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Resumo

Este trabalho apresenta e discute uma estratégia inédita para o problema
de exploracao e mapeamento de ambientes desconhecidos usando o rob6 NOMAD
200. Esta estratégia tem como base a solugao numérica de problemas de valores
de contorno (PVC) e corresponde ao niicleo da arquitetura de controle do robd.
Esta arquitetura é similar a arquitetura blackboard, comumente conhecida no campo
da Inteligéncia Artificial, e é responsédvel pelo controle e gerenciamento das tarefas
realizadas pelo robo através de um programa cliente. Estas tarefas podem ser a
exploracao e o mapeamento de um ambiente desconhecido, o planejamento de ca-
minhos baseado em um mapa previamente conhecido ou a localizacao de um objeto
no ambiente. Uma caracteristica marcante e importante é que embora estas tarefas
parecam diferentes, elas tém em comum o mesmo principio: solucao de problemas
de valores de contorno.

Para dar sustentabilidade a nossa proposta, a validamos através de intimeros
experimentos, realizados em simulac¢ao e diretamente no rob6 NOMAD 200, em di-
versos tipos de ambientes internos. Os ambientes testados variam desde labirintos
formados por paredes ortogonais entre si até ambientes esparsos. Juntamente com
isso, introduzimos ao longo do desenvolvimento desta tese uma série de melhorias
que lidam com aspectos relacionados ao tempo de processamento do campo po-
tencial oriundo do PVC e os ruidos inseridos na leitura dos sensores. Além disso,
apresentamos um conjunto de idéias para trabalhos futuros.

Palavras-chave: Mapeamento de Ambientes, Navegacao Exploratéria, Problemas
de Valores de Contorno, Funcoes Harmonicas, Robdtica Mdvel.
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TITLE: “EXPLORATORY NAVIGATION BASED ON BOUDARY VALUE
PROBLEM”

Abstract

This work presents and discusses a new strategy to the problem of exploration
and mapping of an unknown environment using the NOMAD 200 robot. This strate-
gy is based on the numerical solution of boundary value problems and corresponds
to the core of the architecture of the robot. This architecture resembles the black-
board architecture, commonly known in the Artificial Intelligence. It is in charge
of controlling and of managing the progress of the tasks performed by the robot
through a client program. These tasks can be exploration and mapping of unknown
environments, path planning based on map known previously or localization of ob-
jects in the environment. Even though those tasks can be different, they have the
same principle: solution of boundary value problems.

To give support to our proposal, we validated it through several experiments
performed in simulations and in the NOMAD robot. These experiments were
achieved in indoor environments with maze-like structures and sparse environments.
Besides, we introduced improvements related to potential computation and the
treatment of noisy readings coming from the sensors. Furthermore, we present a
set of ideas for future work.

Keywords: Environment Mapping, Exploratory Navigation, Boundary Value Pro-
blem, Harmonic Function, Mobile Robot.
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1 Introducao

A robética esta deixando de ser apenas ficcao cientifica passando a estar cada
vez mais presente na vida das pessoas através de maquinas que auxiliam o homem
na realizacao de tarefas. Hoje, a pesquisa em robdtica esta direcionada a criagao
de robos capazes de realizar tarefas sem interven¢ao humana, onde o usuario define
através de uma descricao de alto-nivel o que o robo deve executar, ao invés de como
executar.

Embora este comportamento seja o esperado, hd algumas décadas o robd era
definido como um equipamento multifuncional reprograméavel, como observado na

defini¢ao dada por Ullrich [ULL 87]:

um robé € um equipamento multifuncional e reprogramdvel, projetado
para mover materiais, pecas, ferramentas ou dispositivos especializados
através de movimentos varidveis e programados para a execu¢ao de uma
série de tarefas.

Atualmente a definicao de robo estd intimamente ligada & definicao de agente
em Inteligéncia Artificial(TA). Do ponto de vista da IA, o robd é um agente que ird
atuar em um dado ambiente realizando agoes de acordo com a informagdo oriunda
de seus sensores.

Existem diversas defini¢bes para agente [RUS 95|, cada uma delas abordando
uma caracteristica desejavel:

e focalizando a sobrevivéncia: um agente é um sistema capaz de manter a
si préprio;

e focalizando a percepgao/agao: um agente é alguma coisa que percebe
através de seus sensores e atua através de seus atuadores;

e focalizando a capacidade de aprendizado: um agente é um sistema que
muda seu comportamento como resultado de suas acoes passadas.

O conjunto destas definicoes compoe um conceito importante em robética cha-
mado autonomia. Um sistema robdtico é dito autonomo quando ele é capaz de
estender seu comportamento a partir do seu conhecimento sobre o efeito de suas
acoes no ambiente [RUS 95]. Em alguns casos, um sistema pode definir sua atuacdo
baseado apenas em seu conhecimento prévio embutido sem levar em consideracao
sua percepcao. Neste caso, dizemos que este sistema nao possui autonomia.

Um sistema mével autonomo requer um sistema de controle que seja capaz
de apresentar comportamento inteligente para resolver diferentes problemas e usar
sua prépria experiéncia de uma maneira inteligente [PET 97]. Além disso, esse
sistema deve ser capaz de interagir e realizar tarefas em um ambiente dinamico e
desconhecido e necessita que sua funcionalidade degrade gradualmente no caso de
ocorréncia de falhas internas ou obstrucoes externas.

Durante muitos anos a comunidade de IA tem construido sistemas de controle
que apresentam comportamento inteligente. Infelizmente, na maioria dos casos,
estes sistemas atuam em um mundo simulado ou restrito. As pesquisas tradicionais
de controle de tempo real tém desenvolvido sistemas de controle que atuam em um
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mundo real, entretanto, na maioria das vezes sem comportamento inteligente ou
autonomia verdadeira.

Dentre os diferentes campos da robética, este trabalho destaca o campo da
robética mével autonoma. Um dos componentes basicos de operacao destes robos
é sua capacidade de movimentacao em terrenos cujos modelos nem sempre sao co-
nhecidos.

A pesquisa em planejamento de movimentos comeca na década de 60 durante
o estagio inicial do desenvolvimento de robos controlados por computadores. Apesar
disso, a maioria dos trabalhos na &area foi realizada durante a década de 80. Estes
tipos de robos possuem ampla aplicabilidade em diversas areas, entre elas podemos
citar: exploracao espacial, manufatura, construcao, assisténcia a paraplégicos, entre
outros.

E importante salientar que o planejamento de movimento é muito mais que
apenas checar e evitar colisdes [LAT 93]. Ele envolve aspectos relacionados a: des-
coberta de caminhos livres de colisoes; coordenacao simultanea de miltiplos robos;
planejamento de caminhos estaveis e suaves; raciocinio sob incerteza baseado em
informacoes sensoriais; tratamento de modelos com propriedades fisicas tais como
massa, gravidade e friccao; entre outros. Dessa forma, planejamento de movimen-
to requer considerar tanto restricoes geométricas quanto fisicas e temporais. Além
disso, a incerteza requer que o planejamento nao seja limitado a comandos de movi-
mento, exigindo que ele possua uma analise completa das informacoes sensoriais.

Neste trabalho, focalizamos o problema de exploracao e mapeamento de am-
bientes desconhecidos utilizando o rob6 NOMAD 200. A estratégia de planejamento
utilizada é baseada na solucao de problemas de valores de contorno sobre um mapa
representado por uma matriz bidimensional cujas células correspondem a posicoes
especificas no ambiente e armazenam um valor computado a partir das informacoes
oriundas dos sensores ultra-sonicos. Uma caracteristica marcante neste trabalho é a
unido de diferentes estratégias - planejamento de caminhos livres de obsticulos em
ambientes conhecidos e a aquisi¢cao de mapas através de um processo exploratério -
através do mesmo principio: solucao de problemas de valores de contorno.

1.1 Motivacgao

A principal motivacdo para o desenvolvimento deste trabalho foi responder
a seguinte pergunta: existe um principio nico capaz de fornecer a base para um
algoritmo robusto de exploracao e a0 mesmo tempo ser uma ferramenta para plane-
jamento de caminhos?

Esta motivacao nos leva a investigacao de uma teoria que possa unificar a
compreensao e a solucao de problemas relacionados a planejamento através de um
principio unico, simples, robusto e eficiente.

O que nos levou a fazer esta pergunta foi nossa tentativa de evitar o chaveamen-
to entre diferentes solugoes algoritmicas, principalmente durante o processo de explo-
racao. Neste caso, as abordagens apresentadas na literatura realizam isto através da
unido de diferentes estratégias [ROM 2000, ROM 2001a, SCH 99, THR 98]. Além
disso, algumas delas estao limitadas ao comportamento exploratério nao sendo
possivel serem utilizadas diretamente como planejadores de caminhos sobre o mapa
aprendido.
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Juntamente com a motivacao inicial, estd o fato de podermos realizar expe-
rimentos com o rob6 NOMAD 200. Este robo estd disponivel em nosso Instituto
através do Laboratério de Robética Inteligente (LRI). Uma outra fonte de motivagao
é a possibilidade de utilizar esta proposta em operacdes de resgate, transporte de
materiais, recolhimento e entrega de alimento em hospitais, entre outros.

1.2 Objetivos

O objetivo desta tese consiste em desenvolver uma estratégia que integre a
capacidade exploratéria e o planejamento de caminhos através de um principio
unico: campos potenciais oriundos da solug¢ao de problemas de valores de con-
torno(PVC). Esta estratégia é inserida em uma arquitetura de agente similar & ar-
quitetura blackboard{CAR 92, PET 97]. Nosso ponto de partida foi o planejador de
caminhos baseado em fun¢bes harmonicas proposto por Connolly [CON 93]. Neste
trabalho, daremos mais atencao ao processo exploratério, ao invés do planejamento
de caminhos, pois o ltimo é conhecido e ja foi validado anteriormente[CON 93].

Inicialmente esta integracao sera testada no ambiente de simulagdo desen-
volvido pelo autor na plataforma C++/linux utilizando diferentes configuragoes de
obstaculos. Isto objetiva extrair medidas estatisticas de desempenho a partir dos
parametros do sistema.

Em seguida, a arquitetura sera validada no rob6 NOMAD 200 em diferentes
tipos de configuracdo de ambientes montados em nosso Instituto a fim de verificar
o desempenho da estratégia e a qualidade dos resultados gerados. O robo6 serd
inserido em ambientes internos densos e esparsos. Os ambientes internos esparsos
consistem em ambientes onde o robo navega durante um longo tempo sem perceber
qualquer obstaculo. Devido a falta de locais suficientemente amplos, simularemos
os ambientes esparsos diminuindo por software o alcance dos sensores do robo.

Finalmente, iremos comparar nossos resultados as abordagens tradicionais de
exploragao: aleatéria e seguir paredes (wall-following).

1.3 Organizacao

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira. O Capitulo 2 introduz o
problema de exploragao de ambientes, apresentando um estudo sobre seus principais
componentes e alguns trabalhos relevantes relacionados. O Capitulo 3 apresenta o
formalismo matemadtico juntamente com a prova de convergéncia de nossa estratégia.
O Capitulo 4 mostra o sistema desenvolvido do ponto de vista da IA. O Capitulo
5 apresenta os resultados obtidos utilizando simulacao e o rob6 NOMAD. O tltimo
capitulo discute os resultados obtidos e apresenta as conclusoes gerais e propostas
de trabalhos futuros.



18

2 Exploracao de Ambientes

O comportamento exploratério é fundamental para a autonomia de um robo.
Ele da suporte ao processo de tomada de decisao indicando qual é o conjunto de
acoes que permitirao ao robo conhecer e atuar eficientemente em um ambiente des-
conhecido previamente. As decisoes sao tomadas baseadas em todo conhecimento ja
adquirido sobre ambiente e o principal critério é, na maioria das vezes, a escolha de
acoes que minimizam a incerteza ou a ignorancia sobre o ambiente. Os problemas
mais comuns a serem resolvidos por este tipo de planejamento em robdtica movel
sao a descoberta de objetivos e a aquisicao de mapas.

Este tipo de planejamento tem obtido crescente interesse especialmente em
ambientes hostis ou inacessiveis [DUD 93], por exemplo: em uma exploracao espa-
cial, o atraso no envio de comandos da base na terra ao robo representa um problema,
importante de comunicacao que dificulta a utilizacao de tele-operagao. Problemas
de comunicagao afetam a aplicagao com submarinos robos, pois a utilizacao de cabos
para a comunicacao do robo com a base limita a regiao a ser explorada, enquanto
que a sua eliminagao pode facilmente deixar o rob6 perdido no ambiente [MCK 95].

Antes de discutirmos os principais componentes de um sistema de exploragao
iremos situéd-lo entre os principais trabalhos relacionados a navegacdo. Na Secdo
2.1 classificaremos os métodos de navegacao comumente usados de acordo com a
incerteza da aplicacao, situando entre eles o processo de exploracao. Na Secao
2.2, apresentaremos as principais estratégias utilizadas na exploragao e aquisicao de
mapas de ambientes. Na Secao 2.3, discutiremos os componentes basicos para o
desenvolvimento de um robo auténomo com capacidade exploratéria. Finalmente,
na Secao 2.4, apresentaremos alguns trabalhos relevantes encontrados na literatura.

2.1 Meétodos de Navegacao

A maioria dos trabalhos relacionados ao planejamento de movimentos esta
associada ao planejamento de caminhos, ou em ambientes conhecidos, como no caso
de roadmaps, ou em ambientes desconhecidos utilizando apenas a informagao local
obtida através dos sensores e a informacao global representada pela posicao a ser
alcancada.

Estes problemas sao classificados como problemas navegacionais. A navegacao
é definida por McKerrow [MCK 95] como a ciéncia ou arte de direcionar o curso
de um robdo mowvel quando ele se desloca em um ambiente. Na maioria das vezes,
a navegacao se refere simplesmente ao planejamento de um caminho vidvel entre
duas posicoes em um espaco bidimensional conhecido, ou como em diversos casos,
o planejamento é baseado apenas nos sensores sem conhecimento prévio sobre o
ambiente.

Entretanto, é possivel classificar os métodos de navegacao em 3 tipos de acordo
com a incerteza envolvida na aplicagao[DAM 98]:

e métodos globais sao baseados no conhecimento total sobre a estrutura do
ambiente onde o robo estd inserido e sua localizacao dentro dele. Neste caso, a
tarefa de navegacao se restringe ao planejamento de um caminho vidvel entre
duas posicoes utilizando um mapa global. Estes tipos de métodos podem
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ser divididos em trés principais abordagens [LAT 93]: mapas de caminhos
(roadmaps), decomposigio celular e campo potencial®;

e métodos locais, diferentemente dos métodos globais, o rob6 nao possui in-
formacao alguma sobre o ambiente e sobre sua localizacao nele. A tnica infor-
macao que ele possui é um mapa local construido a partir da informacao local
oriunda de seus sensores. Em geral, métodos locais sao chamados de reativos
e sao geralmente utilizados para tratar eventos inesperados.

E possivel estender sua funcionalidade adicionando um conhecimento global,
por exemplo: a localizacao relativa da posicao a ser alcancada. Neste caso, a
tarefa de navegagao é uma tarefa reativa orientada a um objetivo. Os métodos
locais amplamente conhecidos sao os campos potenciais propostos por Khatib
[KHA 96], e a estratégia sequir paredes utilizada em alguns casos para explorar
e mapear ambientes [CRO 85a, MEK 97| ou simplesmente manter um carro
em uma autopista [POM 89].

e métodos hibridos sao métodos que combinam informacdes locais e globais.
Em diversos casos é comum o mapa ou a geometria do ambiente ser desconheci-
da, principalmente em ambientes naturais, também chamados externos. Neste
caso, o planejamento basico de um caminho entre duas posicoes utilizando
um método global se torna inttil, pois ele necessita de um modelo completo
do ambiente para funcionar adequadamente, enquanto que a utilizacao de um
método local nao garante que o robo ird encontrar sua posi¢ao destino.

