminho realizado pelo robd, as posi¢des da amostra selecionadas e a predi¢dao da

vibragdo sobre o dominio para cada cendrio.

O modelo produzido para cada uma das estratégias de planejamento apresenta corretamente
as areas de alta vibragdo. No entanto, o resultado mais interessante e esperado € que o algoritmo
BO evitou dreas de alta vibragao ap6s identifica-las durante o comportamento exploratorio, di-
ferente do planejador baseado em entropia, que escolhe posi¢des de amostra apenas com base
na incerteza (variincia), sem considerar a quantidade de vibracdo esperada. Mapas de calor
baseados em posi¢ao foram produzidos para o caminho realizado pelo rob6. O robd usando o
algoritmo BO cobriu toda a drea, porém concentrou-se em posicdes com baixa vibracao (Fi-

guras [5.6(d)| e [5.6(1)), enquanto a abordagem baseada em entropia (Figuras e[5.6(7) foi

espalhada sobre todo o dominio de amostragem de forma homogénea.

A Tabela apresenta uma comparagdo entre a aceleracdo total experimentada pelo robo
em cada cendrio. O planejador usando o algoritmo BO resulta em menos vibra¢do encontrada

pelo robd, em termos de média e desvio padrio, e consegue um modelo preciso do ambiente.
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(a) Cena Grama (b) Mapa de vibracdo e (c) Mapa de vibracdo e (d) Mapa de calor (¢) Mapa de calor
caminho usando BO caminho com Entropia da posi¢cdo com BO da posicdo Entropia

(f) Cena Asfalto (g) Mapa de vibracdo e (h) Mapa de vibrag@o e (i) Mapa de calor da (j) Mapa de calor da
caminho usando BO caminho com Entropia posi¢do usando BO  posi¢do Entropia
Figura 5.6: Comparacao entre as estratégias BO e Entropia. (a) e (f) mostram as dreas do ex-
perimento com um retangulo e os obstaculos que produzem vibragdo sao marcados
com circulos. (b), (c), (g) e (h) mostram uma superficie para a predi¢do da acele-
racgdo vertical em m/ 52 e 0 eixo em metros. (d), (e), (i) e (j) mostram um mapa de
calor do tempo gasto do rob6 em cada posi¢do durante os experimentos.

Tabela 5.2: Aceleragdo média em [m/s?| para os planejadores BO e Entropia.

Planejadores Grama Asfalto
Média Desvio Padrio Média Desvio Padrio
Entropia 0.154 0.148 0.127 0.256
BO 0.096 0.068 0.103 0.122

5.3 Consideracoes Finais

O Capitulo [5] aborda o desenvolvimento e os resultados da navegag@o baseada na irregularida-
de do terreno em um ambiente externo. A navegacdo autonoma € um problema relevante na

robética movel e a comunidade cientifica tem consolidado esta area do conhecimento.

Foi proposto um método de aprendizado simples, mas eficaz para aprender as caracteristicas
do terreno em ambientes ao ar livre. Particularmente, foi modelada a irregularidade do terreno
usando um GP treinado com medicdes de aceleragao sobre o eixo vertical do robo, a fim de
manter o robd o mais seguro possivel. Dessa forma, foi usada uma abordagem BO para a

escolha das posicdes da amostra, de forma automética, lidando com a exploragdo e a explotagao
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quando necessario. Uma representacao da irregularidade do terreno foi aprendida escolhendo-se
uma fun¢do de covariancia e hiper-parametros que melhor predizem o fendmeno de vibracdo
através do espaco. Além disso, foi avaliado o algoritmo BO com uma estratégia de reducdo da
entropia. O robo6 aprendeu um modelo da irregularidade do terreno, enquanto a0 mesmo tempo

reduziu exposicdo desnecessdria em dreas que apresentam vibracdes excessivas.

As contribui¢des deste trabalho s@o uma etapa importante para a autonomia a longo prazo
para a robdtica ao ar livre. A irregularidade do terreno pode ser rapidamente modelada, re-
duzindo o risco de danos para o rob6é de uma maneira eficiente. Os algoritmos que foram desen-
volvidos e executados em um robd durante a navegacdo em um ambiente externo demonstram

evidéncias empiricas de sua eficdcia para aplicagdes em tempo real em sistemas embarcados.

Contudo, o sistema proposto apresenta restricoes. Um ser humano conduziu o robé6 Husky
apos os algoritmos de planejamento sugerirem os pontos de interesse onde o robd deveria visitar.
O mesmo foi usado, porque, na época, o interesse maior era o de validar o sistema proposto e
também por ndo ter sido desenvolvido um planejador local no sistema de controle do robd.

Sanar essas lacunas € um dos aspectos considerados como trabalhos futuros da pesquisa.

