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Resumo

O presente trabalho objetiva sistematizar a pesquisa e obra da autora na &rea
de Robética Mdvel Inteligente, adotando uma visdo integradora de paradigmas
e tecnologias através do caminho do desenvolvimento tedrico, simulagdo e ex-
perimentacdo. As contribuigbes da autora nesta drea apéiam-se no seu esforgo
continuado de pesquisa e desenvolvimento ao longo dos tltimos dez anos.

Em seu trabalho, a autora aborda um espectro concreto de temas relevantes,
visando a pesquisa e desenvolvimento de um ou miltiplos robds méveis completos
atuando em um ambiente dindmico e com exigéncias de atuagdo em tempo real.
O interesse consiste em investigar e desenvolver agentes robé6ticos que sejam:

o Eficientes: capazes de atingir metas especificas sob restricées de tempo e
recursos, através da integragdo de planejamento reativo e deliberativo de
atividades;

e Autdnomos: capazes de decidir e adaptar-se a mudangas, de aprender
conforme adquiram mais experiéncia, através do refinamento de suas pre-
feréncias de selecao de agoes individuais e colaborativas;

e Sociais: capazes de interagir com outros agentes presentes no ambiente e, em
particular, colaborar com outros agentes para resolver problemas e realizar
tarefas muito complexas em relagdo as suas capacidades individuais.-

Este texto ndo se destina somente a sistematizar idéias e realizagdes cientificas,
mas visa também servir como incubador de novas pesquisas e desenvolvimentos,
capacitando a autora, colaboradores e orientados para a atuagdo nacional e in-
ternacional continuada e também para a transferéncia de novas tecnologias para,
a industria e os servicos.
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Abstract

This thesis aims at systemizing the research and work of the author in the area
of Intelligent Mobile Robotics, addopting an integrated vision of paradigms and
technologies by following a path of theoretical development, simulation and ex-
perimentation. The author’s contributions in this area are supported by her
continued reasearch and development efforts along the last ten years.

In her work, the author tackles a concrete spectrum of relevant themes, tar-
getting research and development of complete mobile robots acting in dynamic
environments and subject to real time actuation requirements. The interest is in
investigating and developing robotic agents that are:

o Efficient: able to reach specific goals under resource and time constraints,
through integration of reactive and deliberative planning of activities;

e Autonomous: capable of deciding and adapting to changes, learning with
experience via refinement of individual and colective action selection pref-
erences;

e Social: able to interact with other agents, particularly regarding collabora-
tion for problem solving and task accomplishment that are too complex for
individual capabilities.

This text is not destinated solely for systemization of ideas and scientific
realizations. In addition, it also aims at serving as incubator of new research
and developments, qualifying the author, collaborators and supervised students
for continued national and international action, and also for transferring new
technologies for the industrial and service sectors.
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1 Introducao

Robética Mével Inteligente é uma, fascinante drea de pesquisa, por diversas razoes.
Primeiro, porque a transformacio de um robd mével, de um simples “computador
sobre rodas” capaz de sensoriar algumas propriedades fisicas do ambiente, em um
agente inteligente apto a identificar atributos e propriedades, detectar padroes e
regularidades, aprender com sua experiéncia, localizar, construir mapas e navegar
por ambientes desconhecidos e nao-estruturados, é uma tarefa que requer a apli-
cacao simultinea e coordenada de diversas disciplinas. Engenharia e Ciéncia da
Computagao sao disciplinas nucleares em robética mével, porém, quando questdes
sobre comportamento inteligente sao formuladas, Inteligéncia Artificial, Ciéncias
Cognitivas, Biologia, Psicologia, Sociologia e Filosofia oferecem valiosas hipdteses
e respostas. Do mesmo modo, a Matematica e a Fisica também contribuem de
forma substancial, em diversos itens. Assim, a Robdtica Mével Inteligente ocupa
um lugar especial pela possibilidade de conjugar esforcos em diversas disciplinas,

caracterizando-se como uma area multidisciplinar de pesquisa.

Uma segunda razdo para seu fascinio decorre das aplicagGes comerciais da
Robética Mével Inteligente, que sao diversas e tém atraido crescente interesse,
uma vez que possibilita a atuagao ndo-supervisionada de miquinas em tarefas
complexas que requerem interagdo com o meio fisico. Busca e salvamento de
sobreviventes em situagoes de catdstrofe, deteccdo de fogos em florestas, trans-
porte de objetos, vigilancia e limpeza de grandes 4reas (zona econdémica exclusiva,
trafego de automdvel, estacionamentos, praias, etc), exploracio subaquética ou
planetaria, navegacao de veiculos auténomos, movimentagao coordenada de um
conjunto de veiculos auténomos, aplicagées em agricultura (colheita auténoma,
tratamento da terra, semeadura, etc), constituem alguns exemplos de aplicagdo
de robds méveis. A adogao comercial de robds méveis auténomos tem ganhado

recentemente um novo impeto através do aumento da sua taxa de crescimento e
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1.1 Objetivo 2

de desenvolvimento, gracas & disponibilidade de simuladores e sistemas de hard-
ware a pregos razoaveis. Acompanhando este desenvolvimento, ficam patentes
os desafios cientificos e tecnolégicos associados a pesquisa e desenvolvimentos na,

drea da Robdtica Mdvel Inteligente.

Finalmente, uma terceira razao de fascinio consiste no fato de robds méveis se-
rem, atualmente, a melhor aproximacio de miquinas que imitam e emulam seres
vivos. Assim, a Robética Mével Inteligente contribui grandemente em pesquisas
em vida artificial, motivadas pela questdo de o que seria vida e como entendé-la.
Percepgéo e agdo sdo fortemente acopladas em seres vivos. Para ver, animais exe-
cutam movimentos especificos de olhos e cabega; para interagir com o ambiente,
antecipam o resultado de suas agOes e prevéem o comportamento de outros seres
e objetos; para comunicar, alteram o ambiente, deixando marcas e rastros. Deste
modo, robés méveis auténomos constituem uma plataforma bastante adequada

y ;
para investigar comportamentos inteligentes.

1.1 Objetivo

O presente trabalho objetiva sistematizar a pesquisa e obra da autora na 4rea
de Robdtica Mdvel Inteligente, adotando uma visdo integradora de paradigmas
e tecnologias através do caminho do desenvolvimento teérico, simulagdo e ex-
perimentagdo. As contribui¢bes da autora nesta drea apéiam-se no seu esforgo

continuado de pesquisa e desenvolvimento ao longo dos ultimos dez anos.

Em seu trabalho, a autora aborda um espectro concreto de temas relevantes,
visando a pesquisa e desenvolvimento de um ou multiplos robés méveis completos
atuando em um ambiente dindmico e com exigéncias de atuac¢io em tempo real.

O interesse consiste em investigar e desenvolver agentes robé6ticos que sejam:

e Eficientes: capazes de atingir metas especificas sob restrigoes de tempo e
recursos, através da integragio de planejamento reativo e deliberativo de

atividades;

e Autdnomos: capazes de decidir e adaptar-se a mudancas, de aprender
conforme adquiram mais experiéncia, através do refinamento de suas pre-

feréncias de selegao de agbes individuais e colaborativas;
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e Sociais: capazes de interagir com outros agentes presentes no ambiente e, em
particular, colaborar com outros agentes para resolver problemas e realizar

tarefas muito complexas em relagdo as suas capacidades individuais.

Este texto nao se destina somente a sistematizar idéias e realizacdes cientificas,
mas visa também servir como incubador de novas pesquisas e desenvolvimentos,
capacitando a autora, colaboradores e orientados para a atuac¢io nacional e in-
ternacional continuada e também para a transferéncia de novas tecnologias para

a industria e os servigos.

1.2 Histodrico

O trabalho de pesquisa da autora resulta da interagio entre importantes tépicos
de pesquisas: Visdo Computacional, Aprendizado Auténomo de Mdquina e Robs-

tica Inteligente.

Visdo Computacional tem por objetivo estudar os principios que norteiam
a automacdo da percepcao visual, assim como desenvolver algoritmos e métodos
para dotar méquinas da capacidade de interpretagdo visual de imagens adquiridas
por meio de cimeras. Esta linha aborda principalmente os conceitos fundamentais
envolvidos na determinacdo da estrutura e propriedades do mundo tridimensio-
nal, possivelmente dindmico, a partir de suas imagens bidimensionais coloridas
e monocromaticas. Muitos desenvolvimentos e resultados sdo aplicados & Visdo
Robética.

A linha de pesquisa Aprendizado Auténomo de Mdquina objetiva dotar agen-
tes da capacidade de adaptacdo as mudancas no ambiente, nas tarefas e na sua
organizagao, visando melhorar seu desempenho através da aquisi¢ao de novos co-
nhecimentos e da generalizacao ou especializagdo de conceitos e comportamentos

pré-existentes.

Finalmente, a Robdtica Inteligente busca integrar de modo consistente (teoria
e pratica) a percepgao, raciocinio e agio de robds, de modo a doté-los com fungdes
cognitivas de alto nivel para que possam sensoriar, raciocinar e agir em ambientes

dindmicos, desconhecidos e imprevisiveis. Especial atengao é dada a Robédtica
Moével.
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A atuagdo da autora em visdo computacional comecou em 1988, no reconhe-
cimento de objetos bidimensionais (2D), inicialmente tratando somente objetos
rigidos isolados em imagens bindrias de intensidade luminosa. Foi desenvolvido
um sistema de visao bindria, posteriormente integrado a Célula Flexivel de Mon-
tagem da Escola Politécnica (RILLO; COSTA; COSTA, 1992a; RILLO; COSTA;
COSTA, 1992b), composta por dois manipuladores, controladores programéveis
(RILLO, 1983), cAmeras e um sistema de controle e planejamento de atividades
(veja Apéndice I para uma descri¢do da composigdo da célula). Esta célula exe-
cuta tarefas simples de montagem e as pecas sdo alimentadas por meio de uma
esteira (pegas isoladas e contrastantes com a esteira). O reconhecimento no siste-
ma de visio bindria se da por meio da modelagem, extragao e andlise de atributos

globais dos objetos.

Para contornar a restricdo de isolamento entre as pecas, nova abordagem foi
proposta e implementada para permitir nao somente o reconhecimento de obje-
tos isolados numa cena, mas também de pecas que se tocam ou superposicionam,
desde que partes considerdveis se mantivessem visiveis (COSTA, 1990a; COSTA,
1990b). Uma vez que modelos globais ndo tém utilidade quando comparados a
vistas parciais dos objetos, modelos contendo atributos locais foram propostos,
utilizando segmentos do contorno das vistas dos objetos como atributo para efe-
tuar a correspondéncia. Numa, fase de treinamento onde os objetos que compoem
a base de modelos do sistema sdo apresentados, os modelos sio automaticamente
construidos e atributos definidos. A abordagem integrada, permitindo reconheci-
mento de pegas isoladas e parcialmente oclusas, foi apresentada como dissertacio
de mestrado (COSTA, 1989).

No entanto, visando ainda aumentar o dominio de aplicacdo do sistema de
visdo, novo passo foi dado no sentido de tratar também pecas tridimensionais
(3D), permitindo tarefas de inspe¢do da montagem. O sistemma RECTRI foi desen-
volvido (COSTA, 1992a; COSTA, 1992b; COSTA, 1992c; COSTA, 1992d; COSTA,
1993; COSTA, 1994a; COSTA, 1995), onde o reconhecimento se dd através da
busca por uma correspondéncia espacial entre modelos e atributos 2D extraidos
e perceptualmente agrupados na imagem. A definicdo destes atributos é feita de
modo auténomo pelo sistema numa fase de treinamento, onde modelos CAD dos
objetos 3D sdo fornecidos e uma estratégia de busca por reconhecimento € criada.
Este trabalho resultou no doutorado da autora (COSTA, 1994b).
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Trabalhos posteriores da autora ja se preocuparam com a integracio de siste-
mas de percepcao visual a outros mddulos da cognigdo, buscando uma abordagem
integrada, necessaria para o projeto de robds médveis e agentes artificiais. Para-
digmas para visdo computacional foram estudados (ALOIMONOS, 1994; JOLION,
1994; MARR, 1982; TARR; BLACK, 1994a; TARR; BLACK, 1994b), resultan-
do numa proposta de integracdo do paradigma propositado (purposive vision)
a planejamentos reativos e deliberativos através de arquiteturas multi-agentes
(COSTA, 1996; BIANCHI; COSTA, 1996). A arquitetura VIBRA — Vision Based
Reactive Architecture foi um resultado deste trabalho (BIANCHI; COSTA, 1997a;
BIANCHI; COSTA, 1997b; BIANCHI;, COSTA, 1997c; COSTA; BARROS; BIAN-
CHI, 1998).