Combinando os métodos locais e globais é possivel gerar um método hibrido
que herda e estende a aplicabilidade de ambos os métodos. Este novo método
possibilita adquirir a estrutura do ambiente, através da integragao de diferentes
mapas locais em um mapa global; corrigir os erros de posicionamento do robd,
realcando sua localizagao; corrigir informacoes inconsistentes armazenadas no
mapa do ambiente; identificar rotas alternativas a posicao objetivo, no caso
de obstrucdo do caminho corrente; evitar colisdes durante a navegagdo; enfim,
realizar uma navegacao mais robusta e precisa no ambiente.

O planejamento exploratério é um método hibrido, pois para ter sucesso ele
precisa constantemente realizar leituras locais do ambiente e armazena-las em uma
representacao que possibilite facilmente identificar as regioes ja visitadas pelo robo
para que ele realize eficientemente sua exploragao. Este comportamento elimina ou
minimiza a necessidade de qualquer conhecimento prévio sobre a estrutura da area
de atuacao do robo facilitando sua readaptacao em diferentes areas de trabalho sem
a necessidade de sua reprogramacao.

2.2 Planejamento Exploratério

A construgao de um mapa confidvel e estavel do mundo é feita através de um
longo processo de interagao do robé com o ambiente. O robo usa seus sensores para
sensoriar 0 ambiente e estimar a posicao dos obstaculos, e em seguida, adicionar
ou substituir estas informagoes em sua representacao interna. Esta estimativa é o

1% importante destacar que os campos potenciais utilizados como métodos globais sdo baseados
na representacdo utilizada pelos métodos de decomposicio celular [STE 94, RAT 95]
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retorno mais importante do ambiente obtido pelos sensores. Um mapa pode ser
criado através de navegacdo direcionada [BOR 91, ZEL 92, STE 95, ORI 97] ou
através de um planejamento exploratério [PRE 2001, PRE 2002, YAM 98a].

As estratégias comumente usadas para exploragdo [ROM 2000] sdo divididas
em duas classes: abordagem reativa e abordagem baseada em modelo. A abor-
dagem reativa comumente utilizada é a estratégia sequir paredes [MEK 97, MAT 90,
CRO 85al. Ela consiste em guiar o robo paralelamente as paredes enquanto extrai
o mapa topolédgico [MAT 90] ou geométrico [CRO 85a] do ambiente (mais detalhes
sobre tipos de mapas, ver Se¢ao 2.3.1). Esta estratégia funciona corretamente quan-
do o ambiente a ser explorado possui obstaculos e paredes conectadas. Quando o
ambiente é esparso, ou seja, o ambiente possui obstaculos cuja localizacao esta além
da capacidade perceptiva dos sensores do robo, esta estratégia deve ser mesclada
com outras a fim de realizar o mapeamento completo do ambiente. Outro problema
relacionado a esta abordagem é a facilidade de cair em minimos locaisf ROM 2000].

Por outro lado, as abordagens baseadas em modelo usam como nicleo do
processo exploratério uma funcao que descreve quais sao as acoes preferenciais a
serem executadas dado o estado corrente da exploracao e o conhecimento obtido
sobre o ambiente. Esta funcao é chamada funcao de custo, fun¢do de recompensa
ou func¢do heuristica.

Existem diversas fungoes propostas na literatura. A maioria delas descreve
uma maneira de alcancar a regido desconhecida mais préxima [YAM 97, CHO 2000a].
Por exemplo, a exploragdo baseada em fronteiras de Yamauchi [YAM 97|, onde o
limate entre as regioes conhecidas e desconhecidas do ambiente, chamadas fronteiras,
direcionam o rob6 através de um comportamento baseado no classico algoritmo de
busca em grafos chamado busca em profundidade. A informacao de Fischer sobre
as incertezas nas medidas sensoriais e navegacionais pode ser utilizada como uma
funcao heuristica [FED 99] durante a constru¢ao do mapa do ambiente. Neste caso,
o robd tende a escolher acdes que maximizem seu ganho de informagao no sentido
definido por esta funcdo enquanto minimizam a incerteza da localizagdo dos objetos
e do rob6 no ambiente. Similarmente, Thrun [THR 98] desenvolveu uma estratégia
onde uma funcao heuristica é calculada iterativamente através de um algoritmo
classico da programacao dinamica chamado itera¢do valorada. Apds a convergéncia,
a funcao indica caminhos que robd deve seguir a fim de minimizar a quantidade
de regides desconhecidas do ambiente. Este algoritmo foi modificado por Romero
[ROM 2000] a fim de dotar o rob6 do comportamento gerado pela estratégia sequir
paredes produzindo uma abordagem hibrida que mantém o robo ao redor dos obs-
taculos enquanto ele realiza a exploragao do ambiente.

Em relacao a tarefa a ser realizada, o planejamento exploratorio pode ser
classificado em:

e guiado por objetivo: quando o robo nao possui nenhum conhecimento prévio
sobre a estrutura do ambiente e deve extrair informagoes sobre a localizagao
de elementos dispostos no ambiente a partir unicamente da leitura de seus
sensores. Este é um problema classico de busca em um labirinto, onde um
tesouro deve ser encontrado ou deve-se achar uma saida [RAO 93]. Na maioria
das vezes, a solucao deste problema é modelar o ambiente como um grafo e
utilizar um algoritmo de busca conveniente;

Um dos primeiros a resolver este tipo de problema foi Shannon em 1940
[RAO 93]. O rato de Shannon era capaz de descobrir um queijo armazenado



21

em um dos 25 quadrados de um labirinto utilizando um algoritmo que ar-
mazenava a direcdo de saida do rato para cada célula e calculava o proximo
movimento do rato baseado nesta informagdo. Tarry [RAO 93] utilizou um
algoritmo similar a busca em profundidade para resolver o problema do labi-
rinto, o qual foi posteriormente melhorado por Fraenkel (para maiores detalhes
ver [RAO 93]). Em alguns casos, havera também a construgao e o armazena-
mento de um mapa parcial do ambiente, além da informacao da localizacao
dos objetos de interesse[RAO 93, PRE 2001].

e nao-guiado: quando o objetivo é a aquisicao e o armazenamento da estru-
tura do ambiente em uma representacao interna. Um exemplo é a estratégia
Sightseer [RAO 93]. Ela considera que existe no minimo um obstéculo visivel
ao robo. A estratégia basicamente corresponde a uma busca em profundidade,
onde o robo deve visitar sempre o obstaculo mais préximo nao visitado a partir
de sua posi¢ao, contorna-lo e marca-lo como visitado. Se todos os obstaculos
ao redor do robd ja estiverem sidos visitados, o robo retorna ao obstaculo
visitado recentemente e repete o processo. Ao final, é gerado um grafo nao
direcionado mostrando a ordem de visita do grafo (para maiores detalhes ver
[RAO 93)).

Outros exemplos sao a estratégia proposta por Choset e os algoritmos de Betke.
Choset[CHO 2000a] propée uma abordagem incremental para o aprendizado
do diagrama de Voronoi generalizado hierdrquico [CHO 2000] do ambiente uti-
lizando uma navegacao baseada em um algoritmo de busca em profundidade.
Betke [BET 95] propde dois algoritmos chamados wavefront e ray para rea-
lizar o aprendizado gradativo de ambientes constituidos de obstaculos retan-
gulares. Os algoritmos sao baseados nas técnicas de busca em grafos e levam
em consideracao restrigoes relacionadas ao tempo de duracao da exploracao e
de combustivel.

No processo exploratério, os obstdculos sdo os protagonistas. Eles definem
regides do ambiente que correspondem a pontos de atracao ou repulsao para o robo.
Além disso, eles impdem uma ordem de exploracao que, na maioria das vezes, é
baseada na distancia entre eles e o robd. E possivel também observar que o processo
exploratorio estd intimamente relacionado com os algoritmos de busca em grafo.

2.3 Componentes Basicos

O planejamento exploratério é um problema navegacional. A maioria dos
trabalhos considera situagoes ideais, poucos foram realmente implementados em
robos reais. Para que o sistema seja aplicado em um robo real, é necessario que os
seguintes problemas sejam resolvidos:

e percepgao/representacdo : qualquer decisdo feita pelo robdé tem que ser
baseada em sua percepg¢ao local e em seu conhecimento global. O conhecimento
global corresponde a uniao da percepcao local em diferentes instantes durante
a exploragao, o qual é armazenado em uma representagao que corresponde ao
modelo do ambiente. Este modelo é utilizado no planejamento de movimentos
para guiar o robo ao seu objetivo e durante a exploragao para indicar ao robo
os locais ainda nao visitados;
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e auto-localizagao e mapeamento concorrente: a construcao de um modelo
confidvel do ambiente deve ser realizada considerando os erros gerados pelo
deslocamento do robd. Estes erros correspondem a erros de odometria, que sao
observados através de comparacoes entre a percepcao local e do conhecimento
global sobre o ambiente, e devem ser reduzidos através de um processo de
auto-localizacao;

e planejamento de movimento: o robo deve possuir um mecanismo para
decidir qual é o caminho a seguir, localmente ou a médio prazo. Isto somente
é possivel devido ao seu conhecimento armazenado sobre o ambiente e de sua
percepcao.

2.3.1 Representacao do Ambiente

Uma das questoes fundamentais a ser considerada em robo6tica mével é a forma
como o ambiente é representado internamente pelo robo. As representacoes comu-
mente utilizadas na literatura sdo grades de ocupacdo, objetos, lugares, rotas, etc
[ROM 2001]. Em geral, estas representacoes podem ser divididas em dois grandes
grupos: mapas métricos e mapas topolégicos. Os mapas métricos podem ser sub-
divididos em aqueles que realizam decomposicao espacial do ambiente, grades de
ocupacao, e aqueles que utilizam uma representacao geométrica, mapas baseados
em caracteristicas e mapas probabilisticos.

As grades de ocupacao [ELF 87, ELF 89] representam o ambiente como
uma matriz de células, onde cada célula estd geograficamente relacionada com uma
regiao quadrada do ambiente e armazena um valor que indica a probabilidade de
ocupagao desta area. As principais vantagens deste tipo de mapa sao as facilidades
de representacao e a possibilidade de integrar leituras de diferentes sensores.

O método pioneiro neste tipo de representacao foi a certainty grid desenvolvida,
em Carnegie Mellon [MOR 85] para lidar com a incerteza espacial gerada pelos
sensores do tipo sonar. Esta incerteza estd relacionada a posicao dos objetos e
é descrita como uma distribui¢do espacial de probabilidades dentro da grade de
ocupacao. Quanto maior a incerteza maior sera o numero de células ocupadas pelo
objeto observado.

Existem diversas variacoes deste tipo de representacao. A principal diferenca
entre elas é a funcao utilizada para a atualizacao das células da grade. Esta funcao
pode ser baseada em certeza Fuzzy [ORI 97|, Bayes [HOW 96|, heuristica [ELF 87],
gaussiana [ELF 89], freqiiéncia [BOR 91, PRE 2001], entre outros.

Este tipo de representagao possui problemas de granularidade, escalabilidade
e extensibilidade [BAI 2001]. Estes estao relacionados ao tamanho fixo do mapa e
de suas células e acarretam sobrecarga computacional e limites nas dimensoes e na
precisao do ambiente representado. Uma solucao alternativa é utilizar estruturas do
tipo quadtree ou octrees [FOL 90], as quais permitem utilizar células de tamanho
varidvel. Outro problema é a dificuldade em representar entidades simbdlicas co-
mo: portas, cadeiras, etc [FOX 99]. Além de ndo oferecer mecanismos para tratar
obstaculos estaticos diferentemente de obstaculos dinamicos.

Os mapas baseados em caracteristicas representam o ambiente através da
localizagao de todas as caracteristicas relevantes do ambiente e suas propriedades
geométricas (mapas de elevagao, mapas poligonais, bolhas tridimensionais)[CRO 85,
DEV 95, CHA 96].
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Este tipo de representagao foi inicialmente proposto por Chatila e Laumond
[CHA 89| para ambientes internos. Eles representam o ambiente através de segmen-
tos de linhas, arcos de circulos, pontos e poliedros a partir da informacao oriunda dos
sensores de proximidade juntamente com uma incerteza associada a sua localizacao.
Esta formulacao é geralmente utilizada em conjunto com o filtro de Kalman para
minimizar o erro de estimativas dos objetos extraidos do ambiente e da posicao e
orientagdo do robd [CRO 85].

A principal vantagem da utilizacao de primitivas geométricas é a eficiéncia
na representacao do ambiente. Entretanto, este tipo de representagdo possui trés
principais problemas [ROM 2001]: perda de estabilidade, pois a representagao pode
ser prejudicada por pequenas variagoes das leituras dos sensores; dificuldade na
localizagao, pois devido esta representacao ser baseada em primitivas geométricas é
possivel que a representacao nao seja unica; e perda de poder expressivo, decorrente
da dificuldade em representar completamente todas as caracteristicas do ambiente
através de primitivas geométricas.

Em relagao as grades de ocupagdo, Dam [DAM 98] faz algumas comparagoes
importantes.

e se o ambiente é desconhecido, um mapa baseado em caracteristicas é muito
mais complicado de ser construido;

e um mapa baseado em caracteristicas é dificil de ser utilizado em ambientes
nao-estruturados, devido a dificuldade de modelar alguns obstaculos usando
primitivas geométricas;

e a posi¢ao do robo6 pode ser calculada de forma mais eficiente utilizando mapas
baseados em caracteristicas do que utilizando grades de ocupagao.

e a principal vantagem da representacao baseada em grade é a possibilidade de
representar tanto o espaco livre quanto o espaco ocupado do ambiente, os quais
podem ser facilmente utilizados em algoritmos de navegacao.

Os mapas probabilisticos foram propostos por Smith, Self e CheeseMan
[SMI 87] como uma ferramenta para tratar as incertezas espaciais originadas das
medidas sensoriais e dos movimentos do robo na representacao espacial, ao invés
de considerd-las como um problema geométrico a parte a ser tratado. Neste tipo
de representacdo, tanto os obstaculos encontrados quanto o robo sdo representados
como um conjunto de objetos descritos pela sua localizacao juntamente com uma
matriz de covariancia que descreve o relacionamento espacial entre eles [HEB 95].

Este tipo de representacao é comumente utilizado com o filtro de Kalman
estendido, dando origem a um algoritmo MLS (ver Segao 2.3.3). O filtro de Kalman
foi proposto em 1960 por R. E. Kalman como uma ferramenta recursiva para o
problema de filtragem linear de dados discretos [WEL 2001]. Sua principal ca-
racteristica é a capacidade de estimar estados passados, correntes e futuros mesmo
quando a dinamica do sistema é desconhecida. Esta propriedade é utilizada para
atualizar e corrigir o estado do sistema e a sua incerteza associada. Esta estratégia
tem sido utilizada em ambientes ezternos, como sub-aquatico[SMI 97|, e internos
[FED 99, LEO 92].

O principal problema deste tipo de representacao é a necessidade de se ar-
mazenar uma matriz de covariancia para a convergéncia do mapa. Esta matriz
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cresce quadraticamente com a quantidade de objetos observados resultando em alto
custo computacional quando o ambiente a ser mapeado é grande, o que inviabiliza
sua utiliza¢do em aplicacoes de tempo-real [DIS 2001].

Os mapas topolégicos correspondem a um grafo composto de vértices e
arestas, onde os vértices correspondem a locais distintos, os quais sao locais de
distancia maximas entre os obstaculos, e as arestas correspondem a ligacoes en-
tre diferentes locais contendo informacoes que permitirao ao robd navegar entre os
vértices [KUI 91]. Estas informagoes correspondem ou ao conjunto de comporta-
mentos que permitirao ao robo ir de um vértice a outro, ou a informacoes métricas
sobre a posi¢do relativa entre os vértices [FOX 99].

Os vértices representam locais distinguiveis no ambiente baseados no padrao
observado nos dados sensoriais [BAI 2001]. Estes padroes sdo representagoes co-
muns de portas, intersecoes de corredores, etc. Em ambientes internos, as arestas
correspondem a corredores e os caminhos médios correspondem a vértices.