Foram avaliadas func¢des de covariancia para cada um dos filtros de pré-processamento de
dados para obter uma 6tima representacdo da irregularidade do terreno. Foi observado que se
poderia ter usado a fun¢do Matérn 3, mas a Matérn 5 mostrou RMSE e o tempo computacional
menores em termos de média e desvio padrdo. Dessa forma, foi realizada uma comparagao entre
os algoritmos BO e Entropia considerando a Matérn 5 e o melhor conjunto de hiper-parametros
encontrado através da maximizagdo da Equagdo A Figural5.6|apresenta a comparagao entre
as estratégias BO e Entropia, e pode-se ver que nos cendrios de grama e asfalto, o BO evita os
obsticulos e mantém-se em areas com baixa vibragdo. A Tabela [5.2] apresenta os resultados
dos algoritmos de planejamento nos diferentes cendrios, demonstrando que o BO produziu em

termos de média e desvio padrio valores menores comparados com a Entropia.
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Conclusao

A navegacio autbnoma € um dos problemas fundamentais na drea da robotica movel. Os algo-
ritmos e solu¢des desenvolvidos nessa drea atuam em ambientes estruturados, como corredores
e salas dentro de prédios. No entanto, diversas abordagens t€m sido relacionadas a navegacao
em ambientes externos, nao estruturados, como o desenvolvimento de sistemas de navegagdo
autdnoma baseada no condutor humano e baseada na irregularidade do terreno, pois sdo temas

de grande interesse dos pesquisadores em robdtica movel.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de dois sistemas de navegacao auténoma, um
capaz de aprender baseado em comandos fornecidos por um humano e o outro baseado em da-
dos de sensores posicionados sobre os robds méveis. A primeira aplicacdo relaciona-se com
a conducgao auténoma ou assistida de robos moveis (e.g. veiculo) em ambientes urbanos, para
permitir uma diminui¢do do nimero de acidentes, gastos com atropelamentos de pedestres e
mobilidade para deficientes fisicos e idosos. A segunda, é destinada a0 monitoramento ambien-
tal de rob6s mdveis em ambientes ndo estruturados, para que os robds percorram € monitorem

areas especificas do ambiente de maneira autbnoma ou assistida por um guarda ambiental.

O primeiro trabalho realizado nesta tese permitiu ao CaRINA 1 navegar de forma autdnoma
em vias urbanas, desviando de obsticulos, evitando cal¢adas e ndo subindo em areas ndo na-
vegaveis. Além disso, ele foi capaz de seguir as coordenadas de GPS que foram fornecidas
pelo sistema e também percorreu uma distancia de 1,1 km de forma auténoma. Contudo, esta

aplicacdo apresenta restricdes, como o fato de a identificacdo da rua combinada com a iden-
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tificacdo de geometrias permitir que o0 CaRINA 1 mude de faixa sem que ele esteja disposto
a fazé-lo. O erro grande de GPS (3 m) e a mudanga de luminosidade sobre o ambiente sdo

aspectos considerados como investigacao de trabalhos futuros desta aplicagdo.

No segundo trabalho, o robd foi capaz de navegar em um ambiente externo, minimizando o
gasto de energia. Os algoritmos foram desenvolvidos e executados em um robd real durante a
navegaciao em um ambiente ndo-estruturado, demonstrando evidéncias empiricas de sua eficd-
cia. Pode ser visto que nos cendrios de grama e asfalto, o planejador BO evita os obstdculos

(dreas com vibragdo excessiva) e mantém-se em dreas com baixa vibracao.

6.1 Trabalhos Futuros

O primeiro problema abordado nesta tese, a navegacdo autdnoma baseada no condutor humano,

apresenta alguns trabalhos futuros que podem ser destacados, tais como:

e Avaliacdo de outros métodos de classificacdo de rua (4reas navegaveis e ndo navegaveis)

e algoritmos de decisdo para o controle do sistema de navegacdo autonoma de veiculos;

e Integracdo de cameras (monocular, estéreo ou térmica) com o sensor laser para uma
compreensdo mais completa do ambiente, a fim de lidar com as depressdes, obstaculos,

luminosidade, chuvas e neblinas nas ruas;

e Desenvolvimento de um algoritmo de identificacdo de guias (meio-fio), a utilizacdo de um
GPS diferencial e o uso da identificacdo de geometrias, a fim de permitir que o CaRINA

1 se mantenha em uma faixa de transito e nao oscile nas vias urbanas;

e Avaliacdo de técnicas de aprendizado de mdquina para que o sistema proposto diferencie

o perfil de motoristas humanos (e.g. jovens, adultos e idosos);

e Desenvolvimento e avaliagdo de algoritmos de planejamento de trajetdrias, a fim de per-

mitir uma diminuicdo do consumo de combustivel do CaRINA 2.
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O segundo problema destacado nesta tese, a navegacao autonoma baseada na irregularidade

do terreno, apresenta alguns trabalhos futuros que podem ser destacados, tais como:

e Desenvolvimento de um planejador local para ser inserido no robd, a fim de deslocé-lo

para os pontos sugeridos pelo algoritmo de planejamento de trajetérias BO e Entropia;

e Desenvolvimento de um modelo de vibragdo mais completo, tendo como entradas: ve-

locidade, a direcdo de viagem e caracteristicas a partir de um sistema de percepg¢do visual;

e Desenvolvimento de um modelo de estimac¢ido do consumo de energia produzido por um
robo real (e.g. Husky, Wombot), a fim de permitir que um rob0 terrestre navegue em areas

ndo-estruturadas com baixo consumo de energia;

e Desenvolvimento e avaliagdo de outros filtros de pré-processamento de dados, com o
intuito de obter uma representacao mais precisa da irregularidade do terreno e do consumo

de energia sobre o ambiente em questao;

e Fusdo de cameras (monocular, estéreo ou térmica) com o sensor laser e GPS para obter
uma compreensdo mais completa do ambiente, a fim de lidar com obstdculos dinamicos,

chuva, noite e neblinas nos ambientes externos;

e Desenvolvimento e avaliacdo de algoritmos de planejamento de trajetdrias (baseado em
amostragem), a fim de permitir uma suavidade nas trajetorias e uma diminuicao do con-

sumo de energia produzido por um robd real.
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