VIBRA pode ser vista como uma sociedade de agentes auténomos, cada um
responsavel por um comportamento especifico, que cooperam entre si para con-
duzir a sociedade no processo de atingir suas metas. VIBRA tem a capacidade
de processar metas definidas assincronamente, ditadas por dados sensoriais ad-
vindos da visfo, definir prioridades, suspender temporariamente agoes de menor
prioridade e intercalar comportamentos compativeis. VIBRA foi aplicada ao am-
biente robético da referida célula de montagem, utilizando um dos manipuladores
e um sistema de visdo computacional, onde tarefas de montagem e de remocéio
de objetos indesejados na drea de montagem sao executadas, ao mesmo tempo
em que devem ser evitadas colisdes entre o manipulador e humanos e/ou outros
manipuladores (COSTA; BARROS; BIANCHI, 1998).

No entanto, a arquitetura VIBRA propde uma estrutura fixa, pré-definida, de
autoridade entre os agentes, resultando num desempenho ineficiente, pois um
agente com maior prioridade de agdo ird sempre realizar suas operagdes an-
tes das atuagdes de um outro agente — inferior — mesmo que as condigées do
dominio no momento, dadas pela percepcao, mostrassem ser desnecessirias estas
operagoes. Buscando melhorar esta solugdo, as arquiteturas hibridas L-VIBRA
(COSTA; BIANCHI, 2000) e ANT-VIBRA (BIANCHI; COSTA, 2002a; BIANCHI;
COSTA, 2002b; BIANCHI; COSTA, 2002c) foram propostas e implementadas. Es-
tas arquiteturas utilizam aprendizagem por reforgo — seqiiencial, na L-VIBRA e
distribuida, na ANT-VIBRA — para determinar a melhor ordem de execucao da
tarefa pelos agentes, de forma dindmica, em fung¢io das informagdes adquiridas

pelo sistema de visdo computacional da célula de montagem.
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Na busca por um dominio de aplicacio mais adequado ao estudo das inte-
raghes entre agentes, a autora iniciou investigagGes na drea de futebol de micro-
robos, onde coordenou o desenvolvimento do time FUTEPOLI (BIANCHI; COSTA,
2000) e do time GUARANA (COSTA, 1999a; COSTA, 1999b; COSTA; PEGORA-
RO, 2000), sendo que este ultimo conquistou o titulo de vice-campedo mundial
na categoria de micro-robds do Micro-Robot Soccer Tournament — MIROSOT, nos
jogos da Federation of International Robot-Soccer Association — FIRA, em Paris,
Franca, julho de 1998.

Futebol de micro-robés tem se estabelecido ultimamente como um excelente
ambiente de desenvolvimento e teste de pesquisa em inteligéncia artificial dis-
tribuida (IAD - Sistemas Multi Agentes), onde jogadores de um time precisam
interagir e cooperar entre si e com o ambiente de modo a competir com um time
adversirio, de forma totalmente autéonoma. A natureza do jogo exige que os joga-
dores tenham répida percepgdo (visual) do ambiente (BIANCHI; COSTA, 2002d),
rapido planejamento da tatica e estratégia a serem empregadas, rapidas agées,

controle preciso e apropriada cooperacio entre jogadores.

Em oposigdo & Robética Industrial (ROMANO, 2002), constituida basicamen-
te por manipuladores (estaciondrios) ou AGVs (Automated Guided Vehicles), que
atuam em ambientes fortemente controlados e estruturados, a Robdtica Médvel
Inteligente (RIBEIRO; COSTA; ROMERO, 2001) objetiva investigar e construir
rob0s moveis que possam atuar em ambientes do dia-a-dia — hospitais, escritérios,
escolas, parques, museus, supermercados, etc — com todo dinamismo, variacoes e

incertezas a que estes ambientes estao expostos.

Para que um rob6 mdvel possa lidar com incertezas, ambigiiidades, dinamis-
mo, contradi¢oes e informagoes ruidosas, ele deve possuir um alto grau de auto-
nomia, inteligéncia, capacidade de aprender e de se adaptar a mudancas. Dois
paradigmas bdsicos sobressaem para organizar a inteligéncia em robds méveis:
funcional e comportamental. No paradigma funcional os dados sensoriais sao fil-
trados e processados seqiiencialmente através de uma série de médulos, arranjados
segundo uma hierarquia, até que um comando motor surja no final da seqiiéncia.
No paradigma comportamental, por outro lado, propée-se uma decomposigio em
diversos comportamentos, simples e independentes, cada um deles com acesso aos

sensores e atuadores do robd, estabelecendo uma forte ligagio entre percepcao e
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agdo. A interagdo entre estes diversos comportamentos conduz aos chamados

efeitos sinérgicos e inteligéncia emergente.

Para tarefas como seguir trajetdrias e evitar colisdes, o paradigma compor-
tamental se mostra bastante eficiente (BIANCHI; SIMOES; COSTA, 2001), pos-
sibilitando que arquiteturas apropriadas sejam usadas com sucesso no projeto e
desenvolvimento de robds méveis. A autora tem explorado este tema de pes-
quisa, desenvolvendo robds que usam tanto arquiteturas com coordenacao com-
petitiva dos comportamentos (BRAMBILA; COSTA, 2002) quanto arquiteturas
com coordenacdo cooperativa dos comportamentos (PACHECQ; COSTA, 2002a;
PACHECO; COSTA, 2002b).

Uma tarefa fundamental da Robética Mével consiste na navegagdo. Nave-
gacdo envolve localizagdo, planejamento de trajetérias e construgdo e uso de
mapas do ambiente no qual o rob6 se movimenta e atua. Nesta drea, pesqui-
sas e desenvolvimentos tém sido conduzidos pela autora e seus orientados na (i)
construcdo automdtica de mapas de ambientes desconhecidos (internos) usando
robds Pioneer 2DX e sonares (BARRA; DOMENECCI; COSTA, 2002), (ii) numa
abordagem probabilistica para determinar a localizacdo do robd em um ambiente
interno (KAWAI; COSTA, 2002) e (iii) na navegagdao baseada em marcos visuais
de referéncia do mundo real, aprendidos autonomamente (MARTINEZ; COSTA,
2002).

Um robd mével de fato autdnomo precisa ter a competéncia de lidar com um
mundo incerto, dindmico, ambiguo. Ele precisa ser capaz de aprender através
de suas interagdes com o mundo e com outros agentes, avaliando eventos com
relacdo as suas metas e alterando seu comportamento sempre que necessirio.
Esta capacidade de aprender tem sido investigada pela autora e seu grupo em

diversos aspectos.

Na percepcao visual, uma tarefa extremamente importante e dificil é a seg-
mentagdo de imagens, que depende de uma boa classificacdo de seus elementos
constituintes em unidades de interesse. Em aplicagbes de robética mével, a cor de
objetos é uma propriedade muito 1til e bastante explorada. Desta forma, a autora
tem conduzido pesquisas e desenvolvimentos no uso de técnicas de aprendizagem
e adaptagdo para classificacdo de cores de interesse no mundo sensoriado por siste-

mas de visdo computacional dos robds. Nesta linha, tem explorado o uso de redes
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neurais artificiais (SIMOES; COSTA, 2000a; SIMOES; COSTA, 2000b; SIMOES;
COSTA, 2000c; SIMOES; COSTA, 2001; SIMOES; COSTA, 2002; SIMOES, 2002;
SIMOES; COSTA, 2003) e técnicas de classificacio nebulosa (fuzzy) nio supervi-
sionada (BONVENTI Jr.; COSTA, 2000b; BONVENTI Jr.; COSTA, 2000a; BON-
VENTI Jr.; COSTA, 2002) na tarefa de segmentagio de imagens baseada em cores.

O uso de aprendizado por reforgo é bastante conveniente em Robética Mével,
uma vez que o robd interage repetidas vezes com o ambiente, possibilitando o
uso de um sinal de refor¢o (captado pelos sensores do robd) para indicar a con-
veniéncia ou nao de suas atuacoes. Este tema tem sido bastante explorado pela
autora, em diversas aplicagdes, tais como: (i) na determinagio de politicas ade-
quadas de navegacdo (PEGORARO, 2001; PEGORARO; COSTA, 2000), (ii) na
definicio de atuagdes em jogos de futebol (SCARDUA; COSTA; CRUZ, 1999a;
SCARDUA; COSTA; CRUZ, 1999b; SCARDUA; COSTA; CRUZ, 2000; PEGORA-
RO; COSTA; RIBEIRO, 2001a; PEGORARO; COSTA; RIBEIRO, 2001b), (iii) na
interagao entre robds, determinando momentos adequados para comunicagio ex-
plicita entre eles (COSTA; VELOSO, 2000), (iv) na coordenagio de robds (BIAN-
CHI; COSTA, 2002a; BIANCHI; COSTA, 2002b; BIANCHI; COSTA, 2002¢) visando
politicas adequadas de cooperagao entre eles para atingir metas comuns — ganhar
jogos de futebol (PEGORAROQ, 2001; PEGORARQ; COSTA, 2000; PEGORARO;
COSTA; RIBEIRO, 2001a; PEGORARQ; COSTA; RIBEIRO, 2001b; RIBEIRO; PE-
GORAROQ; COSTA, 2002), e (iv) na combinagdo de redes neurais e aprendizado
por reforgo na determinagdo de uma politica precisa de controle — no controle de
um descarregador de navios (SCARDUA; CRUZ; COSTA, 2000; SCARDUA; CRUZ;
COSTA, 2003b; SCARDUA; CRUZ; COSTA, 2003a).

Decorrente deste trabalho em aprendizado auténomo, foi proposto um novo
algoritmo de aprendizado por refor¢o para uso em jogos de dois jogadores, com
soma zero, denominado Minimax-QS (PEGORAROQ, 2001; PEGORARO; COSTA,
2000; PEGORARO; COSTA; RIBEIRO, 200la; PEGORARO; COSTA; RIBEIRO,
2001b; RIBEIRO; PEGORARO; COSTA, 2002), com prova de convergéncia para
valores 6timos, sob condigdes adequadas (RIBEIRO; PEGORARO; COSTA, 2002).

Atualmente, esforgos estdo sendo feitos na aplicacdo destas técnicas em robos
reais, testadas em ambientes simulados, na proposta e desenvolvimento de al-

goritmos adequados (e adaptdveis) para a percepcdo visual (MAIA Jr.; COSTA,
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2002; SEIXAS; COSTA, 2002), e na formulagio de algoritmos que visem acele-
rar o aprendizado auténomo de agentes por meio de abstragdo estrutural, onde
decomposicdes sdo consideradas como forma de especificar representagoes multi-

resolucoes de espacgo.

Atualmente, as investigagoes da autora e seu grupo estdo sendo conduzidas

no ambito dos seguintes projetos de pesquisa:

MAPPEL Multi-Agent Collaborative and Adversarial Perception, Planning, Eze

cution, and Learning. Projeto binacional de pesquisa coordenado pela auto-
ra, com financiamento do National Science Foundation - NSF e do Conselho
Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico - CNPq MAPPEL
(processo ProTeM CC No. 680033/99-8), envolvendo o LTI - PCS/EPUSP
(Brasil), Instituto Tecnolégico de Aerondutica - ITA (Brasil), Instituto de
Matemadtica e Estatisticas da USP (Brasil), Instituto de Computagio da
UNICAMP (Brasil) e CS/CMU (Estados Unidos).

MultiBot Modelos e Técnicas para Robos Mdéveis Inteligentes Aplicados a Tare-
fas Individuais e Cooperativas. Projeto binacional de pesquisa coordenado
pela autora, com financiamento da Coordenacgio de Aperfeicoamento de
Pessoal de Nivel Superior - CAPES e do Gabinete de Relagoes Internacio-
nais da Ciéncia e do Ensino Superior - GRICES (CAPES/GRICES Proc.
No. 099/03), envolvendo as seguintes instituigdes: LTI- PCS/EPUSP (Bra-
sil), ITA (Brasil), e o Instituto de Sistemas e Robética do Instituto Superior
Técnico da Universidade Técnica de Lisboa - ISR / IST (Portugal).