De acordo com Dudek [DUD 93], a principal vantagem desta abordagem é a
sua natureza qualitativa e sua relagdo com teorias de cogni¢gao humana. Além disso,
os mapas topologicos sao geralmente menos complexos que os mapas geométricos;
muito mais eficientes no processo de planejamento de caminhos [SHA 97] e mais
flexiveis a nocao de estado.

2.3.2 Auto-Localizacao

O problema de auto-localizagao corresponde a uma area vasta da robdtica
movel que tem recebido muita atencdo durante as tltimas décadas, pois se um robo
nao sabe sua posicao, ele nao pode eficientemente planejar movimentos, localizar ou
alcangar objetivos [OLS 99].

Este problema consiste em determinar a localizacao do rob6 em relacao as suas
posigoes prévias ou/e em relagdo ao seu mapa interno. Este processo é comumente
modelado como uma funcao que expressa a adequacao de posicoes candidatas a
posicao real do robo em funcao do nimero e das distancias dos landmarks observados
[CHA 96]. Bailey [BAI 2001] destaca que um rob6 auténomo genuino é aquele que
consegue se auto-localizar em um ambiente usando apenas seus sensores embarcados
sem necessitar que o ambiente seja artificialmente modificado.

Planejadores de movimentos classicos contam apenas com odoémetros para de-
terminar sua posicao. Este mecanismo chamado de dead-reckoning corresponde a
integrar os dados fornecidos pelos odometros das rodas do robo, os quais contam a
quantidade de rotacoes realizadas por cada roda. Este processo provou ser suscetivel
a erros [THR 98] por diversas razoes: insuficientes mecanismos de alinhamentos das
rodas; derrapagem; erros no sinal dos sensores; variagoes na trajetéria devido a
diferenca de superficies; entre outros.

Em particular, os odometros geram dois tipos de erros: sistematicos e nao-
sistematicos. Os erros sistemdticos sao dependentes inteiramente das caracteristicas
da plataforma mével, enquanto que os erros nao-sistemdticos sao gerados a partir
da interacao entre o robd e o ambiente. Os erros sistematicos podem ser preditos;
alguns sao deterministicos (o didmetro das rodas é menor do que aquele modelado
pelo sistema, o sistema ird sempre superestimar a distancia percorrida) , enquanto
que alguns podem ser modelados por distribui¢ao probabilistica (a resolugao finita
do od6émetro causa um erro com distribui¢do normal). Os erros nao-sisteméticos
sempre sao modelados por fungoes probabilisticas e estao associados aos sensores do
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robo.

As estratégias para a solugao do problema de auto-localizagdo podem ser
divididas em dois grupos: técnicas de posicionamento relativo e absoluto. Posi-
cionamento relativo é baseado nos odometros, os quais estimam a posi¢ao cor-
rente do robo integrando as revolucoes de suas rodas, e na percepc¢ao local do robo
[YAM 98a, DEV 95, BET 94|. O posicionamento absoluto é baseado em sensores
absolutos como GPS, ou em landmarks [BET 94a, BET 97], cuja localizagdo é co-
nhecida no ambiente. Dependendo do deslocamento do robo, os GPS sao mais
precisos que os odometros. Entretanto em determinados ambientes é impraticavel
seu uso, um exemplo é o ambiente sub-aquatico [FED 99]. Neste caso, o rob6 deve
vir a superficie para se localizar, o que é indesejavel.

A maioria dos métodos de localizacao falham em estimar precisamente a
posicao do robo devido a limitacao da capacidade perceptiva dos sensores de pro-
ximidade utilizados[ROY 99]. Em regiGes abertas, sensores com alcance finito, como
laser, nao conseguem identificar nenhum ponto de referéncia. Cameras podem fa-
lhar quando informacoes estruturais visuais nao estao presentes, exemplo paredes
brancas. A seguir relacionamos alguns trabalhos relevantes e recentes na literatura.

Roy [ROY 99| propde uma técnica chamada navegagao costeira que sugere uma
navegacao préxima as regioes que contém alto conteudo informativo. Ele se baseia
na navegacao costeira realizada por barcos quando estes nao possuem GPS. Esta
técnica utiliza localiza¢do markoviana [THR 98] sobre uma representagiao baseada
em grades. Ela guia o robo em dire¢ao aquelas regioes de maior conteido informa-
tivo, ou seja, regioes com maiores probabilidades de estarem ocupadas.

Olson [OLS 97, OLS 98] propoe uma técnica chamada iconic matching de auto-
localizagao para o robo Rocky 7 utilizando visao estéreo. O mapa representa um
ambiente natural e é modelado através de grades de ocupagao tridimensional, onde
o plano zy define a posi¢cao do robo, e o eixo z define a altura da superficie na
posi¢ao(x,y) e a situagdo da célula ocupada ou ndo. A localizagao do robé é realizada
utilizando a distancia Hausdorff do mapa local e o mapa global prévio calculado.

Golfarellil GOL 2001] propde uma técnica chamada correcio eldstica para cor-
rigir o erro posicional gerado durante a exploracao de um ambiente. Esta técnica
assume que o robo é capaz de identificar landmarks e que o conhecimento adquirido
é representado em um mapa topoldgico. A correcao elastica é baseada na analogia
entre o modelo do ambiente e uma estrutura mecanica, onde cada rota ¢ uma barra
elastica e cada landmark um né. Os erros sdo corrigidos como um resultado das
deformagoes induzidas a partir de forgas surgindo dentro da estrutura quando me-
didas inconsistentes sao tomadas. Os parametros de elasticidade que caracterizam
a estrutura sao usados para modelar a incerteza na odometria.

A localizacao markoviana é também utilizada no problema de localiza¢do glo-
bal, também chamado de o problema do robo raptado. Este problema foi proposto
por Engelson [ENG 94] e consiste em determinar a posi¢ao do robé em um frame
de referéncia global com total incerteza sobre sua posicao.

Além destes podemos destacar [LU 97], [SHA 97], [BAI 2001], [BUG 99].

2.3.3 Mapeamento e Localizacao Concorrentes

A maioria das aplicagoes em robdtica exige uma representacdo interna, na
forma de um mapa, da area de atuacao do robo a fim de que ele possa realizar
suas tarefas eficientemente e com sucesso. E necessario que este mapa seja confiavel
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e representativo para que possa ser usado em planejamentos de caminhos seguros
entre diferentes posi¢coes no ambiente. Para algumas aplicagoes, um mapa detalhado
ja é fornecido ao robd previamente, entretanto, em algumas nao. Neste ultimo caso,
um robo que possua capacidade exploratdria para realizar a aquisicao de mapas de
ambientes é essencial.

O processo de mapeamento de ambientes (map-building) é extremamente im-
portante para todas as aplicagoes onde o ambiente é desconhecido. Ele consiste
em determinar a localizacdo das entidades de interesse, tais como: landmarks, obs-
taculos e objetos em um frame de referéncia global [FOX 99).

Este problema esta estritamente relacionado ao problema de auto-localizacao:
por um lado, o rob0 necessita saber sua posi¢ao para construir o mapa do ambiente,
por outro o robd necessita deste mapa para se auto-localizar. Ambos os problemas
levam a outro problema chamado mapeamento e localiza¢do simultaneos (MLS). E
importante observar que alguns autores chamam este problema de mapeamento e
localizagdo concorrentes (MLC)[FED 99].

O mapeamento e auto-localizagao concorrentes eliminam a necessidade de
uma infraestrutura artificial para a localizagao do robo e de conhecimento a prior:
topolégico ou geométrico sobre o ambiente, além de reduzir ou eliminar os erros
inseridos pelo dead-reckoning.

Um robo capaz de realizar o mapeamento de um ambiente desconhecido e se
auto-localizar a partir de uma versao parcial do mapa é capaz de construir um mapa
representativo e confidvel de qualquer ambiente somente a partir de observagoes
relativas deste ambiente.

A solugao deste problema pode ser usada em diversos dominios. Entre eles
podemos incluir: ambientes sub-aqudticos, exploracao planetaria, mineragao, apli-
cacoes militares, construgao, entre outros. Os ambientes sub-aquéticos sao especial-
mente desafiadores para robética. O principal problema é a sua estrutura. Neste tipo
de ambiente é comum ocorrem oclusoes de caracteristicas devido a impossibilidade
dos sensores de identificarem o ambiente completamente, além de que, as carac-
teristicas extraidas podem sofrer anomalias na associacdo dos dados [MAJ 2000].
Neste caso, o desenvolvimento de robos submarinos completamente autonomos é de
fundamental importancia a fim de que eles sejam capazes de navegar com limitada
capacidade sensorial em um ambiente desconhecido e nao estruturado como é um
dominio sub-aquatico [MAJ 2000].

De acordo com Dissanayake [DIS 2001], os trabalhos relacionados a MLS ado-
tam uma das 3 principais filosofias:

1) a mais popular é a utilizacdo do filtro de Kalman. Sua popularidade deriva do
fato dele fornecer tanto uma solucdo recursiva ao problema de navegagao como
um mecanismo para calcular a incerteza sobre a localizagao dos landmarks e
do veiculo;

2) a segunda filosofia é a utilizagdo de conhecimento qualitativo dos locais rela-
tivos dos landmarks e do veiculo para construir o mapa para guiar o movimento
do veiculo [KUI 91];

3) A terceira utiliza grades de ocupagao probabilisticas juntamente com um
método de relaxagao para a navegagao e o MLS[THR 98, YAM 98].
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O estudo de solucoes ao problema MLS iniciou com o trabalho de Smith e
Durrant-whyte [LEO 92], o qual estabeleceu uma base estatistica para descrever o
relacionamento entre landmarks e as incertezas geométricas manipuladas. O elemen-
to chave deste trabalho foi mostrar que existe um alto grau de correlacdo entre as
estimativas da localizacao dos landmarks e que essas correlagoes crescem a medida
que novas observacoes sao obtidas. Isto ocorre devido ao erro comum existente na
estimativa da posi¢ao do veiculo [SMI 87].

Leonard e Durrant-Whyte[LEO 92] propuseram um MLS utilizando uma repre-
sentacao baseada em mapa probabilistico para armazenar todas as caracteristicas
geométricas identificadas no ambiente juntamente com uma matriz de covariancia
associada. Dissanayake[DIS 2001], prova que se determinados requisitos forem obe-
decidos a consisténcia do filtro é mantida e o mapa converge monotonicamente a
um mapa relativo com incerteza zero. Entretanto isto se torna intratavel com-
putacionalmente, pois a utilizacao completa da matriz de covariancia em cada passo
acarreta sérios problemas computacionais e a sua omissao resulta em inconsisténcias
e solucoes divergentes do mapa.

Em missoes de longa duracao, o nimero de landmarks aumenta e os recursos
computacionais nao sao suficientes para manter a atualizacdo do mapa em tempo
real. Para resolver isto, Guivant|GUI 2001] propée uma implementacao de um algo-
ritmo MLS que utiliza uma forma especial de matrizes e um novo filtro compressor
que reduz significantemente os requisitos computacionais sem inserir qualquer pena-
lidade na precisao dos resultados. Este algoritmo é utilizado no armazenamento e
na manutencao de todas as informacoes obtidas em uma area local. A transferéncia
da informacao local para o mapa global é feita quando esta informacao se tornar
estavel e confidvel e com custo igual ao do MLS completo com a diferenca de ser
feito em somente uma iteracao. A proposta de Guivant prevé que o usudrio pode de-
terminar o nimero maximo de landmarks de acordo com os recursos computacionais
disponiveis, e o sistema ird selecionar aqueles que possuem maior poder informativo.

Fox [FOX 99] propée uma abordagem estatistica para estimativas em espagos
de alta dimensionalidade baseada no algoritmo EM (Ezpectation Mazimization), o
qual no contexto das cadeias escondidas de Markov é chamado de algoritmo alfa-beta
ou Baum-Welch. O algoritmo é composto basicamente de dois passos alternados:
passo de localizagdo e passo de mapeamento. O passo de localizacao é responsavel por
calcular a posigao e orientacao real (z,vy, ) do robd baseado no mapa previamente
calculado e no conjunto de observacoes e agoes realizadas. O passo de mapeamento
é responsavel por produzir o mapa mais provavel baseado nas estimativas da posicao
calculada anteriormente. Esta estratégia é utilizada na geracao de mapas topoldgicos
[SHA 97| e baseados em grades [FOX 99] utilizando sensores do tipo sonar.

Além destes trabalhos, podemos destacar [MAJ 2000, CHO 2001, CSO 97,
SCH 99].

2.4 Trabalhos Relacionados

Como ja mencionamos, grande parte dos trabalhos relacionados a exploracao
e aquisicao de modelos de ambientes estd restrita a simulacao, onde sao assumi-
das condigoes ideais [RAO 93]|. Esta secdo apresenta alguns trabalhos relevantes
encontrados na literatura.
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Thrun [THR 98] propde uma estratégia baseada em programagcao dinamica,
chamada iterag¢do valorada aplicada sobre uma representagao baseada em grades.
As células do mapa armazenam um valor que representa o custo navegacional do
robo e sao atualizadas através de uma funcao baseada em probabilidade condicional
obtida com o uso dos sensores sonar. A iteracao valorada atua sobre este custo
direcionando o rob6 para areas de custo minimo, as quais correspondem as células
ainda nao exploradas.

Romero [ROM 2001] cita alguns problemas relacionados a abordagem utilizada
por Thrun:

e devido ao movimento do robo ser, em algumas ocasides, préximo dos obs-
taculos, o risco de colisoes tende a aumentar;

e 0 robo pode ficar perdido quando inserido em ambientes esparsos;

e 0 rob6 muda de direcao freqiientemente. Isto tende a aumentar os erros
odométricos.

E importante destacar que Thrun, de acordo com Romero [ROM 2001}, trata
alguns destes problemas empiricamente, entretanto, ele nao comenta como é feito
este tratamento. Para resolver os problemas supracitados, Romero [ROM 2001a,
ROM 2000] propoe a modificagao da fungao de custo para dotar o robé do compor-
tamento gerado pela estratégia local wall following a fim de que ele atue em conjunto
com o comportamento produzido pela iteracao valorada. Neste caso, o robo integra
as leituras oriundas dos sensores do sonar e laser, e atualiza o mapa. Em seguida, o
robo visita as regioes de baixo custo, direcionado pela iteracao valorada, e quando
as atinge as explora utilizando a estratégia sequir paredes.

Ap6és o processo exploratério, um diagrama similar ao de Voronoi é extraido e
usado como base para a iteracao valorada gerando um eficiente algoritmo de nave-
gacgao.

Schultz [SCH 99] descreve como integrar exploragao, localizacdo, navegagao
e planejamento através do uso de uma representacao baseada em grades chamada
evidence grid e do uso de sensores laser e sonar. Esta estratégia é chamada explo-
racao baseada em fronteiras e utiliza um processo semelhante a deteccao de bordas
e extracao de regides para identificar as fronteiras, as quais correspondem ao limite
entre o espago conhecido e desconhecido do ambiente até o momento visitado. Du-
rante a exploracao, o robo automaticamente se autolocaliza utilizando um mapa que
corresponde a integragdo de diversos mapas locais. Em seguida, o mapa resultante
é utilizado para corrigir a posi¢ao do robo relativa ao mapa global. Esta correcao
consiste em diversas rotagoes e translacoes ao redor da posicao estimada corrente do
robo para identificar aquela posi¢ao que melhor case o mapa integrado com o global.

As fronteiras sio visitadas utilizando o algoritmo Trulla [MUR, 96|, semelhante
aos planejadores baseados em wavefront. Trulla atua sobre um mapa de longa du-
racdo, onde obsticulos ndao modelados ou transientes geram erros levando o robo
a possiveis colisoes. Para tratar este problema é usado em conjunto um método
reativo chamado tipo VFF (Virtual Force Field)[BOR 91a].

Dudek [DUD 93] descreve uma estratégia para exploragao e extragdo de mapas
topolégicos em um ambiente ideal. Inicialmente, é assumido que o ambiente pode ser
representado por um mapa topoldgico. Esta afirmativa diz respeito a esparsidade do
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ambiente 2. O processo exploratério cria incrementalmente uma drvore de exploracao
que permite facilmente identificar as dreas que ja foram visitadas e as dreas que ainda
sao desconhecidas do ambiente. Nesta arvore, cada vértice possui uma assinatura
unica baseada em seus vértices vizinhos que serve como uma identificagdo daquele
local correspondente no ambiente. Esta assinatura elimina os problemas associados
ao crescimento ilimitado da arvore no caso de retorno a um vértice ja visitado.
A visita ao ambiente é realizada através de uma estratégia baseada em busca em
largura[VEL 84].

Mataric [MAT 90] propde uma estratégia baseada na estratégia seguir paredes
para a extracao de mapas topolégicos de ambientes internos, onde os nés do mapa
representam landmarks detectados durante o processo de seguir as paredes. Apés a
identificacdo de um né, ele é inserido no mapa juntamente com algumas informacoes,
tais como: parede esquerda, parede direita ou corredor; informacgoes sobre a distancia
relativa aos outros nds que sao utilizadas no processo de localizacao do robo. Em
conjunto, um protocolo é utilizado para garantir que landmarks iguais nao se tornem
nos distintos no mapa.

Choset [CHO 2000a] propde uma estratégia para a construgao incremental
do diagrama de Voronoi generalizado hierarquico. A principal caracteristica desta
estratégia é ser completo e permitir a exploracdo e mapeamento de ambientes mul-
tidimensionais. Inicialmente, o robo adquire informacgoes sensoriais para detectar
parte de uma aresta do diagrama para guiar sua exploracao. Ele se move ao longo
dela a fim de detectar sua continuidade e vértices do diagrama que darao origem a
novas arestas. Estas arestas sao visitadas sucessivamente utilizando um algoritmo
de busca em profundidade até que o diagrama seja completamente construido.

Um grande inconveniente é gerado pelo dead-reckoning. E dificil decidir se um
vértice corrente identificado é um vértice novo ou um antigo sendo revisitado. Para
resolver este problema, Choset utiliza a vizinhanca do vértice juntamente com um
conjunto de vértices candidatos.

Geralmente, os trabalhos relacionados a exploracao de ambientes assumem que
o ambiente serd explorado por um tnico robd. E possivel aumentar a eficiéncia do
processo utilizando um time de robos, que trocam mensagens entre si, para explo-
rar simultaneamente diferentes partes do ambiente. Além disso, é possivel mesmo
em ambientes com pouca informagao topolégica, obter um algoritmo poderoso de
auto-localizagao e identificagao de objetivos. Abaixo destacamos alguns trabalhos
relacionados a exploragao utilizando diversos robos.

A estratégia utilizada por Amat [AMA 95| é fazer com que seus robos se deslo-
quem aleatoriamente pelo ambiente e extraiam informagoes sobre ele. Apés um ciclo
de tempo, estas informacoes sao fornecidas a um computador central responsavel por
sua integracdo em uma representacao geométrica. Além disso, os robos agem co-
operativamente trocando mensagens, quando se encontram, sobre as regides que
exploraram a fim de minimizar as perdas de informacao de um robo caso este fique
perdido no ambiente. E importante destacar que a exploracao possui um tempo fixo
de realizagao, o que nao garante a exploracao completa do ambiente.

Por outro lado, Cohen [COH 96] propde uma estratégia utilizando um time de
robds constituido de um rob6 navegador e diversos cartégrafos. Durante o processo

2De acordo com Choset [CHO 2000a], estratégias de exploragio baseadas em mapas topolégicos
néo funcionam corretamente quando o rob6 estd inserido em um ambiente esparso devido & auséncia
de informagéo topoldgica.
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de mapeamento este time constréi um modelo do ambiente utilizando exploracao
aleatéria. Em seguida, este mapa é utilizado pelo navegador para planejar cami-
nhos de qualquer ponto do ambiente para uma posi¢ao objetivo. Uma consideracdo
importante é que nenhum robo possui informagao sobre sua posi¢ao absoluta no am-
biente. No caso da descoberta de objetivos, quando um robo6 o encontra durante sua
navegacao, ele envia uma mensagem, que corresponde a um valor inteiro, aos robos
em seu campo de visao que a incrementam e a repassam sucessivamente até atin-
gir o navegador. Quando o navegador recebe a mensagem ele planeja um caminho
seguindo o gradiente descendente da mensagem até atingir o objetivo.

Um importante problema relacionado a abordagem multi-robos corresponde ao
chamado rendezvous, ou pontos de encontro. Este problema consiste em identificar
regioes distinguiveis do ambiente, de acordo com a capacidade perceptiva dos robos,
que corresponderao a pontos de encontro entre robos para troca de informacoes sobre
o ambiente.

Roy [ROY 2001, ROY 97| propoe estratégias deterministicas e probabilisticas
para realizar o rendezvous a fim de vencer limitagoes praticas relacionadas a comuni-
cagao entre robos. A estratégia mais simples é navegar durante um tempo finito pelo
ambiente e localizar bons pontos de encontro. Ao final deste tempo, se direcionar ao
melhor ponto de encontro e esperar a chegada dos outros robos para realizar o troca
de informacoes sobre o ambiente. A extragao destes pontos, neste caso, é baseada
na esparsidade do ambiente indicada pelos sensores do robo e o critério de selegao é
baseada em uma funcao probabilistica. Os critérios de selecao comumente utilizados
podem ser a ordem de deteccao dos pontos, uma selecao aleatdria ou uma selecao
baseada em uma funcao probabilistica.

Outro trabalho interessante é o trabalho de Rekleitis [REK 97]. Rekleitis
propoe um algoritmo para exploragao cooperativa entre dois robos méveis objetivan-
do otimalidade e redugao da incerteza posicional durante o processo de mapeamento
do ambiente. Ele considera que o mundo é um poligono e os robds sdo pontuais com
movimento omnidirecional. A exploragdo é realizada concorrentemente pelos robos,
onde a cada instante apenas um rob6 se movimenta, e o outro fica parado o observan-
do. Isto permite ao robé em movimento utilizar o robd parado como um landmark
inteligente e corrigir sua posi¢ao com maior precisao que o simples dead-reckoning.

Quando o ambiente é esparso, a estratégia de exploracao é dividida em explo-
racao local e global. O ambiente é dividido em diversas regioes no formato de um
trapézio que sao exploradas pelo método local através de um caminho seguido pelos
robos no formato de diamante e o chaveamento entre estas regides é feito através da
exploracao global que corresponde a um algoritmo de uma busca em profundidade
sobre elas. Quando o ambiente nao é esparso, o movimento dos robos é baseado em
um algoritmo de triangularizacao de uma figura poligonal. Rekleitis também estende
sua estratégia para a utilizagdo de mais de um robd no processo exploratorio.
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3 Principios da Navegacao Exploratéria baseada
em Problemas de Valores de Contorno

Como foi visto anteriormente, os campos potenciais podem ser classificados
tanto como métodos globais quanto como métodos locais. Nosso trabalho foi moti-
vado pelo método global baseado em campos potenciais desenvolvido por Connolly
e Grupen[CON 93] para ambientes onde objetos e paredes tém suas localizagoes
conhecidas com precisao, assim como a posicao a ser atingida.

A grande novidade do método de Connolly e Grupen em relagdo aos métodos
de campo potencial é o uso de funcées harmonicas para o campo potencial. Este
campo é calculado por uma solugdo de um problema de valor de contorno (PVC)
bem definido envolvendo a equagao de Laplace.

_ () OPplo)

2
V'plr) 0x? oy?

=0 (3.1)

e, em geral, condicdes de contorno de Dirichlet ! que indicam caracteristicas globais
do ambiente como obstdculos obstruindo movimento (alto potencial) e posigdes ob-
jetivo (baizo potencial), descritas adiante. Os caminhos navegacionais correspondem
a linhas de for¢a extraidas a partir do gradiente descendente do potencial, que di-
recionam o robo até a posicao objetivo, concomitantemente o fazendo desviar dos
obstéaculos.

As solucoes da equacgao de Laplace, chamadas funcdes harmonicas, nao apre-
sentam minimos locais [COU 62|, assim o objetivo sempre é alcangado seguindo uma
linha de forca, se um caminho até ele existir. Neste sentido o método é formalmente
completo?.

A extensao do método de fun¢bes harmonicas ao problema de exploracao ini-
cia considerando que durante a exploracao, a area onde o PVC deve ser calculado
corresponde unicamente a regiao do ambiente ja explorada. Esta regiao ¢ limitada
por dois tipos de condigoes de contorno: superficies de obstaculos e fronteiras de
exploracao. As fronteiras sao limites do espaco livre onde nenhuma leitura sensorial
foi adquirida ou considerada além daquele ponto (ver Figura 3.1). Esta informagio
estd intrinseca na memoéria interna do robd e é dependente do histérico da explo-
racao, da capacidade do rob6 de se autolocalizar e de seu modelo de sensores. Neste
capitulo mostramos que o método é coerente e por ser uma extensao e generalizagao
do método das fun¢oes harmonicas situa-se em sélidas bases matematicas.

Para uma dada fronteira, a exploragao é obtida resolvendo um PVC para con-
di¢oes de contorno que permitem uma navegacao segura em sua dire¢do. Dessa for-
ma, nosso método de exploragao consiste em uma navegacao baseada em PVC em um
contorno dinamico. Neste método, a maneira com que a exploracao é realizada esta
intrinsecamente dependente da configuracao do contorno. As caracteristicas ambi-
entais influenciam diretamente no comportamento do robé. Portanto, estratégias
diferentes para exploracdo podem ser criadas selecionando diferentes caracteristicas
no contorno.

! Condicdes de Dirichlet estabelecem o valor da funcfio em pontos do contorno. Enquanto que
as condicbes de Neuman estabelecem o valor das derivadas da fun¢do em pontos do contorno.

2Um método de planejamento é completo quando ele garante encontrar um caminho livre se
existir ou, caso contririo, emitir um sinal de falha.
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FIGURA 3.1 — Regiao do ambiente onde o PVC ¢ calculado.

3.1 Campos potenciais harmoénicos para o planejamento de
caminhos

Para implementar o método para planejamento de caminhos baseado em cam-
pos potenciais harmonicos é necessario o completo conhecimento da localizacao dos
obstéaculos e da posi¢ao a ser alcangada. Em seguida o contorno do PVC no es-
pago de graus de liberdade independentes (c-space) é definido com o valor 1 para o
potencial sobre a superficie dos obstdculos e 0 para o potencial sobre a superficie,
ou ponto, que define a posi¢ao objetivo. Finalmente, a equacao de Laplace é cal-
culada, através de um método de relaxagdo similar a itera¢do valorada [SUT 98]
que interpola o valor do potencial entre os obstaculos e o alvo, e a partir de um
ponto inicial r(0) = Rg. Apds a convergéncia, o planejador retorna como caminho a
curva definida pelo gradiente descendente iniciando em Ry e finalizando na posi¢ao
objetivo.

Um ponto interno v* é um minimo ( mdzimo ) se e somente se

0?p

Vp(r*) =0 e 92

= > ()0 Vi

onde z; sao coordenadas espaciais. A equacao de Laplace 3.1 claramente afirma
que minimos (méximos) locais ndo sdo possiveis, pois para qualquer ponto interno
r, a soma das curvaturas % é igual a zero. Outras propriedades dos potenciais
podem ser obtidas com a ajlida da Fisica. Considere que o rob6 segue o gradiente

descendente com uma velocidade constante. Podemos escrever que
dr Vp
—_— = —C—
dt V|

onde ¢ ¢ uma constante que representa a velocidade. O ambiente é finito e delimitado
por paredes ou obstaculos. O movimento do robd integra % gerando um caminho
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suave em direcao ao objetivo. Neste caso, o robo segue caminhos que sao analogos
as linhas de for¢a na Teoria Eletromagnética

E=-Vp.

A analogia feita entre os caminhos do robo com linhas elétricas de forca é
conveniente e vilida, uma vez que ambas sao definidas como gradiente descendente
do potencial. Portanto, esses caminhos possuem propriedades andlogas [FEY 72]

i) elas correspondem a curvas abertas, ou seja, elas ndo apresentam ciclos. Isto é
claramente visto pois o campo vetorial é derivado a partir do potencial (campo
conservativo) e por isso ciclos nao existem V x E = 0.

ii) elas conectam pontos na superficie dos obstaculos (alto potencial) aos pontos
na fronteira (baizo potencial). Isto é conseqiiéncia do fato de que minimos ou

maximos locais nao sao permitidos pela equagao que define a equacao diferen-
cial parcial (EDP).

iii) duas linhas de forga nunca se cruzam. Isto também é conseqiiéncia do fato
que o campo de forca é derivado a partir de um potencial. O potencial é
uma funcao analitica e tem gradiente univocamente definido em todos os seus
pontos.

Além disso, as fun¢oes harmonicas podem ter diversas interpretacoes. Elas po-
dem ser o resultado do principio de energia minima, ou minima acao. Elas podem
ter um significado probabilistico como a probabilidade de colisao de um caminhante
aleatorio, partindo de uma dada célula, com um obstaculo antes de atingir o obje-
tivo desejado. Além disso, elas podem ser derivadas de processos de aprendizado
como diferengas temporais [SUT 88, CON 94| ou o método Monte Carlo para o
aprendizado por refor¢o [SUT 98].

3.2 Além das Funcoes Harmonicas

A equacao de Laplace é um caso particular de um conjunto mais geral de
equacoes que produzem campos potenciais sem minimos locais.

Existe uma familia de funcoes escalares geradas por um PVC que ndo apre-
senta minimos locais.

E possivel mostrar que a solucao da familia de equacgoes definidas por

Vi + F(Vp) =0 (3.2)
tal que F(v) é qualquer funcao continua, com

F(0)=0

ndo tem minimos ( méximos ) locais.
Para ver isto considere que r* é um ponto onde o gradiente é nulo. A partir
da Equacao (3.2) temos que neste ponto também é verdade que

Vp

=0
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e portanto estao excluidos minimos ou maximos locais no ponto r*.
A fim de ilustrarmos como o novo termo na equacao afeta os caminhos resul-
tantes, consideramos o caso mais simples: a fun¢do linear

F(Vp) = eVp-v (3.3)

onde € é um escalar e v um vetor constante. Substituindo (3.3) em (3.2) temos o
problema de Sturm-Liouville [KRE 66|

Vp+eVp-v=0 (3.4)

que, dependendo das condicoes de contorno, pode ser resolvido analiticamente. Nos
resolvemos (3.4) dentro do intervalo z € [0,L] e y € [0, M] com v = (1,1),e=1¢e¢
sujeito a condi¢oes de contorno especificas dadas por

p(z,0) =
p(z, M
p(0,y
p(L,y

)
) (3.5)
)

co o~

Isto representa uma regido quadrada com uma parede (obstdculo) em (y = 0) e trés
fronteiras de exploragao (limites do espago livre) em (y = M), a esquerda (z = 0)
e a direita (xr = L). A Figura 3.2 ilustra o gradiente descendente da solucao da
equagao (3.4) (flechas sélidas) e o gradiente descendente da solugao da equagao de
Laplace (3.1) (flechas tracejadas) sujeita a (3.5).
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FIGURA 3.2 — Gradiente descendente da soluc¢do da equacao (3.4) (flechas sélidas)
e a equacao de Laplace (flechas tracejadas) sujeita a (3.5) na regido quadrada
Lx Monde L=M =1.