MANET Manufacturing Automation Network. Projeto vinculado ao Ministério
de Ciéncia e Tecnologia, onde a autora pertence aoc Grupo de Robdtica e
Automagao, com financiamento da FINEP, dentro do programa RECOPE
/ PRODENGE (FINEP / RECOPE Proc. No. 77.97.0937.00).

AACROM Aprendizagem Autdnoma da Coordenagio de Comportamentos pa-
ra Robds Méveis. Projeto com financiamento da FAPESP (FAPESP Proc.
N. 2001/14588-2), envolvendo a Divisdo da Ciéncia da Computagdo (coor-
denagdo do projeto) e a Divisio de Engenharia Eletronica, ambas do ITA,
e o LTI - PCS / EPUSP.
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1.3 Contelido e Organizacao

Este texto estd dividido em duas partes:

Parte I - Conceitos Fundamentais onde os fundamentos basicos da Robética

Moével Inteligente sdo descritos e formalizados;

Parte II - Pesquisas e Desenvolvimentos onde as contribui¢es desenvolvi-

das pela autora e seu grupo sdo descritas.

A Parte I é composta por sete capitulos. O Capitulo 2 define robds méveis
inteligentes e fornece, de modo resumido, as nogoes tedricas bésicas associadas ao

projeto e funcionamento de robds moveis.

Os robos moéveis inteligentes interagem com o ambiente através de sensores
e atuadores. Assim, o Capitulo 3 apresenta os sensores e atuadores mais comu-

mentemente usados em Robdtica Movel.

No Capitulo 4 sao descritos dois paradigmas da robética mével: funcional
e comportamental. Este Capitulo também fornece os principios bésicos da in-
teracdo do robd com o ambiente e conclui apresentando uma formalizaciao para
comportamentos dos robds mdveis e uma descri¢do das fungdes principais de co-

ordenac¢do de comportamentos.

No Capitulo 5 sao apresentadas as arquiteturas de comportamentos: arquite-
turas reativas, arquiteturas deliberativas e arquiteturas hibridas reativa/delibe-
rativa. O estudo de arquiteturas mostra modos diferentes de uso de componentes
e ferramentas associados a um paradigma, na construgio de robds moéveis inteli-

gentes.

No Capitulo 6 é apresentada uma habilidade essencial em Robdtica Mével:
navegar, que envolve a capacidade de se movimentar pelo ambiente, visando atin-

gir metas, desviando de obsticulos e preservando sua integridade fisica.

No Capitulo 7 é discutido como times de rob6s méveis podem ser utilizados,
descrevendo-se aplicagbes tipicas para multiplos rob6s. Sdo também definidas
caracteristicas dos times e descritas algumas arquiteturas representativas na area

e suas aplicagoes.
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Finalmente, o Capitulo 8 encerra a Parte I deste texto, abordando adap-
tagdo do robd através do aprendizado, de modo a capaciti-lo a melhorar seu
desempenho para executar uma determinada tarefa. S3o descritas técnicas de
aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e de aprendizado por reforco,

todos com potenciais aplicagdes em robética maovel.

A Parte II é composta por cinco capitulos. No Capitulo 9 é apresentado de
forma resumida as contribuigbes da autora em diversos tépicos da Robética Mébvel

Inteligente e de outros dominios.

O Capitulo 10 descreve as pesquisas e desenvolvimentos realizados na drea de
percepcao visual, muitos deles incorporando técnicas de aprendizado auténomo,

e conclui descrevendo aplicagdes desenvolvidas.

As contribui¢des da autora na area de arquiteturas para Robética Mével
encontram-se no Capitulo 11, onde arquiteturas reativas e hibridas foram inves-

tigadas.

O Capitulo 12 descreve as pesquisas e desenvolvimentos na drea de navegacio
robdtica, incluindo construgdo de mapas, localizagdo e navegacio baseada em
marcos visuais, assim como no uso de aprendizado por reforco para definir o

controle de atuacao de robds.

A descrigdo dos times de futebol de rob6s FUTEPOLI ¢ GUARANA, este tiltimo
vice-campedao mundial na categoria MIROSOT nas competicoes da FIRA, em Pa-
ris, Franca, 1998, encontram-se no Capitulo 13. Finalizando este Capitulo, um
algoritmo de aprendizado multi-agentes é apresentado, para dominios modelados

como jogos de dois jogadores e soma zero.

Finalmente, as conclusGes apresentadas no Capitulo 14 encerram este texto.
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2 Fundamentos da Robodtica
Moébvel Inteligente

Robética Mével Inteligente é um campo distinto, tanto historicamente quanto em
escopo, da Robética Industrial. A Robética Industrial concentra-se em questdes
de teoria de controle, particularmente aquelas relativas & cinemadtica e dinimica
de um rob6. A Robética Mével Inteligente, por sua vez, concentra-se em como um
robé mével deve tratar de eventos imprevistos, em um mundo néo-estruturado.
O projeto de um robd mdvel, inteligente e auténomo, deve considerar como o
robo ird representar seu conhecimento sobre o mundo, quais mecanismos serdo
usados para perceber, sensoriar o mundo real, se entendera linguagem natural, se
ele poderd aprender tarefas e habilidades, que tipo de planejamento e resolugéo

de problemas tera, quanto de inferéncia serd necessaria.

Neste texto, define-se um Robd Mével Inteligente como um agente inteligente,
artificial, auténomo, com capacidade de locomogéo, imerso no mundo fisico real.
Agente inteligente por decidir de forma racional; artificial por ser miquina e néo
uma entidade criada pela natureza; auténomo por ser capaz de decidir por si s6,
de se auto-governar, de atuar no ambiente de forma propositada, ndo passiva,
de se adaptar a mudangas ocorridas, no ambiente ou em si préprio, e continuar
a atingir suas metas; com capacidade de locomog¢do por poderem se mover no
ambiente (RIBEIRO; COSTA; ROMERO, 2001; MURPHY, 2000).

2.1 Agente, Tarefa e Ambiente

O comportamento de um rob6 nao pode ser avaliado independentemente da tarefa

que estd executando e do ambiente no qual estd imerso (veja Figura 2.1).

O funcionamento e operagdo de um robé sao definidos pelo préprio compor-
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Robo

N

Tarefa - - Ambiente

-t} -

Figura 2.1: Interdependéncia entre robd, tarefa e ambiente.

tamento do rob6, em um ambiente especifico, considerando uma tarefa especifica.
Isto significa, consegilentemente, que um robd de propésito geral (no sentido
amplo) ndo pode existir. Somente a descricdo simultinea do agente, tarefa e

ambiente descreve um agente - ser vivo ou artificial - completamente.

2.2 Interacao do Robd com o Ambiente

Um robd moével inteligente, ou simplesmente robd mével, pode extrair informagoes
do ambiente no qual esté imerso e usar seu conhecimento sobre um determinado
dominio para realizar tarefas através da execugao de ciclos de interagio com o

ambiente, da seguinte maneira (veja a Figura 2.2):

1. percep¢ao das situacgoes e condigdes dindmicas no ambiente, por meio de

sensores;

2. raciocinio para interpretar percepgoes, resolver problemas, realizar inferén-

cias e planejar as agOes a executar.

3. atuacdo para executar uma agdo, através dos seus atuadores, afetando as

condi¢bes no ambiente, produzindo novas situagoes.

O projeto de robds modveis que possam interagir com o mundo real, de maneira
robusta e versatil, é, na verdade, muito mais dificil do que inicialmente pensado
(BROOKS, 1991), uma vez que o mundo real apresenta uma natureza ruidosa,
imprevisivel e dindmica. No entanto, alguns problemas considerados intratdveis
tornaram-se consideravelmente simplificados através da participagdo ativa do robd

no ambiente, através de seu ciclo de percepgio-acao.



c

(

CCCcCcCc

C CC

ccocoeccecCccccecceccCcccac

2.2 Interagdo do Robé com o Ambiente 15
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/l Ambiente <//
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>
Atuadores

Figura 2.2: Interacdo do rob6 com o ambiente através de percepcio (realizada
pelos sensores) e acdo (executada pelos atuadores).

O problema central de qualquer agente auténomo é a geragio de comporta-
mento apropriado, no tempo apropriado, uma vez que tanto seu estado interno
quanto as situagdes externas (ambiente) mudam continuamente. Para um agen-
te autébnomo, agbes devem sempre ter precedéncia sobre outras atividades. Isto
nao significa que um agente auténomo deva ser puramente reativo, mas sim que
ele deve ter a habilidade de flexivelmente combinar as circunstincias imediatas
com suas metas de longa duracio, de tal forma que ajuste continuamente seu

comportamento de modo apropriado para ambas.

O fato de ser inteligente indica que realiza uma decisido de forma racional, isto
é, que seleciona as agoes que maximizam a probabilidade de alcancar o sucesso
desejado na execugdo da tarefa a ele designada, dado o que foi por ele percebido
do ambiente. O grau de sucesso de sua atuagao pode ser definido por uma medida
de desempenho, que o robd visa maximizar. Assim, considere que seja designada
a um robd mével a tarefa de percorrer, sem colisGes, o trajeto de um ponto a
outro de uma fibrica. Se o robd conseguir executar esta tarefa com sucesso,
conduzindo-se até o local desejado e desviando dos eventuais obstdculos, diz-se
que ele agiu racionalmente e que, portanto, é inteligente. Se o tempo de percurso
for utilizado como medida de desempenho, o grau de sucesso na execugio da
tarefa serd tanto maior quanto menor for o tempo que ele levar para realizar o

percurso, evitando colisoes.
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2.3 Paradigmas

Um paradigma € uma filosofia, um conjunto de hipdteses ou técnicas que caracte-
rizam uma abordagem para uma classe de problemas (MURPHY, 2000). Existem
dois paradigmas bdsicos para organizar a inteligéncia em robés: funcional e com-

portamental. Estes paradigmas sdo descritos de duas formas:

e Pela relacdo entre trés primitivas: PERCEPGAO, PLANEJAMENTO, ATUA-
GAO. A primitiva PERCEPGAO possui entrada de dados por meio dos sen-
sores e transforma estes em informacdo para outra funcdo; o PLANEJAMEN-
TO utiliza informagio (dos sensores ou conhecimento interno) para produzir
uma ou mais tarefas a serem executadas, envolve deliberac¢io e conhecimen-
to sobre o mundo; a ATUAGAO traduz as tarefas a serem executadas pelo
robd em termos de comandos de baixo nivel. Os dois paradigmas bésicos
sao definidos em termos das trés primitivas na Figura 2.3. O paradigma
funcional processa os dados dos sensores de forma hierdrquica, seqiiencial,
até determinar a a¢do motora a ser executada pelos atuadores, através de
ciclos de PERCEPGAO - PLANEJAMENTO - ATUAGAO; o paradigma com-
portamental define comportamentos como mapeamentos de PERCEPGAO
- ATUAGAO, muitas vezes reativos, e a inteligéncia emerge por meio da

interacdo entre os comportamentos.

¢ Pelo modo com que o dado sensorial é processado e distribuido. No paradig-
ma comportamental, a informagao sensorial é processada de forma especifica
e dedicada para algumas fun¢oes do robd — os comportamentos - sendo, as-
sim, de processamento local, em cada fungdo. No paradigma funcional, a
informagao sensorial é processada e armazenada num nico modelo global

do mundo, para entdo suas partes serem distribuidas para outras funcgoes.

Devido & combinag¢do da natureza imprevisivel do mundo real com as res-
tricdes de tempo freqiientemente impostas pela tarefa a ser executada, grande
parte das pesquisas realizadas em robés méveis tem sido restrita a desenvolvimen-
tos de sistemas onde as agbes sao completamente determinadas pelas situagoes
imediatas do ambiente, detectadas pelos sensores do robd, seguindo o paradigma
comportamental, de forma reativa (BROOKS, 1991; KROGH, 1984).
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—= Percepcao

Planejamento — ] |—
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Atuacao — .
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Figura 2.3: Dois paradigmas bésicos em Robética Mével: a) Funcional e b)
Comportamental.

Por outro lado, um rob6 mdvel que raciocina mais profundamente para decidir
sobre suas agdes pode antecipar as conseqiiéncias das suas agdes, iniciar alguma
atividade independentemente das situagGes imediatas detectadas pelos seus sen-
sores, e organizar a seqiiéncia de ac¢des a ser executada considerando possiveis
futuras configuragdes do ambiente. Esta habilidade reside no fato de que, apesar
de ser verdade que o mundo real é complicado € com um certo grau de imprevisi-
bilidade, ele também exibe uma grande quantidade de estrutura, a qual pode ser
explorada pelo robd, seguindo o paradigma funcional, hierdrquico (MEYSTEL,
1990; ALBUS, 1997).

Um grande desafio no projeto de robds méveis consiste em definir compro-
missos adequados de tal modo que o robd exiba um comportamento apropriado
sempre que necessirio, seja em nao continuar raciocinando sobre um evento fu-
turo enquanto eventos imprevistos ocorridos no ambiente exigem reagao rapida
e imediata, seja em evitar que a percepcao interrompa constantemente seu raci-
ocinio, definindo arquiteturas apropriadas para um paradigma hibrido funcional
e comportamental, deliberativo e reativo (ARKIN, 1986; GAT, 1991; LYONS;
HENDRIKS, 1992).

2.4 Sensores e Atuadores

Robds moéveis interagem com o ambiente através de sensores, que efetuam a
percepgao, e atuadores, que permitem que o rob6 se movimente, manipule objetos

ou direcione seus sensores para regides de interesse.

As caracteristicas fisicas dos sensores e atuadores sdo importantes, pois delas

dependem fortemente as capacidades de um rob6é mével. Nos ultimos anos, este
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fato tem se evidenciado na importéancia dada ao projeto e anilise de desempenho
realizados em robds reais, mesmo quando resultados em simulacio se mostram

suficientemente bons.

2.5 Navegacao

Uma das habilidades mais importante em robds méveis é sua capacidade de na-
vegar, que consiste em atingir um alvo por meio de locomogio, a0 mesmo tempo
em que é capaz de evitar colisdes com obsticulos e de se manter em condicdes

seguras de operacao.

Navegacao pode ser definida como a combinagio de trés competéncias funda-

mentalis:

1. Localizacdo: denota a competéncia do rob6é em determinar sua prépria

posicao no ambiente;

2. Planejamento de trajetéria: consiste em determinar um caminho, velocida-

des e aceleracoes, para atingir sua meta, a partir de sua localizagio atual.

3. Construcao e interpretacdo de mapas: consiste em determinar o mapa do
ambiente — representado internamente em qualquer notagdo, métrica ou ndo
— assim como em definir a habilidade do robd em interpretar (e utilizar) o

mnapa.

Robds apresentam grandes dificuldades quando navegam longas distdncias,
em ambientes que apresentam informacao conflitantes e inconsistentes; eles fun-
cionam melhor em ambientes que contenham marcos ou pistas, seguindo rotas
fixas identificadas por meio de tais marcos ou pistas. Quanto maior o grau exi-
gido de flexibilidade, mais dificil é para o robd mével navegar de forma confidvel
e precisa. Assim, os estudo de técnicas, modelos e arquiteturas apropriadas pa-
ra a navegagdo é um tépico muito importante de pesquisa em Robdtica Mébvel

Inteligente.
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2.6 Times de Robois

Algumas vezes, a tarefa a ser executada por um robd mével é tio complexa que
fica muito dificil atribuir a um tnico rob6 a incumbéncia de realizd-la; neste caso,

pode ser apropriado o uso de times de robds.

Tarefas adequadas para atribuir a times de robds sdo aquelas que possuem
caracterfsticas inerentemente distribuidas, tanto em espaco, quanto em tempo
ou funcionalidade, como, por exemplo, exploragio (subaquética, planetéria, etc),
busca e resgate (de pessoas, plantas, animais, objetos), remo¢io de minas terres-
tres, inspecdo de tubulagdes (ar condicionado, de dgua, esgoto, etc), combate a
incéndios em campos e florestas, vigilincia e limpeza de grandes 4reas (estacio-

namentos, praias), etc.

Seria bastante razodvel o uso de um time de robds simples e baratos para
executar estes tipos de tarefas, oferecendo vantagens tanto em termos de tempo
de execugdo (um time de robds cobre uma drea num tempo muito menor que o
dispendido por um dnico robd), quanto em termos de custo (um tnico robo para
executar uma tarefa complexa exige maior capacidade de processamento, maior

autonomia e maior robustez do que seria necessario para cada rob6 de um time).

Além disso, outra grande vantagem no uso de miiltiplos robds consiste na
redundancia oferecida: caso um robé falhe ou seja destruido, o restante do time
pode continuar a execucao da tarefa, podendo inclusive haver uma redistribuicao
ou redefini¢do das sub-tarefas alocadas aos robos disponiveis. Assim, o uso de
miltiplos robds pode ser bastante vantajoso em uma série de aplicagbes (MATA-
RIC, 1992; PARKER, 1998).

2.7 Aprendizado Auténomo

E de grande interesse, em varias situacoes, que o robd possua a capacidade de
adaptar-se a mudangas que ocorram no ambiente, na tarefa ou em si préprios
(falhas, etc).

A capacidade de aprender incute habilidade adaptativa aos robds, a qual
pode se manifestar em diversas dimensbes: na geragdo e aprimoramento de

politicas apropriadas de comportamentos, no aumento da eficiéncia da percepgio
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e atuagdo, na melhoria da coordenagao da atuacao conjunta de um time de robds,
entre outras (MITCHELL, 1997; ARKIN, 1999; MURPHY, 2000).

Sao trés os paradigmas principais de aprendizado: supervisionado, néo su-

pervisionado e por reforgo.

No aprendizado supervisionado, o conhecimento a respeito do dominio é re-
presentado por um conjunto disponivel de exemplos de entrada/saida desejéveis e
uma medida de erro entre a saida atual e a desejada pode ser computada e usada

para atualizar a funcao de mapeamento entrada-saida do aprendiz.

O aprendizado nao supervisionado classifica informagdes recebidas, sem o
auxilio de pares entrada-saida de treinamento, mas através da exploracdo das

estruturas e regularidades estatisticas embutidas nos dados de entrada.

Finalmente, no aprendizado por reforgo, o agente aprende a resolver uma
tarefa através de repetidas interagbes com o ambiente, por tentativa e erro, re-
cebendo recompensas ou punigbes como retorno (MITCHELL, 1997; RIBEIRO,
2002).
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3 Sensores e Atuadores

3.1 Sensores

Sensores sao dispositivos que podem sensoriar e medir propriedades fisicas de um
ambiente, como temperatura, luminancia, peso, etc. Estes dados e medidas sdo

ruidosas, imprecisas, freqiientemente contraditérias e ambiguas.

Os sensores mais usados em robds méveis se dividem em duas categorias:

ativos e passivos.

3.1.1 Sensores Ativos

Sensores ativos sdo aqueles que gastam energia de forma propositada para captar
a informacéo de interesse. Tipicamente, esta energia é dispendida na forma de um
pulso (luz, som, etc), que é refletido por algum elemento do ambiente e captado

de volta pelo préprio sensor. Os mais comuns sio:

Sonares Um sonar é um dispositivo que emite e detecta pulsos em uma freqiién-
cia de som apropriada. Com base no tempo necessirio para que o pulso
refletido seja detectado, pode-se estimar a distancia do objeto que produziu
a reflexdo relativamente ao sonar, em um processo similar ao usado por
morcegos e golfinhos. Sdo sensores baratos, capazes de medir com precisio

razodvel em uma faixa relativamente grande de distancias.

Sensores de Infravermelho Sao similares aos sonares, porém operam em fre-
qiiéncias muito mais altas (radiagdo na faixa de infravermelho). Os mais
simples sao LEDs emissores de luz acoplados a receptores, baratos e peque-

nos, porém muito ruidosos.

Sensores Laser Emitem e detectam pulsos de radiagio laser de baixa poténcia.



¢ ¢ CCo(

C C C <«

ccccCccccccccccccccccocCceccccacg

3.1 Sensores 22

Tém maior acurdcia do que outros sensores ativos. Um feixe de radiacio
laser refletido a partir de um obstédculo, por exemplo, pode ser usado para
construir uma imagem razoavelmente precisa que identifica as distdncias
de cada ponto do obstdculo relativamente ao rob6. Sensores laser, porém,

ainda s30 muito caros para a maioria das aplicagdes.

3.1.2 Sensores Passivos

Sensores passivos sdo aqueles onde nenhuma energia € emitida pelo sensor com
o objetivo explicito de obter uma reflexao detectdvel. Os mais comuns sdo os

seguintes:

Odoémetros Dispositivos usualmente acoplados aos motores ou eixo das rodas,
que estimam a distincia linear percorrida pelo rob6 através da contagem do
niimero de giros das rodas, em um processo conhecido como dead reckoning.
A medida fornecida por esses sensores é muito imprecisa, devido a impre-
cisdes de manufatura de rodas (variagdes de raio nominal), deslizamento em

superficies lisas e irregularidades do terreno.

Sensores de Choque Estes sensores normalmente consistem em um arranjo
formado por dois fios condutores (um externo e um interno), separados
por uma pequena distincia e colocados no perimetro do robd (geralmente
préximo & base). Ao se chocar com um obstéculo, o fio mais externo é
empurrado na direcdo do fio interno, fechando um circuito e produzindo
um sinal elétrico interpretado como uma colisdo. A sensibilidade a choques

pode ser ajustada para diferentes pressoes de contato entre os fios.

Bissolas Medem a componente horizontal do campo magnético natural da Ter-
ra. O principio de bissola mais usado em robds méveis é aquele que mede
a forga do campo magnético através de mudangas nas propriedades de um
elemento eletromagnético. Distor¢oes da medida ocorridas por proximidade
a objetos metélicos ou campos magnéticos artificiais (linhas de poténcia)
sdo inevitdveis. Assim, as bussolas ndo fornecem uma, referéncia absoluta

verdadeira, mas sim importantes referéncias locais.

GPS Um sistema GPS (Global Positioning System) acoplado a um robd mével

funciona recebendo sinais de satélites e combinando-os para estimar a po-
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sicao do robd relativamente a um sistema de coordenadas locais. Por ser
uma técnica de estimagio local, GPS equivale a um processo de odometria,
s6 que muito mais preciso. Alguns sistemas mais sofisticados, no entanto,
permitem estimagao de posicao relativa a um sistema global de coordena-
das. O prego comercial de sistemas GPS tem caido muito nos dltimos anos,
tornando-o um tipo de sensor a ser considerado em aplicagoes de baixo

custo.

Cameras Assim como em seres humanos, a capacidade de visdo é extremamen-
te 1til em robds méveis. A maioria das cAmeras em uso sdo baseadas na
tecnologia CCD (charged coupled device), em que a luz incide sobre uma
matriz de capacitores fotossensiveis produzindo uma imagem, normalmente
disponibilizada na forma analdgica. Circuitos de conversio A/D dedicados
de baixo custo (framegrabbers) sio utilizados para transformar essas ima-
gens para o formato digital, adequado para processamento computacional.
Cameras digitais, cujo custo tem caido sensivelmente nos ltimos anos, uti-
lizam CCDs acoplados a conversores A/D que produzem diretamente uma
saida digital, dispensando o uso de framegrabbers. E comum o uso de duas
ou mais cdmeras montadas sobre um robd mdvel, de modo a permitir visdo

com informagdo de profundidade (visdo estereoscépica).

3.1.3 Visao Computacional

Visdo Computacional refere-se ao processamento de dados advindos de qualquer
sensor que use o espectro eletromagnético para produzir imagens, que sio re-
presentadas por meio de uma matriz de pizels (contragio de picture element) —
eventualmente, utilizando um processo de conversao analégico-digital — matriz

esta denominada imagem digital.

Os sensores usados para produzir imagens podem ser cidmeras, sensores tér-
micos, raio-X, sensores a laser, radares, etc. O tipo de sensor usado define qual

informagdo é armazenada nos pixels.