A contribuicdo de (3.3) pode ser compreendida supondo que o rob6 estd situa-
do em um ponto B (ver Figura 3.2). Neste ponto o gradiente descendente da solucao
de Laplace aponta em dire¢do ao topo do ambiente, assim ele guia o robé em um
caminho linear ao topo. Nos vizinhos a esquerda e a direita de B, o gradiente apon-
ta ligeiramente para o lado esquerdo e direito do ambiente respectivamente. Este
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comportamento simétrico do gradiente descendente da solugao de Laplace relativo
ao eixo x = 0.5 é completamente determinado por seu contorno. Agora, considere
o gradiente descendente da solucdo da equacdo (3.4), nés observamos que em B o
gradiente aponta ao lado direito do ambiente. Isto mostra que quando o termo é
adicionado a equacao de Laplace a simetria ao redor do eixo x = 0.5 é quebrada.
Neste caso, a simetria da solucao nao é determinada exclusivamente pelo contorno
mas também pela direcao do vetor v.

3.3 Contornos Dinamicos e Exploracao

O método de navegacao usando PVC com contornos dinamicos consiste em
um método de campo potencial onde o campo indica o caminho em direcao as re-
gioes nao exploradas do espacgo. Isto é feito considerando as fronteiras com regioes
nao exploradas como objetivos temporarios, isto €, regides cujo potencial é igual a
0. De forma semelhante ao método desenvolvido por Connolly, seguir o gradiente
descendente sobre o potencial faz o rob6 evitar obstaculos e se aproximar destes
sub-objetivos. As propriedades das linhas de for¢a garantem que o robo sempre se
movimentard em dire¢do a uma fronteira com regidoes nao exploradas se ela exis-
tir. Uma vez que o robo atingiu seu objetivo, ele ultrapassa a fronteira, a regiao
explorada cresce e novas fronteiras surgem.

O préximo ponto é perguntar como a dinamica basica muda quando permiti-
mos que as condigcoes de contorno variem com a exploracdo das fronteiras. Em
particular, estamos interessados em saber se minimos locais ou ciclos no campo de
for¢a surgem como resultado dessa dinamica. Neste contexto a seguinte afirmacgao
¢é verdadeira:

Navegacao em direcao as regioes nao erploradas garante uma completa explo-
racao de um ambiente finito.

Nos provamos isto por contradicao. Inicialmente, é necessario primeiro obser-
var que o contorno sempre cresce. Em seguida, consideramos que o robo entrou em
um atrator periédico, no qual ele segue uma trajetéria fechada . Apds, ter comple-
tado o primeiro ciclo o robé finalizard a exploracao pois no ciclo seguinte ele apenas
estard repetindo um caminho ji seguido. Assim, nestas circunstancias o limite é
estatico. Como discutimos na Secdo 3.1, ciclos no contorno estitico ndo aparecem,
isto contradiz a afirmativa acima e por isso ciclos nao sao possiveis.

3.4 Exploracao dirigida por caracteristicas do contorno

Foi observado para roedores que exploram ambientes a procura de comida
que as caracteristicas ambientais sao fontes importantes de informacao espacial
[O’KE 96]. Estas caracteristicas que representam obstaculos méveis ou fixos, pare-
des e objetivos sao determinantes geométricos do contorno do ambiente. Embora
isto nao pareca Obvio a primeira vista sao bons pontos para orientar a exploracao
de ambientes desconhecidos.

Selecionando diferentes caracteristicas no contorno podemos criar estratégias
diferentes para a exploragao completa do ambiente. Essas estratégias estao associa-
das com o estado interno do robd que determina como tem que ser o comportamen-
to do rob6 em uma dada configuragao de contorno usada no calculo do potencial
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definido por (3.2).

Dessa forma, os contornos podem ser tratados como um médulo separado
que possibilita a redefinicdo de suas propriedades durante o processo de exploragao.
Isto d4 origem a uma navegacdo exploratéria onde as caracteristicas ambientais sao
dinamicamente redefinidas com a exploracao. Conseqiientemente, o comportamento
do rob6é também muda, uma vez que ele se comporta de acordo com o contorno que
ele encontra.

Por exemplo, suponha que o rob6 esta em um ambiente como é representado na
Figura 3.3. Regioes dentro do retangulo pontilhado sao bordas de paredes. Quando
0 rob0 persegue estas regioes primeiro ele automaticamente assume um comporta-
mento exploratorio sequir paredes. Mas se o robo, ao invés de seguir as paredes,
procurar preencher as regioes concavas, como circulos pontilhados, nés dizemos que
isto é um comportamento exploratério de preenchimento de espaco.
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FIGURA 3.3 — Regioes do ambiente onde o robd pode visitar dependendo de seu
comportamento. Procurar regioes dentro dos quadrados pontilhados representa um
comportamento exploratdrio sequir paredes e em regides dentro dos circulos
pontilhados representa um comportamento de preenchimento de espaco.

Como afirmamos acima, o comportamento do robo é dado pelas condicoes de
contorno, onde o contorno estd situado no potencial definido por alguma funcgdo ao
longo dele, isto é,

p(r) = f(r) para redl (3.6)

onde OI' é o limite entre a regiao explorada e a nao explorada do ambiente I'. O
comportamento de exploracao sequir paredes é realizado apenas atribuindo baixo
potencial (f(r) = 0) na borda das paredes e em sua vizinhanga. Caso contrario,
o comportamento exploratério de preenchimento de regioes é realizado atribuindo
baixo potencial nas regides concavas nao exploradas.
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3.5 Mudanca de Dominio

Nas secoes anteriores mostramos que a solu¢ao de uma familia de equacoes
definidas em (3.2) ndo tem minimos (maximos) locais. Mas o que acontece quando
discretizamos o sistema? Estes minimos (méximos) irdo aparecer se mudarmos o
dominio de continuo para discreto? No caso especifico da equacdo (3.4) a resposta
é que minimos (maximos) locais nao aparecem contanto que o potencial p no ponto
(1,7) possa ser escrito como uma média ponderada de p sobre seus pontos vizinhos

Dij = Z Wit jt Pyt 5
(@,3")

onde (i, j') representa a soma dos locais vizinhos de (i, j) e wi;» sS40 pesos positivos.
Como p;; é um valor médio sobre os locais vizinhos de (7,7) ( mais detalhes ver
Secdo 4.2.6 ou [CON 94, PRE 2002] ) podemos escrever

Pmin S Dij S Prmax

onde Prmin € Pmaz 40 0s valores minimos e maximos de p na vizinhanga de (i, j).
Isto afirma que existem valores préximos de p menores ou maiores que o valor em
(1,7). Em outras palavras, isto mostra que a discretizagdo nao introduz minimos
(méximos) locais no sistema.
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4 Agente Exploratério Proposto

Do ponto de vista da TA existem duas classes de estratégias para exploracao.
Elas atuam em estruturas do tipo grafo e sao classificadas como: buscas sistematicas
e buscas heuristicas. Em robdtica, estas categorias podem ser comparadas, respec-
tivamente, as estratégias reativas e baseadas em modelos (ver Secao 2). A busca
sistemdtica ou estratégia reativa implica que nenhum conhecimento prévio sobre o
ambiente é utilizado para direcionar o comportamento do robo. Além disso, este
comportamento nao é afetado pelo resultado da exploragdao. Por outro lado, a ex-
ploragao baseada em modelos carrega consigo informagoes extras que sao utilizadas
para modificar o comportamento do robo de acordo com a distribui¢ao dos obstaculos
e com o progresso da exploracao.

Um exemplo de busca sistemadtica ja discutido é a estratégia seguir paredes
[MAT 90, CRO 85a]. Sua principal limitacao é a estrutura do ambiente onde serd
utilizada, dependendo da esparsidade do ambiente, ela necessita ser mesclada com
outras estratégias para que a exploracao seja realizada com sucesso. As estratégias
baseadas em modelo, por outro lado, usam uma funcao de custo que carregam
consigo um conhecimento extra definido previamente para direcionar o movimento
do rohbd.

Neste capitulo apresentaremos a estrutura de um agente que utiliza uma funcao
de custo representada pelo potencial calculado a partir da solucao de problemas
de valores de contorno, como apresentado na Secao 3. Este agente é definido e
representado pelo robdé NOMAD 200 fabricado pela empresa Nomadic (ver Secao
5.1).

4.1 Arquitetura do Agente

Do ponto de vista da IA, o rob6o é um agente que interage com o ambiente
executando acoes baseadas nas informagoes oriundas de seus sensores. Ele pode
ser visualizado como a unido entre uma estrutura fisica e um programa [RUS 95].
A estrutura fisica corresponde a um computador ou a um hardware especifico que
atua e mede propriedades de um dado ambiente real ou simulado através de seus
sensores. Por outro lado, o programa corresponde a uma fungao que implementa o
mapeamento da percepcao do robo em acgoes que ele pode realizar.

A arquitetura de um agente descreve como diferentes sub-fungoes, ou médulos,
sao organizados em um programa para produzir o mapeamento final. Existem di-
versas arquiteturas ilustradas na literatura de TA, por exemplo NASREM [ALB 89|,
LAAS[ALA 98], Subsumption[BRO 86] , etc. Entretanto, ndo existe uma teoria
de desenvolvimento de arquitetura amplamente aceita que possa ser usada para
provar que uma arquitetura é melhor que a outra. A maioria delas tem principios
em comum que fazem qualquer tentativa de classificacao parecer bastante confusa
[MED 98, PET 97].

Para um agente autonomo, uma organizagao conveniente de funcoes é o paradig-
ma SMPA (Sense- Model - Plan - Act)[NIL 98]. Ela pode ser considerada uma
estrutura organizacional ampla sobre a qual muitas arquiteturas sao baseadas.

Nesta estrutura, o agente sente o ambiente e processa a informacao oriun-
da de seus sensores usando o moédulo processamento sensorial, decodificando-a e
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FIGURA 4.1 — Arquitetura de um agente SMPA

armazenando-a internamente em uma representacao conveniente. Na seqiiéncia, no
modulo modelagem, o agente compara o estado do sistema esperado com o estado
do sistema corrente, resolve os conflitos ou discrepancias entre eles, e verifica o pro-
gresso em direcao ao objetivo. Em seguida, no médulo planejamento, ele planeja a
seqiiéncia de agoes a ser realizada por seus atuadores. No médulo atuacao, as agoes
sao executadas. Essas acoes podem ser acoes de controle de baixo nivel como alterar
a voltagem de seus motores, ou decisoes de alto nivel como escolher qual o objeto
deve direcionar sua atengao.

Uma representacao interna comum do mundo é o grafo de espaco de estados.
Ele representa um conjunto discreto de configuracées no mundo, chamados estados,
que um agente pode encontrar durante seu movimento pelo ambiente e as agoes
que realizam a mudanca entre essas configuracoes. Graficamente os estados sao
representados como nés no grafo e as agdes, como arcos que conectam estes noés.
Utilizando este formalismo, o médulo de planejamento é simplesmente um algoritmo
convencional de busca em grafos.

A principal vantagem em usar estruturas tipo grafo é a reducao do problema
de planejamento para um problema de busca em grafos. Entretanto, a principal
desvantagem ¢é a existéncia de fortes requisitos sobre o problema, tais como: todas
as configuracoes do mundo devem ser representadas pelo agente, o agente deve ter
um modelo preciso de como as suas agoes afetam a mudancga de uma configuragao em
outra, e seu sistema perceptivo deve precisamente identificar a configuracao atual.
Em aplicagoes do mundo real, a maioria desses requisitos nao é satisfeita pelo estado
corrente da tecnologia e, em particular, para robos méveis o espaco de estados é um
espaco continuo.

Para lidar com este problema, nés propomos a arquitetura ilustrada na Figura
4.2, onde o mundo é representado por estados discretos a partir dos quais comandos
continuos podem ser gerados. A representacao do mundo é controlada por uma
arquitetura similar & arquitetura blackboardPET 97]. Esta arquitetura é composta
por uma estrutura de dados chamada blackboard e diversos mdodulos especialistas,
chamados fontes de conhecimento que atuam independentemente sobre os dados no
blackboard, os atualizando e checando sua consisténcia.

Os dados armazenados no blackboard sao compostos de dois componentes essen-
ciais e complementares:

e as coordenadas do robo em um sistema de referéncia global;

e a representacao baseada em grades do mundo, onde as propriedades do ambi-
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FIGURA 4.2 — Arquitetura de um agente SPAE (Sense-Plan-Act-Explore).

ente sao armazenadas.

Os especialistas interagem com os dois componentes supracitados atualizando-
os ou extraindo informacoes que sao usadas nas fases subseqiientes de planejamento
e acdo. Esses especialistas realizam as seguintes fungoes:

e Para a atualizacdo das coordenadas do robd (localizagio).

— integracdo de caminho, responsavel por realizar a localizagao do robo
baseada nas informacoes fornecidas por seus odometros;

— auto-localizagdo (médulo ainda ndo implementado), responséavel por re-
duzir os erros de odometria gerados pelo médulo integracao de caminho.

e Para a manuten¢ao do mapa ambiente (blackboard):

— atualizacao do mapa baseado nas leituras sensoriais;

— preenchimento de lacunas.
e Para o controle e atuacao do robo

— planejamento, responsavel por atualizar o campo potencial (fun¢ao heuris-
tica) utilizando diferentes PDEs;

— condicao de parada, responsavel por determinar quando o robo deve parar
sua atuacgao a partir da identificacdo de que um objetivo foi alcangado
(exploragao completa de um ambiente, localiza¢ao de um objeto, etc);
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— processamento da acao. Célculo do gradiente do potencial para determi-
nar a acao que o robo deve realizar no ambiente.

Estes especialistas sao ativados a partir do moédulo de interface com o usuario.
Este moédulo é responsédvel por:

e especificar a tarefa a ser realizada. As tarefas que nosso agente pode realizar
sao: exploracao e aquisicao de mapas de ambientes desconhecidos, planeja-
mento de caminhos baseado em mapas e localizaciao de objetos’ ;

e ajustar os parameétros do sistema;

e enviar comandos para o robo.

4.2 Ingredientes Basicos

4.2.1 Processamento Sensorial
Em nossa aplicacao, as duas grandes fontes de informacoes do ambiente sao:

1. leitura dos odometros. A informacao fornecida pelos odometros é utilizada
para atualizar a posicao corrente do robd no espago bidimensional continuo;

2. leitura do sonar. A partir da leitura do sonar, um mapa parcial é gerado para
ser incorporado ao mapa global do ambiente pelo especialista responsavel pela
atualizacao do mapa.

4.2.2 Localizacao

Neste grupo de operagoes estao os modulos integragao de caminho e auto-
localizagao. No médulo integragao de caminho o algoritmo usado é o dead-reckoning
citado anteriormente na Secao 2.3.2 que consiste em integrar os dados fornecidos
pelos odémetros das rodas do robd. Estes dados sdo os deslocamentos (Az, Ay)
que sao adicionados a posi¢ao atual do robd (p=(z,y)) resultando em sua posi¢ao
corrente. Erros na variacao do deslocamento pelo odometro podem ocorrer por uma
série de fatores. Esses erros sao incorporados na trajetéria fazendo que a posicao
real e a posicao estimada do robd se afastem gradativamente. A forma de corrigir
isto é através de um processo de auto-localizacao.

O médulo de auto-localizagao é portanto de grande importancia para a cons-
trucao de um mapa confidvel do ambiente. Entretanto este moédulo ainda nao foi
implementado, pois estes erros ainda nao comecaram a afetar de maneira significa-
tiva os resultados dos experimentos, devido & baixa velocidade de deslocamento do
rob6 e as pequenas dimensoes dos ambientes explorados (ver Segao 5.4.5). Além dis-
so, porque o movimento do rob6 é calculado a partir de um gradiente continuo (com
serd visto na Secao 4.2.8), sua trajetéria é automaticamente suavizada. Isto resulta
em um trajeto sem mudancas abruptas na orientacdo do robd, um dos principais
fatores que aumenta nos erros de odometria.