Gracas ao baixo custo e disponibilidade atuais dos sensores e dispositivos,
aliados aos progressos cientificos e algoritmos da 4rea, o uso de Visdo Computa-

cional em robds estd se difundindo muito nos iltimos anos. Tarefas importantes
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e bastante exploradas dos sistemas de visdo de robds méveis baseiam-se na cor
como importante propriedade a ser identificada e classificada nas imagens. A
determinagdo de regides na imagem e respectivas correspondéncias a objetos no
ambiente - baseadas em cor, forma, textura, etc — sdo de grande interesse. Visao
também é usada para determinar medidas de distincia - por estereoscopia, por
exemplo - e para determinar movimento na cena — analisando o fluxo ético em
uma seqiiéncia de imagens, por exemplo. Sdo, portanto, crescentes os esforcos e

interesses em Visdo Computacional na Robética Mdével Inteligente.

3.1.4 Fusao Sensorial

Mesmo para tarefas de pouca complexidade, geralmente um tnico sensor nao é
suficiente, necessitando a percepcdo de um rob6é mével de uma fusdo sensorial.
Este termo refere-se a, usando informacao captada por diversos sensores, formar

um unico modelo do ambiente.

Devido as diferentes caracteristicas dos diversos sensores, suas vantagens e
desvantagens, a tarefa de fusdo sensorial é extremamente dificil. A informagao
advinda de diferentes sensores nem sempre € consistente; hipSteses devem ser
feitas para formar um modelo global do mundo e resultados devem ser retificados

sob a luz de novas evidéncias.

3.2 Atuadores

3.2.1 Forma de locomogao

Embora atuadores tais como bragos mecanicos sejam tteis em tarefas que en-
volvam manipulagdo ou exame de objetos no ambiente, aqui serdo considerados
apenas os mais importantes em um robd mdvel, ou seja, aqueles responsiveis por
sua locomocao. Uma descricao detalhada a respeito de atuadores néo relacionados

a locomogao pode ser encontrada em (ANDEEN, 1988).

Rodas Sio os atuadores mais usados em robds méveis. A configuragio mais
comum ¢ a baseada em drive diferencial, na qual duas rodas sdo montadas
em um eixo comum e comandadas por dois motores independentes. Nor-

malmente, este arranjo requer uma terceira roda de apoio para manter o
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equilibrio do rob6. Uma configuragdo mais estdvel e similar aquela uti-
lizada em automdveis consiste em uma ou duas rodas ligadas a um eixo
mével (para realizagio de curvas), e um segundo par de rodas em um eixo
fixo, comandadas por um motor para controle de velocidade linear. Esta
configuragdo, porém, tem a desvantagem de nado permitir que o robo gire
em torno do prérpio centro. Em geral, a locomoc¢ido baseada em rodas tem
fraco desempenho em terrenos nos quais as irregularidades tém altura nao

desprezivel quando comparadas ao raio das rodas.

Hastes A locomogio baseada em hastes que se assemelham a pernas ou patas
de insetos pode ser interessante em robos que se deslocam em ambientes
especificos, tais como aqueles com escadas, regides muito ingremes, etc. Em
geral, o projeto de sistemas para controlar o movimento destes atuadores
(que tém no minimo dois graus de liberdade) é bastante complexo. O custo
desses sistemas também é relativamente alto, ji que pelo menos dois motores

s30 necessarios em cada “perna”.

Lagartas A locomocgio baseada em lagartas é interessante nos casos em que o
robo deve se mover em terrenos acidentados ou pouco estiveis. Em ge-
ral, porém, um robd movendo-se sobre lagartas é muito pouco eficiente: a
fricgao das rodas dentro das lagartas e o deslizamento das esteiras durante

os movimentos de giro sdo grandes dissipadores de energia.

3.2.2 Acionamento

Quanto ao tipo de acionamento, pode-se ter atuadores elétricos, pneumadticos ou

hidraulicos.

O tipo mais comum usado em robds méveis é o motor elétrico — motor DC ou
motor de passo. O motor elétrico DC é simples e facil de operar, oferece torque
moderado e controle adequado, enquanto o motor de passo é usado para realizar

movimentos finos, precisos.

Os atuadores pneumaticos, tipicamente, operam entre posicoes fixas — contro-
le tipo bang-bang — por bombeamento de ar comprimido entre cimaras e, assim,
movendo um pistdo. Sdo simples e baratos, mas ndo oferecem alta precisido de

movimento.
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Os atuadores hidrdulicos usam 6leo pressurizado para gerar movimento. Ofe-
recem poténcia e precisdo, mas sdo pesados e caros para serem usados em robos

maoveis.

3.2.3 Tipo de movimento

O movimento de um robd mdével pode ser caracterizado pelas restrigbes a ele

impostas.

Sistemas nao-holonémicos estdo sujeitos a restrigdes que envolvem a velocida-
de, enquanto isso ndo ocorre em sistemas holonémicos. Como exemplo, considere
o movimento de uma roda num eixo: a velocidade do ponto de contato da roda
com o chdo, na dire¢do do eixo, é zero; desta forma, o movimento da roda fica

sujeito a restrigoes ndo-holonémicas.



(

(

GGG Gl X G O G CX G G G G G G G G G G O O O O O G G G G R G ¢

27

4 Comportamentos em Robos
maoveis

Comportamento é uma fun¢do que relaciona de modo genérico os estimulos senso-
riais a respostas produzidas. Neste capitulo, um enfoque baseado em comporta-
mentos é proposto e justificado como uma base adequada para o estudo de robos
mdveis inteligentes, e alguns métodos para a implementacao de comportamentos

sao discutidos.

Existem dois comportamentos béasicos na Robédtica Mével: comportamento

reativo e comportamento deliberativo.

4.1 Reatividade

Reatividade corresponde a mapeamentos simples, ligando estimulos sensoriais a

respostas (agdes).

Considere o que ocorre ao tocarmos com a mdo um objeto muito quente:
imediatamente, uma agio reflexa de afastamento da méao é executada, sem que
tenhamos a chance de raciocinar sobre o que aconteceu, e sobre que medida seria
a mais apropriada a tomar na situagao. O nosso cérebro nao é chamado a atuar
neste caso porque ndo hd um problema a ser resolvido que exija raciocinio: a
integridade do nosso corpo estd em jogo, e a evolugdo dotou o homem e outros

animais de uma capacidade de reagdo rapida a situagdes que a exijam.

Uma capacidade deste tipo também pode ser implementada em robds méveis.
Assim como no homem, tal capacidade ndo requer intermediagdo do “cérebro”
do rob6: ao ser apresentado o estimulo (por exemplo, calor excessivo medido por
um sensor de temperatura), o robd deve imediatamente executar uma acdo pré-

definida. No exemplo, uma agdo reativa tipica seria um comando aos motores
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das rodas para que afastem o robé da direcio da fonte de calor. Considere
por exemplo um robd mével de base circular, com um sensor de temperatura

localizado a frente. Uma implementacgao tipica de capacidade reativa seria:

SE (medida de sensor de temperatura a frente > 50 graus)

ENTAO (reverta o movimento das rodas)

que faz com que o robo se afaste da fonte de calor. Observe que a reagao é imple-
mentada de forma muito simples: corresponde a uma reagéio (reverter movimento
das rodas) a um estimulo observado pelo robd (calor “sentido” pelo sensor de tem-

peratura).

4.2 Deliberacao

Um robo inteligente pode tentar construir um modelo interno representando o
ambiente no qual esta inserido. Se um problema fosse entdo designado ao robd,
este poderia tentar primeiro explorar o espago de solugbes obtidas a partir de
seu modelo interno, gerando um plano de atividades e, entdo, realizar a agéo
fisica propriamente dita, através de seus atuadores. A geragio deste plano de
atividades é conhecida como deliberacdo ou planejamento, e corresponde portanto
a um mecanismo que define como uma sequéncia de agbes deve ser realizada,
considerando o estigio de execucdo da tarefa e tendo em vista o objetivo a ser

alcancado.

Diferentemente de uma agio reativa, uma agio escolhida via deliberacdo en-
volve uma andlise do modelo interno, nao correspondendo portanto a um simples
mapeamento entre sensores € atuadores. Embora seja teoricamente possivel a ge-
racdo de um tnico plano de agdes a partir de um modelo interno fiel ao dominio
(ou seja, escolha de uma sequéncia de agdes a partir de uma tnica deliberagio),
na pratica novos planos devem ser criados & medida que o robé interage com
o seu ambiente, pois aspectos ndo modelados se apresentam com frequéncia em
problemas reais. A geracdo de um novo plano para compensar deficiéncias de um

plano original é conhecida como replanejamento.
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4.3 Definicao de Comportamento

Um comportamento relaciona estimulos sensoriais s a agdes a produzidas sobre
os atuadores do robd, de acordo com um plano p realizado a partir de um modelo

interno do ambiente:
a = c(s,p) (4.1)

Cada comportamento implementado em um robd corresponde a uma funcéo des-
te tipo. De acordo com a complexidade do plano, é possivel definir uma escala
crescente de complexidade do comportamento: no extremo mais simples desta
escala estdo os comportamentos reativos, que nao utilizam planos; no extremo
oposto estdo os comportamentos deliberativos mais complexos, ou seja, basea-
dos em planos que utilizam um modelo interno de alto grau de detalhamento
(Figura 4.1).

comportamento
comportamento deliberativo
reativo . complexo
Complexidade do plano
|
sem plano com plano
(nenhum (modelo
modelo interno
interno) complexo)

Figura 4.1: Escala de comportamentos para rob6é moéveis, de acordo com a
complexidade do plano.

E interessante notar que a definicio dada pela Equagdo 4.1 ndo faz referéncia
explicita ao processamento da informagio fornecida pelos sensores. Desde que
esta informacdo nio seja usada para a criacdo de um modelo global (a partir
do qual seria gerado um plano), admite-se que comportamentos reativos possam
processar a informagao sensorial usando algoritmos de razoavel grau de sofisti-
cacdo. O processamento da informacdo sensorial neste caso é dito propositado,
ou seja, é feito com o propésito de satisfazer unicamente as exigéncias relativas
a0 comportamento, para o estimulo em questdo. Uma caracteristica importante
deste tipo de processamento de informacao é ser centrado no rob6: como nao se
produz um modelo global, todas as referéncias de posicao, velocidade, etc. sdo

relativas a um sistema de coordenadas local ao rob6.

Pode-se utilizar fusdo sensorial para processar a informagao sensorial advinda,
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de viarios sensores distintos, de modo a se adquirir uma informacio de melhor

qualidade que combine as melhores caracteristicas dos sensores envolvidos.

4.3.1 Exemplos

Esta Secdo apresenta dois exemplos simples de comportamentos, um reativo e

um deliberativo.

Um Comportamento Reativo para Evitar Obstaculos

Considere um robd mdvel de base circular e duas rodas, acionadas por motores
independentes e com controle de velocidade. Considere ainda que este robo tem
um conjunto de seis sensores de infra-vermelho, sendo trés destes posicionados
no hemisfério direito do robd e trés no hemisfério esquerdo. Sensores de infra-
vermelho saturam quando existe um objeto (obstdculo, parede, etc.) posicionado
a uma distdncia pequena do sensor. Seja portanto L o valor de saturacgio para
estes sensores. Caso os sensores do lado direito saturem, é natural desviar o robd
para o lado esquerdo. Analogamente, caso os sensores do lado esquerdo saturem,

o robd deve girar para o lado direito. Assim, o conjunto de regras:

SE (leitura(algum sensor do lado direito) > L)
ENTAO (aplique vel.< 0 na roda esquerda, vel.> 0 na roda direita)
SENAO( SE (leitura(algum sensor do lado esquerdo) > L)
ENTAO (aplique vel.> O na roda esquerda,
vel.< O na roda direita)

SENAO (aplique vel.> O nas duas rodas) )

faz com que o rob6 desvie de obstdculos na presenga destes e siga em frente no
caso contrario. Observe que o comportamento é completamente reativo: o mape-
amento entre sensores e atuadores é direto, implementado por regras de produgio
e sem necessidade de um estigio intermedidrio de deliberagdo. Comportamen-
tos reativos como este e outros mais complexos foram analisados por Braiten-
berg (BRAITENBERG, 1984), em um livro cléssico da literatura de Robdtica

Mével.
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Um Comportamento Deliberativo para Aproximacao de Alvo

Considere um rob6 em um ambiente formado por salas, corredores e portas, cuja
tarefa é aproximar-se de um objeto (alvo) posicionado em algum ponto de uma
das salas. Segundo o enfoque deliberativo, este problema é resolvido por meio de

técnicas de planejamento de trajetoérias, caracterizadas por:

e Disponibilidade para uso pelo rob6 de a) um mapa do ambiente que inclui as
posicdes do alvo e do préprio robo e b) um modelo dos efeitos das ages do

rob6 no mapa. Este conhecimento constitui o modelo interno do dominio.

e Um algoritmo para cilculo de trajetdrias sobre o mapa, cuja aplicagao cor-

responde ao processo de deliberagao.

e Um algoritmo de replanejamento que, a partir das observagoes sensoriais,
possibilite ao robé atualizar seu modelo interno e reaplicar o algoritmo de

planejamento, caso seja necessario.