1A base para o processo exploratério é a mesma para o planejamento de caminhos. Como
o planejamento de caminhos j4 foi estudado anteriormente [CON 93], destacamos aqui apenas a
exploragdo. No caso da localizagdo de um objeto, o principio é o mesmo da exploracdo com excec¢ao
que 0 agente pédra seu processamento assim que ele encontra o objeto que procura.
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De qualquer forma é importante ressaltar que os erros gerados pelo dead-
reckoning crescem ilimitadamente a medida que o robd se desloca pelo ambiente
e é nitidamente visivel em ambientes de grandes dimensdes, sendo de grande im-
portancia um mecanismo de correcao de erros. Além da correcdo dos erros de lo-
calizagao, é esperado que o médulo de auto-localizacao também realize a localizacao
global do robo(ver Sec¢ao 2.3.2).

4.2.3 Representacao do Ambiente

Em nossa implementacao, o agente representa o ambiente internamente uti-
lizando uma representagao iconica baseada em uma matriz bidimensional My, «r,,
da mesma forma que o agente de Nilsson [NIL 98] representa. Esta representagio em
robética é denominada mapa baseado em grades (ver Se¢do 2.3.1). A principal razao
para sua utilizacao é a compatibilidade desta representacao com aquela utilizada na
solucao de problemas de valores de contorno, pois ela fornece uma representacao ja
discretizada, pronta para ser utilizada em conjunto com os métodos de relaxagao
para o calculo da funcao potencial. Além disso, ela fornece uma maneira facil para
fundir diferentes sensores e representar o espaco livre do ambiente, o que corresponde
ao cerne do processo exploratério.

Cada célula da grade estd centrada nas coordenadas do mundo real r= (r;,7;)
e corresponde a uma regiao quadrada do mundo real que armazena os seguintes
atributos:

e estado (s;;): indica o estado corrente da célula, o qual pode ser: ndo explo-
rado , espacgo livre e ocupado. O estado ndo explorado indica que a posi¢ao
correspondente a célula de indice #j ainda nao foi visitada e seu valor de po-
tencial é igual a 0. O atributo espaco livre indica que o potencial da célula
pode ser atualizado. O atributo ocupado indica que a célula estd ocupada por
um objeto no mundo real e seu valor de potencial é igual a 1 no caso de um
obstaculo e 0 no caso de um objetivo;

e certeza ( ¢;; ): d4 uma medida de probabilidade de encontrar um obstéculo
naquela célula;

e potencial ( p;; ): se refere a fungao heuristica, no espago de estados discreto,
que quando convertido ao espago continuo indica caminhos de navegacao para
o agente. FKEste potencial tem a mesma finalidade daquele apresentado no
Capitulo 3;

e regido ( rg;; ): armazena um nimero inteiro e ¢é utilizado apenas para iden-
tificar quando o agente deve parar o processo exploratério (ver Secao 4.2.7).

A Figura 4.3 ilustra uma instancia particular do estado das células da regiao
marcada na representacdo do ambiente ilustrada na Figura 4.2. A Figura 4.3 (a),
ilustra o valor da propriedade estado das células da regiao em questao, assim como
a posicao do robo definida por R. As células nas cores preta, branca e cinza, repre-
sentam, respectivamente, os valores ocupado, espaco livre e nao explorado. A Figura
4.3 (b) ilustra o valor da propriedade certeza de cada célula em niveis de cinza, onde
branco corresponde ao valor 0 e o preto ao valor maximo permitido. A Figura 4.3
(c) ilustra o valor da propriedade potencial de cada célula em niveis de cinza, onde
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FIGURA 4.3 — Situacao dos atributos (estado, certeza, potencial) da regiao
marcada na representacao do ambiente ilustrada na Figura 4.2 e o campo vetorial
gerado a partir do atributo potencial.

branco e preto correspondem ao valor de potencial igual a 0 e 1, respectivamente. A
propriedade regidgo nao foi ilustrada na Figura 4.3, por nao representar uma carac-
teristica do ambiente e ser utilizada apenas na heuristica que determina quando
o processo exploratério deve finalizar. A Figura 4.3 (d) mostra o campo vetorial
gerado a partir do campo potencial que guia o agente durante sua exploracao.

Quando a exploracao inicia, os atributos de todas as células sao modificados
da seguinte maneira: estado recebe o valor nao explorado, enquanto que certeza,
potencial e regido recebem os valores 0, 0, 52, respectivamente. Nas secoes seguintes
apresentaremos o mecanismo utilizado para calcular o valor destas propriedades em
cada ciclo do processo exploratério®.

2A atribuicdo do valor 0 & propriedade certeza de uma célula indica que o sistema nfo possui
qualquer conhecimento sobre a situacio da posicao real daquela célula no ambiente. Enquanto que
a atribuicao do valor 0 & propriedade potencial de uma célula indica que ela corresponde a uma
célula de atracdo, a qual pode representar uma regiio objetivo ou uma regifdo desconhecida. A
atribui¢do do valor 5 & propriedade regido é vista com maiores detalhes na Se¢do 4.2.7.

3Um ciclo do processo exploratdrio corresponde & leitura dos sensores, processamento das medi-
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4.2.4 Atualizagao do Mapa

A atualizacdo do mapa é feita em dois passos. Inicialmente, o mapa local é
extraido a partir da leitura dos sensores. Este mapa indica uma regidao, ou janela,
centrada na posi¢ao corrente robo, que contém células com seus valores para estado
e certeza atualizados. A seguir, as células do mapa local sao casadas com as células
correspondes do mapa global, e estas ultimas atualizadas.

A atualizacgao é feita utilizando um método baseado na freqiiéncia de obser-
vagoes chamado HIMM (Histogramic In-Motion Mapping) proposto por Borenstein
e Koren [BOR 91]. Ele usa uma fungao linear que conta o niimero de observagoes
sensoriais feitas para cada objeto no ambiente. A partir dai, ele marca as células que
estao sobre o eixo actstico de cada sensor, pois estas produzem maior retorno dos
obstaculos que aquelas células localizadas longe dele, usando a propriedade certeza.
Se a taxa de observacoes positivas por unidade de tempo exceder um limiar pre-
definido, a célula tem sua propriedade estado alterada para ocupado, caso contrario,
para espaco livre. Esses atributos podem variar quando o nimero de observagoes
cresce.

Como esta taxa esta escondida atras de um limiar, HIMM produz uma versao
binaria do mapa. E importante destacar que esta funcao nao espalha uma pdf
(probability density function) ao redor dos obstaculos indicando a probabilidade de
colisao como a fungao usada por Thrun[THR 98] e outros. Mas, a associagao do
mapa bindrio com a funcao heuristica, descrita adiante, automaticamente gera a
pdf representada pelo valor de potencial das células do espaco livre ao redor dos
obstéculos.

Um caso particular é a funcao heuristica para o calculo do potencial harmonico.
Neste caso, Connolly [CON 94] mostrou que no caso especifico onde os obstéculos
sao representados por um valor de potencial fixo igual a 1 e o objetivo por um
potencial igual a 0, o potencial harmonico em uma célula da a probabilidade de um
caminhante aleatorio partindo de qualquer célula colidir com um obstaculo antes
de atingir o alvo desejado. Neste caso, este potencial é chamado probabilidade de
colisao (hitting probability).

Nos experimentos nés usamos sensores de sonar. Eles sao disparados a cada
500ms e podem detectar objetos a uma distancia d a partir do rob6. Este intervalo
¢ dependente da velocidade do robo. Se o robo se move a uma velocidade alta é
importante que os sensores sejam disparados em intervalos curtos, a fim de que ele
consiga reagir rapidamente a eventos inesperados. No caso de velocidades baixas, o
intervalo do disparo dos sensores deve ser aumentado, para que seja minimizado o
efeito colateral produzido pela reflexao especular.

Usando o conhecimento sobre sua posicao e orientacao, o robo incrementa de 3
o ¢;; das células na regiao definida por [d— Ad, d+ Ad] no limite do cone de visao dos
sensores (ver Figura 4.4). As células dentro deste cone tem seu atributo ¢;; diminuido
de 1. Uma célula tem seu atributo s;; alterado de espaco livre para ocupado,
quando seu c¢;; € maior que 2, caso contrario, ela muda de ocupado para espaco
livre. Este processo permite um facil tratamento de obstaculos tanto dindmicos
quanto estaticos. Durante os experimentos, limitamos a propriedade certeza c;; ao
intervalo [0,15]. E possivel através da interface desenvolvida alterar os parametros

das sensoriais, atualizacéo das coordenadas do robé (localizagio), manutencgio do mapa, verificagio
da condicdo de parada, planejamento e execucdo da acdo a ser realizada pelo robo.
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relacionados ao valor maximo, incremento ou decremento desta propriedade em
tempo real.

eixo actistico

\A

Objeto

Distincia medida d

IPUOG JOSUSS

] >
Sistema ‘de coordenadas do ambiente X,

FIGURA 4.4 — Atualizacao do mapa. A figura mostra um diagrama esquemético
da deteccao de um objeto por um dos sensores do robo. As células em cinza
tiveram seus atributos certeza incrementados de 3, enquanto que as demais dentro
do cone de atualizac¢do tiveram seu atributo diminuido de 1. A informacio (d,q)
representa a informacao fornecida pelos sensores do robo no sistema de
coordenadas polar.

4.2.5 Preenchimento de Lacunas

Este processo é responsavel por realizar um refinamento na representacao do
ambiente eliminando os ruidos provocados pela precisao finita da deteccao e classi-
ficacao das células do ambiente. O processo pode ser dividido em duas etapas:

e mudar células classificadas como espaco livre para ocupado. Neste caso, se uma
célula ij possui células vizinhas (i — 1,7 —1)e (i+1,j+1),ou (i+1,j—1) e
(1—1,7+1) classificadas como ocupado entdo a célula ij tem suas propriedades
5ij,Cij € pi; alteradas para ocupado, o valor maximo definido pelo usuédrio e 1,
respectivamente;

e mudar células classificadas como nao ezxplorado para espaco livre. Se a maioria,
das células vizinhas a célula ¢j tem sua propriedade estado diferente de nao
explorado entao a célula ¢j tem suas propriedades s;j,c;; e p;; alteradas para,
respectivamente, espaco livre, 0 e 1. Neste caso, é preferivel alterar o estado
de uma célula de nao explorado para espaco livre do que para ocupado, pois no
primeiro caso, existe a possibilidade do rob6 planejar um caminho que passe
por ela e, assim, classifica-la convenientemente, entretanto, no ultimo, o robo
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somente realizard a classificacao correta se for definido um objetivo proximo
a ela, caso contrario, ele nunca a atingira e a classificara corretamente.

4.2.6 Planejamento

O planejamento realizado pelo agente é baseado na solucao de problemas de
valores de contorno envolvendo a equacao 3.2 considerando as condicoes de contorno
de Dirichlet e o potencial (p) armazenado na representagio construida pelo agente.
Utilizamos a equacao 3.2 com as seguintes alternativas para a fun¢ao F\(r),

a) F(r) =0, Vr, resultando na equacao de Laplace;
b) F(Vp) =€ Vp v, resultando na equagao linear 3.3;
c) F(Vp)=e(Vp)%

onde v € R? ¢ um vetor constante, e ¢ € [—1,1] é um escalar que determina a
influéncia de v. Estas alternativas afetam de maneira crucial o comportamento do
robo e podem ser escolhidas de acordo com a tarefa a ser executada, como serd visto
na Secao 5.

A equacdo 3.2 é resolvida numericamente sobre a regiao ja explorada pelo
rob6 através de um método de relaxacao similar & itera¢ao valorada [SUT 98]. Isto
comeca com a discretizacao do ambiente, que consiste em dividir a regiao de interesse
em um conjunto de pontos. Somente nestes pontos é que as solugoes da equacao
serao obtidas. Ao conjunto dos pontos discretos da-se o nome de malha. Quanto
maior for o numero de pontos e conseqiientemente mais densa for a malha, mais
fiel sera o resultado numérico obtido. As malhas podem ser divididas em 2 grupos:
estruturadas e nao-estruturadas. As estruturadas apresentam regularidades na dis-
tribuicdo espacial dos pontos (mapas baseados em grades). As nao-estruturadas nao
apresentam essa regularidade, entretanto permitem a discretizagao de dominios com
geometria mais complexa de forma mais direta do que seria possivel com malhas
estruturadas.

Em seguida, os termos que aparecem nas equagoes sao escritos em funcao dos
valores das incognitas em pontos discretos adjacentes. O resultado é um conjunto
de equacoes algébricas. FEstas equacoes sao denominadas aproximacoes por dife-
rencas finitas. O resultado final deste processo é um sistema de equacoes algébricas,
denominadas equagdes de diferencgas finitas (EDF).

As aproximagdes por diferencas finitas podem ser obtidas de diversas maneiras.
As mais comuns sdo [OLI 2000]: expansdo em série de Taylor e interpolagao poli-
nomial. A dltima é comumente utilizada quando o espagcamento na malha nao
é uniforme. As EDFs podem utilizar diferencas progressivas, quando utilizam na
aproximacao um ponto adiante do ponto que estd sendo expandido; ou atrasadas,
quando utilizam na aproximacao um ponto atras do ponto que estd sendo expandi-
do. Quando utilizamos ambos os pontos estamos realizando uma aproximag¢ao por
diferencas centrais.

Existem dois métodos comumente utilizados na solu¢ao numérica de equacoes
diferenciais [OLI 2000]: o método Gauss-Seidel e o método de Sucessivas Sobre-
Relaxagoes (SOR). O método Gauss-Siedel é obtido a partir da discretizacdo da
equagdo diferencial por meio de diferengas centrais de segunda ordem[OLI 2000].
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Considerando a equagao 3.2,com F(r) =0, V r, temos

?p  0%p

onde z e y representam as coordenadas espaciais no sistema de referéncia global. A
discretizacao da equacao acima por meio de diferencas centrais de segunda ordem
usando séries de Taylor resulta em

Dit1,j — 2Pij + Di-1,5 N Dij+1 — 2Pij + Pij—1
(Az)? (Ay)?

=0 (4.2)

onde Az e Ay correspondem ao espacamento de cada ponto da malha no eixo x e
no eixo y, respectivamente. Reescrevendo a equacao anterior como

Ax 2
Dit1,j — 2Pij + Pi—1,j + (A—y) (Pij+1 — 2pij + Pij—1) =0 (4.3)
e definindo 8 = ﬁ—z, obtemos

Dis1j + i1+ BPiji + Bpij1— 201+ B%)pi; =0 (4.4)

O método Gauss-Seidel surge quando reescrevemos a equagao acima da seguinte

maneira 1

P = 31+ )
Como o espagamento é regular e igual em ambas as coordenadas, temos § = 1.
Isto acarreta a equagao

(pi—|—1,j +Pi-1; + 52pi,j+1 + B2pi,j71) (4.5)

P = % (P;::i,j + iy TPk +P§,j+1) (4.6)

Resultados tedricos e observacoes mostram que conforme progridem as ite-
racoes do método Gauss-Seidel, a diferenca entre sucessivas aproximacoes p'*! e p’
diminui. E possivel aumentar deliberadamente essa pequena diferenca extrapolando
o valor de p'*! de maneira que ele se aproxime mais rapidamente da solucio numérica
do sistema. Esta é a base para o método SOR. Dessa forma, o cédlculo do potencial
usando o método SOR é igual a :

Psor = pis + X (ol — p') (4.7)
considerando w = 1 + A. Obtemos
Psor = wpgs + (1 —w)p’ (4.8)

onde w é uma fator de relaxacao. Para a convergéncia do SOR, 0 < w < 2.
Substituindo 4.6 em 4.8, obtemos

w
p?,j;l = pf,j + Z(pfﬂg + pf+1,j + p?ﬁl + pg,j+1 - 4p§,j) (4.9)
O melhor valor para o parametro de relaxagao w é definido em [PRE 92] como
2
W= (4.10)

(1+V1=p?)



48

onde

p= % lcos (L%) + cos (%)] . (4.11)

e L, e L, correspondem a quantidade de colunas e linhas respectivamente da regiao
discretizada. De maneira similar é possivel escrever as variagoes da equacao 3.2 com
F(Vp) =€ Vpve F(Vp) = e (Vp)? usando Gauss-Seidel. Iremos considerar apenas
Gauss-Seidel para estas variagoes por razoes que ficarao claras na Secao 5.5.