Para cada um destes estagios, existem vdrias técnicas descritas na literatura es-
pecializada. O aspecto mais critico, porém, € a obtencéo e atualizagao do modelo

interno.

4.4 Métodos para Implementacao de Compor-
tamentos

Do ponto de vista de Engenharia, é essencial que o projeto de um robd mével
inteligente seja realizado de acordo com um conjunto de principios e regras, corres-
pondentes a um método ou modo de proceder. Sao apresentados a seguir alguns

dos métodos mais comuns para auxiliar o projeto de robds méveis inteligentes.

4.4.1 Meétodos Baseados em Etologia

A Etologia estuda os hdbitos dos animais e sua acomodagao as condi¢oes do am-
biente. Como frequentemente ocorre em Engenharia, modelos comportamentais

obtidos a partir de estudos nas Ciéncias BiolGgicas tém sido traduzidos (apds
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grande simplificacdo) em modelos aplicdveis a entidades artificiais (no nosso ca-
so, robds méveis). As conclusdes fundamentais que os estudos em Etologia tém

demonstrado sio:

1. Comportamentos complexos podem ser obtidos a partir de comportamentos

mais simples (frequentemente puramente reativos).

2. Informagdo sensorial s6 é utilizada se for necessiria para a execucio do

comportamento em questio.

3. Existermn mecanismos de coordenagao atuantes quando véarios comportamen-

tos estao ativos.

4. Os individuos tém comportamentos que sdo adequados para o ambiente

(nicho) em que vivem.

A adocdo da Etologia como uma base para a implementa¢io de comportamentos
nao exige que se siga uma linha de projeto puramente reativa. A Figura 4.2
ilustra um método de projeto baseado em Etologia para a implementacdo de

comportamentos em robds moveis.

4.4.2 Métodos Baseados em Atividade Situada

Estes métodos para implementagao de comportamentos baseiam-se na idéia de
que cada comportamento deve ser definido e projetado para situagdes especificas
que o robd pode encontrar. O projeto do robé é iniciado com a identificagdo deta-
lhada de todas estas situagbes. A seguir, sdo criadas as respostas adequadas para
cada situacao, considerando-se as limitagoes fisicas do robé e as caracteristicas do
ambiente. Os comportamentos produtores de tais respostas sdo entdo projetados
e implementados. Uma avaliacdo é feita e realiza-se um processo de ajuste em
que os comportamentos sdo aperfeicoados virias vezes. Diferentemente do enfo-
que baseado em Etologia, métodos baseados em atividade situada ndo procuram
uma analogia entre os comportamentos desenvolvidos para as situagdes e seus
possiveis similares biolégicos. A Figura 4.3 ilustra os passos do desenvolvimento

de projeto para métodos baseados em atividade situada.
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Obtengao
do Modelo
Etolégico

:

Transferéncia
do Modelo lg——— Aperfeicoamento
para Robd do Modclo
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1
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1
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Experimentos .
1
1
1
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1
------- [,
. i Execugaode 1
Avaliagao de ! Novos Expetimentos i
Resultados : EtolSgicos i
)
]
1
1
1
1
1
]
Resultados > | _________ :

Bons?

Projeto
Finalizado

Figura 4.2: Método de projeto baseado em etologia.
4.4.3 Meétodos Guiados por Experimentacgao

Métodos guiados por experimentacio definem inicialmente um conjunto minimo
de comportamentos, desenvolvidos a partir de uma andlise prévia de situagoes, si-
milar aquela realizada em métodos baseados em atividade situada. Este conjunto
minimo é entao avaliado por intermédio de experimentos, e novos comportamen-
tos sao adicionados para compensar os defeitos daqueles presentes, até que se

obtenha um desempenho satisfatério (Figura 4.4).

4.5 Codificagao de Comportamentos

No inicio deste capitulo, definiu-se um comportamento como uma funcio que
mapeia estimulos sensoriais em ac¢des, possivelmente de acordo com um plano

preparado a partir de um modelo interno do dominio.
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Analise
do Dominio

v

Definigao
das Situagoes

'

Criagao de
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Situacionais

'

Projeto de
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!

Execugao de
Experimentos
no Robd

i

Avaliagao de
Resultados

Aperfeicoamento
dos Comportamentos

Resultados
Bons?

Projeto
Finalizado

Figura 4.3: Método de projeto baseado em atividade situada.

Nesta Se¢ao, identificam-se de forma mais precisa os parametros necessarios
para definir as a¢oes do robd e os estimulos sensoriais. A seguir, serd apresentado
um formalismo apropriado para a definigdo e andlise de comportamentos e sua
coordenacio em robds méveis. Finalmente, serd apresentada uma classificacdo

para as fun¢Ges mais comuns de coordenagio de comportamentos.

4.5.1 Parametrizacao de Acgoes

Do ponto de vista cinemdtico, uma agdo em Robdtica Mével objetiva transladar
ou rotacionar o rob6é. Do ponto de vista dindmico, uma agao corresponde a uma,
for¢a ou momento aplicado ao robd, de modo a produzir o movimento desejado. O
estudo de robds moéveis segundo o enfoque de Inteligéncia Artificial ndo considera
os aspectos de possibilidade dos movimentos (tais como nao-holonomicidade),

que sao normalmente estudados em Teoria de Controle. Para todos os efeitos,
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Figura 4.4: Método de projeto guiado por experimentagio.

considera-se aqui que uma dada agao corresponde a uma realizagao de alto nivel,
que pode corresponder a um ou mais controladores de baixo nivel de projeto
bastante complexo. Exemplos de agles de interesse sdo: girar 90 graus para
a esquerda, avancar 20 cm, manter velocidade constante de 12 cm./seg., cada
uma das quais sendo implementada por um controlador projetado de acordo com
técnicas de Controle, considerando-se o sinal de controle disponivel (por exemplo,

a tensdo aplicada em motores que controlam a velocidade de giro das rodas).

De modo geral, os parimetros que definem uma ac¢ao a de movimento aplicada

a um robd mével sdo a sua magnitude M e sua direcgo D. Assim,
a = a(M, D) (4.2)
Para os exemplos acima, seria, respectivamente: M = 90, D = “Esquerda”,

M =20, D = “Para frente”, M = 12, D = “Para frente”.

Naturalmente, cada uma destas agGes é projetada a partir de um ou mais

controladores de baixo nivel.
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4.5.2 Parametrizagao de Estimulos

A parametrizacao dos estimulos depende muito do tipo de sensor considerado. Por
exemplo, um sensor de infra-vermelho para detec¢io de obstdculos pode ter como
unico pardmetro a intensidade instantinea da radiagio de infra-vermelho captada,
enquanto a informagéo fornecida por uma cdmera CCD pode ser parametrizada

pela intensidade de brilho para cada pixel em uma matriz bidimensional.

Normalmente, existe um valor limiar L., a partir do qual um estimulo sen-
sorial é detectavel pelo sensor correspondente. Este limiar é uma caracteristica
fisica do sensor. Um outro valor limiar L,,, a partir do qual o estimulo, tal
como captado pelo sensor, pode disparar (evocar) uma resposta por um dado

comportamento. Este limiar é um pardmetro de projeto.

O limiar L, introduz portanto uma segunda fun¢do para uma percepcio
sensorial: além de guiar, ou seja, servir como elemento do dominio para a funcio
c(s, p), existe também uma fungdo de disparo (releasing), que pode nio envolver os
mesmo sensores usados para a guiagem. Considere por exemplo o disparo de um
alarme de incéndio em um cinema: a audi¢do deste alarme (um estimulo auditivo)
acima do seu limiar disparard um comportamento de fuga, guiado basicamente
por estimulos visuais (evitar obstdculos, procurar a saida, etc.), olfativos (evitar

regides com cheiro de fumaga) e titeis (evitar calor).
4.5.3 Uma Formalizagao para Comportamentos e sua Co-
ordenacao

Formalizagao para Comportamentos

Em geral, cada comportamento ¢; mapeia (possivelmente de modo nao-determi-
nistico) um conjunto de estimulos {s;!, s;%,...,5;%} e um plano p; em uma acdo

a;. Assim, para um rob6 mével baseado em um conjunto de n comportamentos,

tem-se:
o = a(sits?... i), p, wi) (4.3)
as = Cg([Sgl 822 Sgkz], P2, 'LU2)
an = co([sn' a7 --. 8™, P, W)
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onde w; € um paradmetro aleatdrio cuja distribui¢do de probabilidade P(w; = w)
é um parametro de projeto. Cada comportamento ¢; é portanto uma fungio
ci: R x P x R AU, cujos argumentos sdo um vetor real s; de tamanho k;

2 ... %)), um plano p; € P conveniente-

formado pelos estimulos (s; = [s;! s;
mente codificado (P representa o espago de possiveis planos), e uma perturbagio
aleatéria w; € R, presente apenas quando o comportamento considerado é defi-
nido como ndo-deterministico. Ao conjunto de ag¢bes possiveis .4 é acrescido uma,
agdo indcua A, que atua apenas como uma marca para indicar a inatividade do

comportamento correspondente. Uma notagao vetorial equivalente a 4.3 é:
A =C(S,P,W) (4.4)

onde

S =[s1 s2 ...8,)T é a matriz de estimulos;

P =[p; p2 ... pa]* é o vetor de planos;

W = [w; wy ... w,]T é o vetor de perturbagdes;

C(S,P, W) = [c1(s1,p1,w1) Ca(82,P2,W2) --.Cn(Sn, Pn, ws)]T é vetor de compor-
tamentos do robd;

A =Ja; ap ... ay) é o vetor de agdes definidas pelos comportamentos.

Mapeamentos Discretos e Continuos

E importante observar que a formalizagdo acima admite tanto codificagbes dis-
cretas como continuas para o mapeamento de estimulos sensoriais e planos em

acoes.

Codificagoes discretas referem-se aquelas em que o comportamento em ques-
tdo corresponde a um conjunto finito de pares (situac@o,a¢do), onde o primeiro
termo identifica um subconjunto de estimulos sensoriais e planos para o qual
a agdo correspondente é produzida pelo comportamento. Codificagbes discre-
tas admitemn uma realizagdo em termos de regras de producgdo, tal como nor-
malmente consideradas em sistemas de producdo (regras do tipo SE-ENTAO-
SENAO) (RUSSELL; NORVIG, 1995). Um exemplo de codificacio discreta para

um comportamento reativo foi apresentado na Sec¢ao 4.3.1.

Codificagbes continuas sdo aquelas em que o comportamento é representado

por uma relagdo funcional como a da equagdo 4.4, em que 0 mapeamento en-
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tre estimulos sensoriais e agdes correspondentes € continuo. Uma implementacdo
tipica de codificagio continua para comportamentos reativos é a técnica de cam-
pos potenciais (ARKIN, 1999), que associa um vetor de agio a cada estado em um
espago continuo (possivelmente estimado por um modelo interno). Um exemplo
tipico é um comportamento reativo repulsivo a obstdculos. A agdo calculada tem
a dire¢do da linha imaginaria ligando o rob6 & posi¢do do obstédculo, o sentido é
o de afastamento relativo ao obstédculo, e a magnitude é:

“= 5 (4.5)

onde K é uma constante convenientemente escolhida e d é a distdncia Euclidi-
ana entre o robd e o obsticulo. Um comportamento deste tipo gera um campo
potencial como ilustrado na Figura 4.5. Note porém que este campo nio precisa
ser calculado durante o projeto do comportamento: quando ativado, o compor-

tamento calcula o vetor de a¢do apenas para a situagdo correspondente.

Y i /
AN //
R\

\;//
l//

//}, h
y

/l\

4

Campo potencial associado a um comportamento continuo de rejeicio do obstaculo
representado pelo pequeno quadrado. Apenas alguns vetores estio representados,
pois o campo € continuo. O robd R devera produzir a agfio indicada pela mag-
nitude e dire¢io do vetor do campo cuja origem coincide com a posi¢io do seu
centro.

Figura 4.5: Campo potencial associado a um comportamento continuo de
rejeicdo a um obstaculo.
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Formalizacao para a Coordenagao de Comportamentos

A coordenagdo dos vdrios comportamentos ¢; é feita por uma funcdo de coorde-

nacdo Cc tal que:
a=Cc(C(S,P,W),S,P) =Cc(A,S,P) (4.6)

onde a denota a agdo resultante da coordenagido dos comportamentos. Observe
que a coordenagdo dos comportamentos pode depender explicitamente de infor-
magoes sensoriais e de planos. Sem perda de generalidade, considere que estes
sdo também utilizados por algum ou vérios dos comportamentos definidos. Ca-
so a informagéo sensorial ou um plano sejam exclusivamente usados pela fungio
de coordenagao, pode-se incorporar ao modelo um comportamento dummy com
saida A (agfo indcua indicando comportamento inativo), cujos argumentos sio

precisamente as leituras dos sensores correspondentes e o plano em questao.

Como um exemplo simples, considere um robd mével equipado apenas com
sensores de proximidade, atuando em um ambiente formado por paredes e obsté4-
culos e realizando uma tarefa de exploracgiao. Este rob6 deve combinar dois com-

portamentos bésicos:

Comportamento ¢;: Evitar Obstaculos , que pode ser implementado con-

forme o exemplo mencionado na Se¢io 4.3.1.

Comportamento cs: Explorar o Ambiente , que pode ser implementado por

comandos aleatdrios de avango e rotagao.

Tem-se, portanto:
C(S, P, W) = [Cl(Sl) CQ('UJQ)]T (47)

Observe que nenhum dos comportamentos requer um plano para definir as respec-
tivas agOes (comportamentos puramente reativos). O comportamento c; é deter-
ministico (a¢des bem definidas para situagdes de colisdo iminente com obstdculos)
e o comportamento ¢, é ndo-deterministico e independente de informacgéo senso-

rial. Uma possivel implementagao de c; seria:

avancar sews > 1
ca(wq) = { girar & direita  se 0.5 < wy < 1

girar a esquerda se wq < 0.5
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onde, de modo a manter uma maior probabilidade de avango para o robd, a
distribuicdo de w, poderia ser definida como P(we > 1) = 0.5, P(0.5 < w, <
1) =0.25 ¢ P(wg < 0.5) = 0.25. Para uma fungio de coordenacio Cc, tem-se:

a = Cc(C(S,P,W),S,P)
= CC([Cl(Sl) CQ(’LUQ)]T,SI) (48)

E natural que, quando da iminéncia de colisdo com um obstdculo ou parede, o
comportamento c; seja definidor da acdo a, de modo a preservar a integrida-
de fisica do rob6. Nas demais situagdes, o comportamento ¢, deve ser o Unico
responsivel pela defini¢do da acdo a. Uma funcdo C'c adequada deve portanto se-
lecionar o comportamento ¢, sempre que uma colisio (indicada pelos valores das
leituras dos sensores s;) for iminente, e deve selecionar ¢z nas demais situagoes:

ci(s1) sest > L, paraalgumi=1,2,..., k;

a = CC([Cl (Sl) C2(w2)]T, S1) = {

co{wsy) caso contririo

onde L, é um valor limiar definido para os sensores de proximidade, para o

disparo do comportamento de desvio de obstédculos.

Observe que, no caso acima, a fungio de coordenagio reutiliza a informacao
sensorial s; usada pelo comportamento ¢;. Uma alternativa seria considerar c;
ativo apenas quando si > L,,, ou seja, o préprio comportamento se desativaria

quando ndo fosse necessirio. Nesse caso, seria:

o = Ce(fer(sr) cawn)]") = { als) secis) # )

ca(we) caso contririo

Estes exemplos correspondem a fungbes de coordenagio competitivas. Na
Secao seguinte, sdo formalmente definidas as func¢bes de coordenacdo mais co-

muns.

4.5.4 Funcgoes Importantes de Coordenacao de Compor-
tamentos

Coordenagao Competitiva As fungdes de coordenagdo apresentadas nos e-
xemplos anteriores sdo tipicos exemplos de coordenagao competitiva: a cada

instante de tempo, uma tinica agdo associada a um ou mais comportamentos
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“vencedores” é escolhida. A agdo é sempre selecionada a partir dos compor-
tamentos ativos (ou seja, comportamentos que produzem agoes diferentes
de A no momento da coordenagdo). A competigio entre os comportamentos

pode ocorrer de trés maneiras diferentes:

Competic¢ao com hierarquia pré-definida Neste caso, a funcio de co-
ordenacdo seleciona o comportamento de acordo com uma hierarquia
pré-estabelecida, definida por um plano py.,r projetado a priori e sem
necessidade de sensoreamento (ou seja, a funcdo de coordenagio tem
a forma Cc(C(S,P, W), pprior). Este caso corresponde ao segundo
exemplo da 1ltima Se¢do: o comportamento vencedor é escolhido de
acordo com uma hierarquia simples (c; tem prioridade sobre c¢;), em
funcao da atividade ou inatividade do comportamento de desvio de

obstaculos, independentemente da informacéo sensorial.

Competigao com definicao dindmica da hierarquia A funcio de co-
ordenagio escolhe a agdo vencedora com base na definicio dindmica
da hierarquia, que é estabelecida de acordo com a informacéo sensorial
e o conhecimento a respeito do estdgio de execugdo da tarefa (incluido
em um plano), ou seja, tem-se Cc(C(S,P, W), S, P).

Competicao Baseada em Votagao A agdo é selecionada de acordo com
uma espécie de votagio realizada pelos comportamentos ativos: aquela
agdo sugerida pela maioria é escolhida. A fungao de coordenagio neste
caso apenas conta os “votos” e aplica a agdo vencedora correspondente.
Caso haja empate entre agoes vencedoras distintas, uma competicao

com hierarquia pré-definida ou definida dinamicamente é realizada.

Coordenacao Cooperativa Na coordenagido cooperativa, a funcdo de coorde-

nacdo produz uma agdo resultante para a qual contribuem (em maior ou
menor grau) todos os comportamentos ativos. E essencial, portanto, que os
comportamentos sejam representiveis como produtores de agées que admi-
tam operacdes de soma, multiplicacao ou similar. Um exemplo sdo as repre-
sentagdes em termos de campos potenciais (Se¢do 4.5.3), que representam
agbes associadas a cada comportamento como vetores. A cooperagdo entre
os comportamentos é portanto representada por uma operagio (frequente-

mente uma soma vetorial ou escalar) envolvendo as ag¢oes produzidas pelos
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sl —®| Comportamento 1

21
a3
S, = Comportamento 2 \

agao
resultante

SN —®»! Comportamento N ay

Figura 4.6: Coordenacdo cooperativa entre comportamentos.

comportamentos ativos, conforme indicado na Figura 4.6.
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5 Arquiteturas para
Comportamentos

Neste Capitulo serdo discutidas trés arquiteturas de comportamento para robés
moéveis: reativa, deliberativa e hibrida. Estas arquiteturas definem como o robd
é projetado, a partir de uma colecao de blocos fundamentais, correspondentes a
comportamentos, médulos para inibi¢do ou ativagido destes, estruturas especiali-

zadas em planejamento de tarefas, etc.

5.1 Arquiteturas Reativas

As arquiteturas reativas sdo aquelas formadas pela coordenagio simples de com-
portamentos independentes. Em geral, estas arquiteturas produzem robos ade-
quados para operacdo em tempo real, j4 que a simplicidade da coordenacio dos
comportamentos favorece uma alta velocidade de processamento computacional.
Arquiteturas reativas também permitem prototipagdo rdpida: a implementagao
de alguns poucos comportamentos em um robdé real é relativamente simples. En-
tretanto, implementar um projeto de interesse real, que implique definir um con-
junto grande de comportamentos e mecanismos de coordenagdo entre estes, é
uma tarefa dificil. A seguir, sdo discutidas as duas arquiteturas reativas mais

conhecidas.

5.1.1 Arquitetura Subsumption

A arquitetura subsumption (BROOKS, 1986) organiza os comportamentos em
camadas de competéncia: comportamentos em niveis mais altos correspondem
aqueles direcionados ao objetivo da tarefa especificada, enquanto que aqueles

em niveis mais baixos correspondem a agdes mais simples, menos propositadas
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(reativas). Além das caracteristicas intrinsecas do paradigma reativo, tais como
simplicidade dos comportamentos (mapeamentos estimulo-agio) e processamento
local da informagao sensorial por cada comportamento, a arquitetura subsumption
estabelece um mecanismo de prioridade de comportamentos das camadas em
nivel mais alto sobre aqueles em nivel mais baixo, configurando uma coordenacio
competitiva de comportamentos com hierarquia pré-definida. Este mecanismo

pode assumir duas formas:

Supressao Neste caso, a saida produzida pelo comportamento de nivel mais alto
substitui aquela produzida pelo comportamento de nivel mais baixo. Este
ultimo permanece ativo, mas sua agdo ndo produz nenhum efeito, por ter

sido suprimida por aquela correspondente ao comportamento prioritério.

Inibicado No mecanismo de inibigdo, o comportamento em nivel mais baixo é
desativado por aquele de nivel mais alto. Nesse caso, ndo ocorre uma subs-
tituicdo da agdo de nivel mais baixo, mas uma inibigdo do comportamento

em Si.

E importante observar que a hierarquia na arquitetura subsumption é estabelecida
de forma especifica entre os comportamentos. A prioridade de um comportamento
de nivel mais alto ocorre apenas sobre uma colegdo especifica de comportamentos
de nivel mais baixo, e ndo sobre todos esses, indiscriminadamente. Assim, com-
portamentos bdsicos mas ndo necessirios para preservar a integridade do robd,
como por exemplo um comportamento de exploragido nio-direcionada do ambi-
ente, pode ser inibido ou suprimido por um comportamento de nivel mais alto,
como um comportamento de aproximagao de alvo, sem que este ltimo exerga

prioridade sobre um comportamento para evitar colisdes com obsticulos.

A Figura 5.1 ilustra um exemplo simples de implementagdo da arquitetura
subsumption (adaptado de (MURPHY, 2000)) para um robd mével que se move
em um ambiente, desviando-se de obsticulos quando necessirio, mas sem perder
a diregdo do seu movimento. O robdé tem como sensores um conjunto de oito so-
nares distribuidos uniformemente em sua periferia, capazes de estimar a distincia
de obstaculos nas direcoes correspondentes. Um médulo de processamento da in-
formagao sensorial Calcula Vetor interpreta as leituras dos sensores como vetores

€ 0s soma, produzindo um vetor resultante que indica a dire¢do ¢ magnitude rela-
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tivas a posic¢ao e distdncia de um obstdculo imagindrio, que resume estas leituras.
O movimento do rob6 é comandado por dois motores independentes: um motor
1 para produzir velocidades iguais nas rodas, e um outro motor 2 para produzir
um giro do eixo das rodas. O comportamento Parar ndo faz parte da hierarquia
de comportamentos e tem prioridade absoluta sobre todos os outros e atua da
seguinte forma: ao detectar, pelas leituras dos sonares, a proximidade de algum
obstéculo (leitura de algum sonar maior do que o limiar L,,), for¢a a parada do
robd enviando um comando apropriado para o motor responsével pelo controle de
velocidade das rodas. Na camada mais baixa da hierarquia de comportamentos
estd o comportamento bdsico Afastar, que produz a) um giro do eixo das rodas do
robd até que este fique com sua frente na dire¢do oposta a do vetor (via comando
enviado para o motor 2) e b) um posterior avango proporcional & magnitude do
vetor (via comando enviado para o motor 1). Numa camada mais alta, um com-
portamento Ezplorar combina um vetor de magnitude fixa e dire¢io aleatéria,
produzido a intervalos regulares, a um vetor de diregio oposta ao daquele produ-
zido pelo médulo Calcula Vetor. Desta forma, obtém-se uma nova dire¢do para
o movimento do robd, correspondente a um desvio de obstdculos mais suave, que
leva em consideragao uma diregdo preferencial de movimento (aquela estabelecida
pelo comportamento Ezplorar). Este comportamento suprime (ou seja, substitui)
a saida produzida pelo comportamento Afastar, que no entanto continua ativo:
caso o comportamento Ezplorar seja desativado (possivelmente por algum outro
comportamento em nivel mais alto), o robd ainda ters a capacidade de desviar

de obstaculos satisfatoriamente.

sonar 1 —
Calcula Vetor Afastar —® #=notor 2
sonar 8 -
» motor 1
. Parar =
_'.’.