Considere a equacdo 3.2 com F(Vp) = € Vp v, obtemos a equacdo 3.4. A
discretizacao desta equacgdo diferencial por meio de diferencas centrais de segunda
ordem resulta em

1
pg’ﬂ]—_l = Z(pf,—'j—l—l + pgf%,j + p§+1,j + pﬁ,jﬂ) - (4.12)
€
Z((pfﬂ,j - pfi—ij)vm + (pf,j+1 - pfﬁﬂ%)

onde v, e v, sdo as componentes do vetor v. Com a equagao 3.2 e F((Vp) =€ (Vp)?,
obtemos
Vp+e(Vp)?2=0 (4.13)

De maneira similar, a discretizacao desta equacao por meio de diferencas cen-
trais de segunda ordem resulta em

1
pift = G+ Pl + P+ D) (4.14)
€
+1_6((p§,j+1 - p£3£1)2 + (PEH,J' - Pfﬂ,j)%

4.2.7 Condicao de Parada

A condigao de parada é um mddulo essencial para o comportamento do agente.
Ele é responsavel por decidir quando o agente deve parar de atuar no ambiente. Esta
decisao é dependente da tarefa a ser realizada, por exemplo: no caso do planejamento
de caminhos baseado em um mapa disponivel, a condi¢ao de parada consiste em
identificar quando o robo atingiu a posi¢ao destino determinada pelo usuario; no caso
da localizacao de um objeto, a condi¢ao de parada corresponde ao reconhecimento
do objeto procurado entre os objetos identificados no ambiente®.

No caso do processo exploratorio, a condi¢ao de parada consiste em verificar se
nao existe alguma célula acessivel ij com s;;=espaco livre ao lado de alguma célula
mn com S,,,=ndo explorado. Se esta condicdo é verdadeira, o roboé para o processo
exploratério, caso contrario, ele continua sua exploracao até que esta condicao seja
verdadeira. Para decidir se uma célula explorada do tipo espacgo livre é acessivel
ou nao, usamos uma variacao do algoritmo de crescimento de regices[GON 92] que
segmenta o espago livre em uma regido conectada(acessivel) e outra desconecta-
da (inacessivel). Este algoritmo é executado concorrentemente com o processo de
atualizagao do campo potencial.

Esta estratégia é mais robusta que considerar que o processo deve parar quando
todas as células tiverem seus atributos (s;; # néao ezplorado) pois, dependendo da

4Neste caso, o robd deve possuir mecanismos para o reconhecimento de objetos a partir de um
sistema de visdo. O médulo responsavel pela manipulagio da camera do robd néo foi implementado,
entretanto nossa arquitetura suporta a tarefa relacionada & localizagéo de objetos (ver Secdo 5.4.7)
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estrutura do ambiente, um subconjunto das células do mapa nunca serd alcangado
e o algoritmo falhara. Isto é ilustrado na Figura 4.5, onde as células de cor cinza
nunca serao alcancadas e o algoritmo conseqiientemente falhara.

Espago Livre Obstaculo Nao-explorado

FIGURA 4.5 — Ambiente com concavidades. As células brancas denotam regioes
pertencentes ao espaco livre, as pretas denotam obstaculos e as cinzas denotam
regioes nao exploradas.

Esta estratégia também é mais robusta que simplesmente procurar alguma
célula ¢j com s;;=ndo explorado ao lado de alguma célula mn com s,,,=espaco livre.
Pois, ruidos inseridos na leitura dos sensores podem causar uma classificacao erronea
de células inacessiveis como mostra a seqiiéncia de Figuras 4.7 (a), (b) e (c). Neste
caso, sempre vai existir pelo menos uma célula do espaco livre ao lado de uma
célula nao explorada, consequentemente, o processo de exploragao ira ser executado
eternamente.

Para segmentar o espaco livre assumimos que cada célula possui um atributo
chamado regiao que armazena valores entre 0 e 5. Inicialmente, todas as células sao
classificadas como pertencentes ao espago livre, e tém seu atributo regidgo igual a 5.
Durante o movimento do robo, a célula que representa sua posi¢ao tem seu atributo
regiao atualizado com o maior valor permitido, neste caso, este foi definido, empiri-
camente, igual a 5. Em seguida, este valor é propagado as demais células através de
um processo de propagacao semelhante aos métodos wavefront, chamado propagacao
de incremento. As células do espaco livre tém seu atributo regido atualizado com o
maior valor deste atributo de suas células vizinhas. Isto é realizado a fim de conectar
as células que representam o espaco livre realizando a segmentacao do ambiente.

Este procedimento é executado a partir da posi¢ao do robo em todas as direcoes
a fim de que todas as células do espaco livre sejam atualizadas. A execucdao em
diversas direcoes serve para agilizar o processo de segmentacao do espago livre, pois
dependendo do formato do ambiente, a execucao em apenas um sentido pode levar
este processo a realizar mais iteragoes que o necessario. A Figura 4.6 ilustra o
processo de propagac¢do de incremento.
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FIGURA 4.6 — Propagacao do atributo regido para as células do espago livre a
partir da posicao do robd. As células de cor preta representam obstaculos e as de
cor branca representam o espaco livre.

Além da propagacdao de incremento, é executado outro tipo de propagacao,
chamado propagacdo de decremento. Este processo é responsavel por decrementar
de 1 o valor do atributo regido de todas as células do espago livre. Este procedimento
tem como objetivo desconectar aquelas células que nao possuem um caminho viavel
até a posicao do robo. Se a célula estiver desconectada ela nao ira receber o valor
propagado pela posicao do robd, na fase de propagacao de incremento, e terd sempre
o valor de seu atributo regido decrementado até atingir o valor igual a 0 (ver Figura
4.7 (d)).

Estes dois processos eliminam as células marcadas como pertencentes ao espaco
livre através da reducao do valor de seu atributo regiado. Todas as células perten-
centes ao espaco livre terao valor de regiao maior que zero. Enquanto que aquelas
marcadas pelo sinal ruidoso dos sensores terao valor igual a 0. Os dois processos sao
combinados na Figura 4.7. O algoritmo é simples e é executado concorrentemente
com o sistema de maneira incremental.

Apoés a execucao dos dois processos de propagacao, é verificada a existéncia de
alguma célula classificada como espaco livre ao lado de uma célula classificada como
ndo explorado. Esta verificacdo leva em consideracao tanto a classificacdo da célula
quanto sua propriedade regidgo. Aquelas células classificadas como espaco livre e com
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FIGURA 4.7 — Propagagao do atributo regiao. As Figuras (a)-(j) ilustram o
processo de propagacao de incremento e de decremento do atributo regido. As
células de cor preta representam obstaculos, as de cor branca representam espaco
livre, as de cor cinza escuro representam regides nao exploradas e as de cor cinza
claro representam células de espaco livre inatingiveis pelo robo.

valor igual a 0 em sua propriedade regido sao descartadas, pois elas sdo consideradas
inatingiveis pelo rob6. O rob6 continua a explorar o ambiente até nao existir célula
classificada como ndo explorado ao lado de uma célula classificada como espaco livre
e com atributo regiao maior que 0, ou seja, até nao existir regioes desconhecidas que
possam ser visitadas pelo robo.

E importante observar o valor maximo que o atributo regiao pode possuir. Ele
foi obtido empiricamente, entretanto, é possivel dar-lhe um significado. Ele pode ser
visto como um valor que indica quantas vezes as células do espaco livre estarao ex-
posta ao processo de propagacao de decremento mantendo ainda sua participacao na
verificacao feita no processo de parada. Sua magnitude estd diretamente relacionada
a complexidade do ambiente; quanto mais complexa for a estrutura do ambiente,
maior deve ser esta magnitude para que todas as células do espago livre recebam o
valor propagado pelo robé e continuem a participar da verificagao.

Células que estiverem expostas a propagacio de decremento por um periodo
maior que o definido pela sua propriedade regiao, sem receberem propagacao alguma
a partir do robo, nao participarao do processo de parada. Lembre-se que a exploracao
termina quando nao houver mais células ndo exploradas ao lado de células espaco
livre. Isto pode fazer com que aquelas células do espago livre préximas as regides nao
exploradas, em ambientes muito complexos, com corredores em forma de espirais,
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fiquem muito tempo expostas ao processo de propagacao de decremento e tenham
seu atributo decrementado até zero. Neste caso, estas células nao participarao do
processo e o robo conseqiientemente nao explorara todo o ambiente.

Observe que como o valor maximo do atributo regiao é dependente da estrutura
do ambiente ele deve ser estipulado antes do rob6 comecar a adquirir informacoes
sobre sua area de atuacao. Para resolver este problema é possivel fazer com que
este valor méximo seja adaptativo a fim de que ele se ajuste automaticamente a
complexidade do ambiente que esta sendo explorado.

4.2.8 Processamento da Acao

As agoes sdo extraidas a partir do potencial gerado e armazenado na grade de
ocupacao. Para controlar o robo, existe um protocolo bem definido que permite pro-
gramas clientes acessarem o estado completo do robo (leituras sensoriais, velocidade,
posicdo relativa, entre outros) e controlar sua movimentacdo. A movimentagdo do
robo é realizada através de um tnico comando que define sua velocidade linear v e
seu angulo de rotacao ¢. Este comando permite realizar um movimento combinado,
rotagao em conjunto com a translagao, gerando trajetérias suaves.

O angulo de rotagao ¢ é calculado utilizando a dire¢ao corrente do robd 6
e a nova direcdo ¢, computada através do gradiente descendente na célula (p; ;)
contendo a posi¢ao corrente do robo. O cdlculo do gradiente é feito sobre uma
representacao discreta e resulta em um vetor com valores continuos. O rob6 ajusta
a direcdo de seu movimento ao angulo ¢ dado por

¢ = arctan(pi—1,; — Pit1,j; Pij—1 — Dij+1) (4.15)

onde arctan(z,y) é a tangente inversa tomada no intervalo [—m, 7].
O angulo ¢ é calculado através da seguinte férmula:

p=0(-)¢ (4.16)

onde (-) define um operador para dois operandos, « e 8 (em graus), que é usado na
forma c=a (-) 5; e ¢ é o menor arco entre a e 3. Assim, c¢ estd sempre no intervalo
—180% < ¢ < 180°.

A velocidade v é calcula da seguinte maneira:

ve =100+ (1 —n)ve_y (4.17)

onde v;_; representa a velocidade no instante (¢ — 1); ¥; representa o valor estimado
para a velocidade do robd no instante ¢ e n define a suavidade na transicao entre
velocidades calculadas em intervalos de tempos subseqiientes. Nos experimentos foi
usadon = 0,5. A velocidade estimada v, é baseada principalmente na rotacao rea-
lizada pelo robo, sendo que ¥; diminui linearmente com o angulo ¢. Ela é calculada
de duas maneiras diferentes:

e dentro da regiao de colisao : a regiao de colisao corresponde a uma regiao
circular de raio 7,,; centrada no robo. Esta regiao define uma area com alta
probabilidade de colisao, por exemplo: passagens estreitas. Quando algum
obstaculo é identificado a uma distancia d < 7,,4., 0 Tobd comeca a sofrer
uma influéncia p = d / rpe, proporcional a sua distancia ao mais préximo
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obstaculo. Esta influéncia causa um decremento na velocidade do robo de
acordo com sua proximidade aos objetos a sua volta. Dessa forma, a velocidade
U, é calculada utilizando:

. 180 — |¢|
= Umaxz a2 )
U = Upnaz(0,2 40,8 180

) (4.18)
e fora da regiao de colisdo : quando o robo estd fora da regiao de colisao a
influéncia p gerada pelos obstdculos é igual a 1, resultando em

180 — ||
180

Em ambos 0s casos, U, representa a velocidade maxima (v) definida no programa
cliente, com 0 < v < 25,4 cm/s; e Tmag = 1,3 m.

O célculo de (4.18) e o valor de seus parametros foram escolhidos heuristica-
mente para propiciar um movimento razoavelmente suave. Para compreendermos
estes parametros, vamos transformar a equacao 4.18 para sua forma geral

Uy = Umaz(oa 2+0,8 ) (419)

180 — |¢|

180 7
onde 0 < a < 1. Considerando que o robd nao esta realizando um movimento
proximo aos obstaculos presentes no ambiente temos p = 1. Assim a equacao 4.20 se
reduz a equagao 4.19. Assumindo o caso mais simples com « = 0, temos a seguinte
equagao

Uy = Upaz (@ + (1 — @) ) (4.20)

180 — |¢|
180 )

Observe que a velocidade estimada ©U; é a velocidade maxima permitida pro-
porcional ao angulo de rotagao do robo 0 < ¢ < 180. Quanto maior ¢ menor é a
velocidade estimada ¢; do robo. Isto serve para controlar o angulo de abertura da
curva que o robo ira seguir.

Assumindo o angulo de rotacao maximo ¢ = 180, temos %}J‘p' = 0, con-
seqiientemente, U; = 0. Neste caso, o comando enviado ao rob6 ira fazé-lo parar,
pois estamos dizendo a ele para se deslocar com velocidade linear nula. Para resolver
este problema definimos uma velocidade base que corresponde a 20% da velocidade
méxima do robdé (o = 0,2). Os outros 80% sido determinados pela rotacdo a ser
realizada pelo robd. Isto é ilustrado em 4.19 através dos fatores 0,2 e 0, 8, respec-
tivamente. No caso do angulo de rotacao ser igual a ¢ = 0, o robo ira se deslocar
com a velocidade méxima permitida, pois 18(1]22()""' =1.

Além da rotagao é importante considerar a velocidade de deslocamento do
robo quando ele estda muito préoximo a obstaculos, por exemplo, quando ele esta se
deslocando por um corredor estreito ou quando ele esta tentando passar por uma
porta aberta. No ultimo caso em que o robo deve passar por uma porta, imagine
que ele esteja de certa forma alinhado perpendicularmente com a abertura da porta.
Ele apenas deve se mover sem realizar qualquer rotacdo. Nesta situagdo, o angulo
de rotacao definido pelo campo vetorial é igual a 0, ¢ = 0. Conforme foi mostrado
anteriormente isto fard com que o robo se desloque com a maior velocidade possivel.

Esta situacao é critica pois no caso de uma colisao iminente, decorrente de
deslizamentos, o robo tera pouco tempo para reagir convenientemente a ela devido

~

Ut = Uraz ( (4.21)




o4

a sua velocidade. Tendo em mente que o efeito desta colisao é proporcional a ve-
locidade do rob6, dependendo da velocidade maxima estabelecida, esta colisao pode
causar sérias avarias no equipamento.

Dessa forma, consideramos que a velocidade estimada do robo é influenciada
tanto pelo seu angulo de rotacao, quanto pela sua proximidade aos obstaculos pre-
sentes no ambiente. Sendo assim, inserimos um fator p na equacao 4.19 produzindo
4.18.

4.3 Comportamento Exploratorio

No planejamento de caminhos, uma célula pode estar em um dos trés possiveis
estados: livre, ocupado por um obstaculo ou por um alvo. Para a exploracao, nés
introduzimos uma quarta possibilidade que correspondem ao estado ndo explorado.
As células nao exploradas equivalem as células objetivo com a diferenca que elas
mudam seu estado quando estao dentro da regido definida pelo campo de visao dos
sensores do agente.

Este mecanismo gera um comportamento exploratério autonomo pois estes
objetivos sao colocados nas fronteiras do espago explorado e atuam como pontos de
atracdo que guiam o agente para regioes ainda nao exploradas. O agente persegue
estas células até que todas sejam alcancadas, quando isto ocorre é assumido que o
robo visitou todo o ambiente.

O processo de exploracdo inicia redimensionando o mapa interno do agente
para que ele possa representar o maior ambiente possivel a ser explorado. Inicial-
mente, 0 agente estd em um estado sem conhecimento, e todas as células do seu
mapa sao classificadas como ndo exploradas. Conforme o seu movimento, as células
visitadas tém seus estados alterados de acordo com a resposta dos sensores.