Figura 5.1: Um exemplo simples da arquitetura subsumption.
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5.1.2 Arquitetura Baseada em Campos Potenciais

Esta arquitetura corresponde a implementacao de comportamentos representados
como campos potenciais (ver Se¢do 4.5.3), coordenados de acordo com um meca-
nismo de cooperagdo de soma vetorial (coordenagao cooperativa de comportamen-
tos). Diferentemente de rob6s projetados com base na arquitetura subsumption,
um robd de arquitetura baseada em campos potenciais tem todos os comporta-
mentos em um mesmo nivel de prioridade, sem uma hierarquia explicita entre
eles. A cada comportamento corresponde uma agio (expressa como um vetor),
produzida em qualquer situagio (ou seja, todos os comportamentos estdo sempre
ativos). O comportamento efetivamente produzido é o resultante da soma dos
vetores correspondentes a contribuicao de cada comportamento. A magnitude
dos vetores em pontos diferentes do ambiente em que o robd atua pode variar,
o que equivale na pritica a um mecanismo de inibicdo: um vetor de magnitude
grande somado a um de pequena magnitude e dire¢io oposta efetivamente inibe

a acao deste ultimo.

Uma arquitetura baseada em campos potenciais requer que a agio correspon-
dente a cada comportamento seja expressa como um entre cinco possiveis tipos

de campo:

Uniforme que corresponde a vetores de mesma intensidade e diregdo em qual-
quer ponto do ambiente. Um comportamento Avangar, que faz o rob6 se
mover para a frente independentemente da informagao sensorial, pode ser

expresso como um campo deste tipo.

Perpendicular que orienta o robd na dire¢io perpendicular a alguma fronteira

(normalmente uma parede).

Atrativo que corresponde a vetores de magnitude inversamente proporcional &
distancia relativa a um ponto atrator e orientados em direcdo a este, em um
efeito similar ao da gravidade ou atragio eletrostitica. Este tipo de campo
é til para expressar o efeito de tropismo em sistemas biolégicos (atragio

por um objetivo, luz ou “comida”).

Repulsivo que é o oposto do campo atrativo. Util para modelar comportamen-

tos para evitar obstdculos.
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Explorar
sonar 1 o]
: tor 1
Calcula Vetor —=  Afastar motor
. motor 2
sonar 8 -
_—.
. Evitar
. Colisao
|

Figura 5.2: Um exemplo simples da arquitetura baseada em campos
potenciais.

Tangencial que corresponde a vetores perpendiculares a linhas radiais a partir
do centro de um objeto. Este tipo de campo é usado em comportamentos

de desvio de obstaculos ou investigagdo de objetos.

Uma vantagem de uma arquitetura baseada em campos potenciais é a facili-
dade de visualizagao do comportamento global do robé, ainda na fase de projeto:
a observacdo do campo resultante da combinagio dos varios comportamentos

permite prever com relativa facilidade o que o robé fard em cada situacgao.

Como exemplo de arquitetura baseada em campos potenciais, reconsidere o
exemplo de desvio de obstdculos descrito na 1ltima Segdo. A Figura 5.2 ilustra

esta arquitetura.

Diferentemente da versio baseada na arquitetura subsumption, neste caso o
vetor produzido pelo comportamento Ezplorar corresponde & diregdo aleatéria de
movimento, ndo somada & dire¢do prevista pelo mddulo Calcula Vetor. A acéo
correspondente é entdo diretamente somada 4 saida produzida pelo comportamen-
to Afastar, sem que ocorra uma inibigdo deste ltimo. O comportamento Evitar
Colisées produz uma agdo repulsiva proporcional & distincia a um obstdculo
préoximo. Maiores detalhes de implementagio e estudos de ambas arquiteturas

sao descritos no Capitulo 11.
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5.2 Arquiteturas Deliberativas

As arquiteturas deliberativas incorporam um estdgio intermedidrio de planeja-
mento, quebrando a ligacdo direta entre sensoreamento e atuagio e forcando a
execucdo de um plano antes da selecio de qualquer agdo. Neste tipo de arqui-
tetura, as informagdes sensoriais sdo fundidas numa estrutura de dados global,

chamada modelo do mundo, a qual é acessada pelo estdgio de planejamento.

Geralmente, tem-se um controle hierdrquico, onde o planejamento é subdi-
vidido em médulos funcionais, tipicamente dependentes tanto de informacoes
espaciais, quanto de restrigdes temporais. A Figura 5.3 ilustra este modelo, onde
se tem quatro niveis hierdrquicos no planejador: nivel de planejamento global
estratégico, de planejamento intermadidrio tdtico, de planejamento local de curto
prazo e de controle do atuador. Além da estratificagio do médulo de planejamen-
to, o0 modelo do mundo também pode ser organizado em uma hierarquia de niveis
de abstragio crescente. Nota-se que, do nivel superior da hierarquia (referente
ao planejamento global) ao inferior (referente ao controle dos atuadores), cresce

a restricdo de tempo na resposta e diminui o espago fisico de interesse.

Escopo : Modelo do E ! Planejador l Escopo
Espacial | Mundo i | Hierdrquico | Temporal
a P : :
i | Conhecimento | : i | Planejamento | Prazo
i|  Global ¢— Global LA
! ; : Estratégico !
.| Planejamento
i 4' 7| Intermediério !
i A Tético ;
' | Conhecimento E ; !
Local ; !
; : i | Planejamento | |
E : : Local de ;
; : : Curto Prazo | |
‘| Interpretacdes | | :
v o Sensoriais : ; Controle A 4
Vizinhanga : Imediatas ; 7 dos b Curto
Imediata | 5 : Atuadores | Prazo

_____________________________________________

Atuacéo

Figura 5.3: Planejamento hierdrquico usado em arquiteturas deliberativas.



(

(

ccccccccccccceccccccccecccceccccec

5.8 Arquiteturas Hibridas 49

Uma desvantagem da arquitetura deliberativa consiste em desmembrar o pla-
nejamento de forma hierdrquica para outras tarefas, diferentes de navegacio, uma
vez que nem sempre os diferentes niveis de representagio e abstracido da tarefa

sao tdo intuitivos.

5.3 Arquiteturas Hibridas

As arquiteturas hibridas incorporam um elemento de planejamento sobre a defi-
nicao e selecdo de comportamentos individuais. Assim, uma arquitetura hibrida
corresponde a uma arquitetura reativa controlada por um plano de execucio e
sequenciamento de comportamentos. Através da incorporagdo da habilidade de
raciocinio baseado em modelos internos do mundo (deliberagio), estas arquitetu-

ras permitem a reconfiguracdo dindmica de sistemas de controle reativo.

A integragdo de deliberagdo e controle reativo é um problema complexo. Con-
tudo, existe um consenso que nenhuma abordagem — reativa ou deliberativa — é
completamente satisfatéria isoladamente, e ambas devem ser levadas em conside-

ragao para produzir um sistema flexivel robusto e inteligente.

Um rob6 deve ser capaz de responder rapidamente e de forma eficiente as
mudancgas dindmicas e ndo modeladas que ocorrem no mundo. Se um sistema
puramente deliberativo tentar modelar e pré-planejar todas as eventualidades,
corre-se o risco de que o processo de planejamento nunca termine. Também ndo é
seguro para o robd fazer suposigbes grosseiras sobre o mundo, que néo reflitam a
sua natureza dinamica, traduzindo-as num plano inalterdvel, que guiard todas as
suas agoes ou decisbes futuras. Por outro lado, uma abordagem reativa responde
eficientemente a dados sensoriais imediatos, mas é menos eficaz na integracio de

conhecimentos sobre o mundo.

Para o desenvolvimento de um sistema hibrido deve-se saber qual é a fron-
teira apropriada para subdivisao de funcionalidades e como deve ser conduzida a

coordenacio entre estas.
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5.3.1 Percepcao nas Arquiteturas Hibridas

A organizagao da percep¢do numa arquitetura hibridas é mais complexa, confor-
me ilustra a Figura 5.4. Em relacdo aos comportamentos, a percep¢io permanece
como nas arquiteturas reativas: locais, especificos a cada comportamento. No en-
tanto, o médulo de planejamento e deliberagdo, como precisa de modelos globais
do mundo, pode ndo dividir os mesmos sensores usados pelos comportamentos,
como também pode possuir seus préprios sensores e monitorar os comportamen-

tos, extraindo informagdes pertinentes (sensores virtuais).

Planejamento

Sensores Virtuais

X! 1

= Percepcdo __’ Atuacao
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> Percepcio |mmmmmsll  Atyacio

Sensores Atuadores

Figura 5.4: Organizagdo da percep¢do na arquitetura hibrida.

5.3.2 Componentes das Arquiteturas Hibridas

Na maioria das arquiteturas hibridas a funcionalidade reativa é representada pe-
los comportamentos, que sdo vistos como sem conhecimento do estado global
do robd, sua tarefa e ambiente, atuando exclusivamente em func¢io do Presen-
te. Ja a funcionalidade deliberativa preocupa-se com o Passado e o Futuro do
robd. A funcionalidade deliberativa normalmente é constituida pelos seguintes

componentes:

Sequenciador Define o conjunto de comportamentos para a realizacio de uma



(

C

(cccccecccecceecececececec oo

5.3 Arquiteturas Hibridas 51

dada subtarefa, e determina sua sequéncia de operacao.

Gerenciador de Recursos Responsivel pela alocagio de recursos (sensores,
processamento para fusdo sensorial, tempo, etc.) para os comportamen-
tos ativos. Em arquiteturas puramente reativas, esses recursos sio alocados

permanentemente, quando da defini¢do dos comportamentos em si.

Cartégrafo Cria, utiliza e mantém um mapa ou informagéo espacial do ambiente
no qual o robd mével se desloca, e o atualiza & medida que novas informagoes

sensoriais sao recebidas e agGes sdo executadas pelo robé.

Planejador de Missdo Codifica a descrigdo do dominio em uma linguagem
apropriada, e define um plano para a execucdo da tarefa, possiveimente

através de uma decomposi¢do em varios subplanos.

Monitorador de Desempenho Avalia o desempenho do robd na execucao da

tarefa.

Estes componentes sdo organizados conforme ilustra a Figura 5.5.

A pesquisa na 4rea de sistemas hibridos assume que a representacio do co-
nhecimento € necessdria para enriquecer e expandir os comportamentos reativos,

e adequd-los a dominios referentes a problemas mais interessantes e complexos.

Deliberagdo

Gerenciador Planejador Monitorador
Cartografo de de Sequericiador de
Recursos Missao Desemnpenho
A alocagao instanciacdo de
de recursos comporiamenios

Reatividade

Comporiamenio
Comportamento
Comportaitenio

sensores atuadores

Figura 5.5: Organizac¢do das funcionalidades deliberativas e reativas na
arquitetura hibrida.
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6 Navegacao

Navegacao é uma habilidade critica a um rob6 mével, e envolve diferentes com-
peténcias: percepcdo, atuacdo, planejamento, arquiteturas, hardware, eficiéncia
computacional e resolucdo de problemas. Robos reativos mostram comportamen-
tos adequados para se movimentar no mundo, evitando colisdes, mas a tarefa
de navegacdo é mais propositada e requer deliberagdo, para que o robd possa

planejar como atingir determinada localizagio.

Navegagao envolve fungdes que podem ser expressas em termos de quatro
questdes bdsicas (MURPHY, 2000):

e Para onde vou? Normalmente esta questio é respondida por um humano
ou um planejador de missio. Assim, assume-se que o robé tenha conheci-

mento a prior: de seu alvo.

¢ Qual o melhor caminho? Este é o problema bésico do planejamento de
trajetéria — ou caminho, quando somente as posi¢ées no ambiente sdo de

interesse.

e Onde ja estive? Possuir este tipo de informagio é objetivo da tarefa de

construcao de mapas.

e Onde estou? Responder esta pergunta é tarefa da localizagio. Para que
um robd possa seguir um caminho ou construir um mapa, ele precisa saber

onde se encontra.
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