O agente tem sensores de proximidade que detectam obstdculos no ambiente.
Estes sensores alimentam o médulo processamento sensorial, o qual produz uma
regiao chamada janela de ativagao que tem aproximadamente o tamanho do alcance
médio dos sensores do robo. Ela é usada para atualizar a representacao interna
do agente e indicar as células do mapa que sao recrutadas para participarem do
calculo do potencial. Se uma célula estd em qualquer instante dentro da janela de
ativacao, ela se torna parte do espaco explorado conseqiientemente podendo partici-
par do céalculo do potencial durante o processo exploratério. Nos chamamos regido
de atiwacdo ou regido potencial ao conjunto de células ativas que compoem o espaco
explorado®. O limite da regido de ativacdo corresponde ao limite entre as regides
conhecidas e desconhecidas do ambiente.

O campo potencial para a regiao explorada corrente é calculado com as células
nao exploradas como objetivos temporarios. Observe que o valor do potencial para
células objetivo é igual a 0 (ver Secdo 4.2). Essas células irdo atrair o agente e
quando elas forem alcancadas, elas mudarao seu estado para ocupado ou espaco-livre
dependendo de sua resposta sensorial, dessa forma, tornando-se parte da regiao de

5E importante destacar que a regido explorada corresponde a um subconjunto de células do
mapa My, .. xyn.. d0 ambiente. Sendo assim, para agilizar o processamento apenas atualizamos
este subconjunto, o qual é definido em uma regido retangular (Zinf, Yinf Tsup:Ysup), chamada
janela global, onde ;5 € y;ns representam os menores valores encontrados para a coordenada z e
y das células do espago explorado, respectivamente; e Zsyp € Ysyp representam os maiores valores
encontrados para a coordenada x e y, respectivamente
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FIGURA 4.8 — Processo de Exploracao: Acima, a trajetoria seguida pelo agente.
(a)-(c) mostram snapshots do campo e do mapa para cada posi¢ao correspondente
na trajetoéria.

ativacao, e conseqiientemente outras células nao exploradas se tornarao atrativas e
0 processo executarda novamente.

A ac¢do gerada pela arquitetura corresponde ao deslocamento do agente seguin-
do o gradiente do potencial em sua posicao corrente no mapa interno, o qual inicial-
mente corresponde ao centro da janela de ativacao. Neste caso, o gradiente apontara
para a dire¢do da regiao mais préxima desconhecida ou para a maior no caso de exis-
tirem duas ou mais regides desconhecidas & mesma distancia. Se nenhum obstéculo
for detectado, o limite de sua regidao de ativacdo é igual a zero e o potencial é igual
a zero em todas as células. Neste caso, ou em qualquer situagao onde nao existe
gradiente para guiar o agente, ele simplesmente segue em linha reta para frente.

A Figura 4.8 ¢ ilustra o comportamento exploratério gerado pelo nosso agente.
Ele seqiiencialmente ocupa as posicoes a,b e ¢, com a posicao final indicada pelo
circulo escuro. A Figura 4.8 também mostra snapshots do mapa interno nas posigoes
correspondentes. Observe que o campo vetorial sempre aponta para a regiao nao

7

6T importante destacar que esta figura é meramente ilustrativa. Em todos os experimentos
foram usadas janelas circulares de ativagdo.
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explorada mais préxima no ambiente. Na Figura 4.8 (c), vemos como o campo
vetorial muda puxando o agente de um beco sem saida.

4.3.1 Janela de Ativacao

Nos experimentos iniciais utilizamos uma janela de ativacao circular com raio,
chamado raio de ativagao, fixo e igual a 2 m. Observamos que manter o raio de
ativagao fixo ocasionava alguns problemas, entre eles a dificuldade de identificar
passagens estreitas (ver Figura 4.9(a)), portas(ver Figura 4.9(c)), etc. pois, a quan-
tidade de células atualizadas como ocupadas na identificacdo de um obstaculo au-
menta com o comprimento deste raio. Assim, dependendo deste valor, portas nao
eram identificadas, devido as células préoximas a sua entrada serem erroneamente
classificadas como ocupadas.

Além deste problema, ambientes que possuem corredores ou salas de diferen-
tes dimensoes, maiores que o alcance dos sensores ou do comprimento do raio de
ativacao, sao muito complexos para serem modelados com uma janela de tamanho
fixo, pois neste caso, o ambiente se torna esparso, aumentando a complexidade do
processo de tomada de decisao (ver Figura 4.9(b)).

Uma solucao encontrada foi ajustar, empiricamente, o valor do raio da janela
de ativacao de acordo com o retorno dos sensores, o qual dependerd da largura de
seus corredores ou das dimensodes de sua sala (ver Figura 4.9(d)). Dessa forma, a
primeira proposta é o ajuste automéatico do raio de ativagao r utilizando a menor
entre as medidas dos sensores {s;}, do robd a cada instante desde que esta nao seja
menor que um valor critico r,,;,, que define a janela minima, ou seja, considerando
P ={p; | 0 < i <15} o conjunto ordenado das medidas sensorias {s;}, onde p; < p,
se e somente se 1 < j. Esta proposta pode ser escrita como

r = max(po, F'min)- (4.22)

Uma segunda proposta seria o ajuste do raio ativagao através da média das 3 menores
medidas dos sensores do robo, ou seja,

(po + p1 + p2)
3

Uma vantagem da janela ajustdvel é o refinamento automético do mapa. Os
experimentos realizados mostram que um mapa de melhor qualidade é obtido, pois
a incerteza na deteccao das paredes é reduzida ao minimo aceitavel definido pelo
menor retorno dos sensores. Observe as Figuras 4.9(c) e 4.9(d), a primeira mostra a
atualizagao do mapa utilizando uma janela de raio de ativacao fixo e a ultima mostra
a atualizacao do mapa utilizando uma janela de raio de ativacao adaptativo. No
primeiro caso, observamos que a entrada para a sala A foi fechada devido a células
proximas a ela serem classificadas como ocupadas decorrente da deteccao da porta.
No segundo caso, observamos que a porta nao foi detectada, pois a regiao delimitada
pelo raio de ativacao nao a incluia, conseqiientemente, foi mantida a abertura para
a sala A.

r = max( s Trmin) (4.23)

4.3.2 Conhecimento local x conhecimento global

Esta subsecao discute um refinamento da exploracao baseada em PVC. Sabe-
mos que a regiao explorada pelo agente corresponde a um subconjunto de células do
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FIGURA 4.9 — Janela de ativagdo. As Figuras (a)-(c) mostram a influéncia de uma
janela de ativacao fixa no mapeamento de um ambiente com diferentes dimensées.
A Figura (d) mostra a influéncia de uma janela de ativacdo de tamanho varidvel
no processo de mapeamento de um ambiente. Os arcos de cor preta ilustram
células marcadas como ocupadas no mapa do ambiente.

mapa do ambiente. Para agilizar o processamento do cédlculo do potencial definimos
uma regido retangular, chamada janela global, que circunscreve este subconjunto,
e apenas atualizamos as células desta regiao com um numero finito de iteracoes
(relaxacdo parcial). Veja a Figura 4.10.

Por que a relaxacao parcial funciona convenientemente com poucas iteracoes?
Ela funciona corretamente porque na maioria das vezes o robo estda préximo de
uma regiao desconhecida. Nestes casos, poucas iteragoes sao necessarias para que
esta regiao comece a atrair o robo em sua direcao. Com isto estamos ignorando a
situacao das células distantes da célula que possui a posicao do rob6. Simplesmente
nao estamos levando em consideracao se elas estao relaxadas completamente ou nao.

Baseado nesta idéia por que nao atualizar apenas as células que estao dentro
da janela local do robo ? Ela possui todas as informagcoes necessarias para que ele
realize sua exploracao, por exemplo, células que representam regices desconhecidas
e a prépria posi¢ao do robo. Considerando isto, obtemos um ganho expressivo no
desempenho do sistema pois a quantidade de células atualizadas na janela local, por
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iteragao, é expressivamente menor que a quantidade de células pertencentes a janela
global na maior parte do tempo’. Isto pode ser visto na Figura 4.10.

Regido
Desconhecida

Regido Desconhecida

Janela Global

— B N N _ e e e e e - o

FIGURA 4.10 - Exploragao orientada a conhecimento local. A janela local denota
todas as células que sao utilizadas na relaxacao local. A janela global denota todas
as células que sao utilizadas na relaxacao global.

Na maior parte do tempo apenas a relaxacao local baseado na janela local
pode ser usada, entretanto, em alguns casos é necessdrio a relaxacdo global. Por
exemplo, imagine o caso, onde o robo estd explorando um ambiente com diversos
corredores longos e em um dado determinado instante o robo escolhe um corredor
C. A relaxacao local pode perfeitamente ser utilizada, pois temos na borda da
janela local regioes desconhecidas que irao atrair o robo até o final do corredor C.
Considere agora que o robo chegou no final do corredor C' e descobre que ele nao
possui saida. Neste caso, a relaxagao local se torna intutil pois nao existe dentro da
janela local ou em sua borda regioes desconhecidas que possam atrair o robo. Isto
fara com que o robo fique preso em uma espécie de minimo local.

Este minimo local é criado da seguinte maneira. Considere que o rob6 estd em
um corredor sem saida que é paralelo ao seu eixo X, conseqiientemente, o robo pode
se mover apenas para a direita ou para a esquerda. Quando o robo encontra o final
do corredor ele nao tera mais o auxilio das regioes desconhecidas para continuar sua
exploragao, sendo assim, ele serd atraido para a regiao de mais baixo potencial.

Como ele pode se mover apenas para a direita ou para a esquerda, se a regiao
de mais baixo potencial estiver a sua esquerda, ele se movera para a esquerda. Isto
fard com que as células a sua esquerda no instante ¢ sejam atualizada, aumentando
seu valor de potencial, de maneira que as células a sua direita sejam consideradas
como possuindo potencial menor que as células a esquerda em um instante £+ 1, por
nao terem sido atualizadas no instante ¢t. O efeito resultante é um comportamente
oscilatério do robo da esquerda para a direita.

7

B importante destacar que na maior parte do tempo isto é verdade, a nao ser no inicio da
exploragdo onde a quantidade de células da janela local é aproximadamente igual & quantidade de
células na janela global. Com o progresso da exploragdo a diferenca entre ambas vai aumentando.
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Dessa forma, faz-se necessario um chaveamento da janela local para a janela
global a fim de que o robo seja atraido para uma regido desconhecida mais préxima.
Este chaveamento é feito verificando se existe ao lado de uma célula 7j, dentro de
sua janela local, com s;;=espaco livre e atributo regiao maior que 0 ao lado de uma
célula mn com s,,,=ndo explorado. Se esta condicao é verdadeira, o robo utiliza
apenas informacoes em sua janela local, caso contrario usa informacoes oriundas da
janela global. Iremos a partir deste ponto chamar este chaveamento de conhecimento
adaptativo. Na Secdo 5.4.9 apresentamos alguns resultados de experimentos onde
comparamos o desempenho do processo exploratério usando o conhecimento global
e o conhecimento adaptativo.
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5 Experimentos

Este capitulo apresenta os resultados obtidos utilizando nosso agente explo-
ratorio em uma série de experimentos onde diferentes aspectos do problema de
exploragao e mapeamento sao ilustrados e discutidos. Ele é dividido da seguinte
maneira. Na Secao 5.1 apresentamos o rob6 Nomad 200. Na Se¢ao 5.2 mostramos
a interface desenvolvida para facilitar a interacdo do usuério com o o rob6é. Na
Secao 5.3 descrevemos através de um algoritmo o funcionamento do nosso agente
exploratério. Na Secdo 5.4 apresentamos alguns experimentos de exploracdo em
ambiente internos densos, tanto com o robo simulado quanto com o rob6 Nomad,;
realizamos comparagoes com as estratégias aleatoria e wall following; analisamos o
desempenho da nossa estratégia face aos seus parametros; analisamos o tempo de ex-
ploracao e os erros de odometria produzidos; realizamos experimentos em ambientes
com obstdculos dinamicos; mostramos uma estratégia para aumentar a eficiéncia do
processo de relaxacao; apresentamos resultados preliminares da utilizagao da janela
adaptativa no processo de construcao de mapas e finalmente apresentamos um ex-
perimento relacionado a exploracao orientada a um objetivo. Finalmente na Secao
5.5 apresentamos alguns experimentos em ambientes esparsos realizados com dife-
rentes regras de atualizacao do potencial, comparamos os resultados obtidos com a
utilizagao destas regras, e mostramos alguns resultados utilizando o rob6 Nomad.

5.1 Robo Nomad

O robo NOMAD 200, ilustrado na Figura 5.1, é um sistema integrado com
5 médulos sensoriais: tatil, infravermelho, ultrasom, visao e biussola. Além dis-
so, ele possui uma base constituida de 3 rodas, as quais estao alinhadas e podem
transladar e rotacionar sincronamente permitindo obter uma rotacao de 360° sobre
seu proprio eixo. Este robo é fabricado pela empresa Nomadic e esta disponivel em
nosso Instituto através do Laboratério de Robética Inteligente (LRI).

FIGURA 5.1 — Rob6 NOMAD 200

Dentre os modulos supracitados, utilizamos somente o sistema sensorial ultra-
som (sonar), o qual é composto de 16 canais que fornecem informagao no alcance
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de 43 em a 6,5 m com 1% de precisao resultando em uma cobertura de 360° do
ambiente. Embora tenha bons alcance e cobertura, este tipo de sensor possui trés
principais problemas [BOR, 89]:

e pobre direcionalidade: embora, estes sensores fornecam bom alcance, eles
sao incapazes de informar a direcao do objeto identificado;

e passiveis a ruidos: a leitura de um sensor sofre influéncia de ruidos externos
e de reflexdes perdidas dos seus sensores vizinhos (crosstalk);

e reflexdo especular: a leitura dos sensores sofre influéncia do angulo de in-
cidéncia do sinal sonoro nos objetos identificados, da estrutura da superficie
de incidéncia, da refletividade e da distancia do objeto em relacao ao sensor.
Isto acarreta uma falsa identificacao, e em algumas ocasioes, na total auséncia
dela.

Apesar destes problemas, este tipo de sensor é amplamente utilizado em robos
moveis, na maioria das vezes, combinado com sensores do tipo infravermelho ou
laser. As principais razoes para isto sao seu baixo custo e por serem faceis de operar.
Entretanto como visto, possuem sérios problemas que limitam sua utilizacao direta
em aplicagoes de mapeamento de ambiente [RAS 90].

Os problemas relacionados a pobre direcionalidade e a reflexao especular sao
tratados através da funcao de mapeamento descrita na Secao 4.2.4. Esta funcao
define uma distribuicao de incerteza baseada em freqiiéncia que facilita a localizacao
dos obstaculos encontrados no ambiente.

O problema crosstalk ¢ minimizado controlando o disparo dos sensores. Borens-
tein [BOR 89] propde realizar o disparo de grupos de 4 sensores perpendiculares em
intervalos de tempo constantes. Dessa maneira, considerando que o sonar consegue
detectar qualquer objeto a uma distancia de 6,47 m, o tempo gasto entre o disparo
e a recep¢ao do sinal sonoro é igual at = 2%6,5 / Usey, = 38,2 ms, onde
Vsom = 340m/s corresponde a velocidade do som, e o fator 2 corresponde ao trajeto
de ida e volta da onda sonora. No caso de serem disparados 4 grupos de 4 sensores,
0 tempo maximo necessario para a cobertura de 360° do ambiente é 4t = 152, 8ms.

E importante observar que a aquisicao dos sinais sonoros é feita com o robo
em movimento. Isto gera um mapeamento atrasado em ms, devido, a posi¢ao do
robd no momento do disparo e no momento da recepcao do sinal serem diferentes.
Nao estamos tratando este atraso, pois o erro resultante na localizagao do objeto é
muito menor que as células que discretizam o ambiente.

5.2 Interface com o usuario

Para facilitar a interacao do usuario com o rob6 desenvolvemos uma interface
visual em C++4/Linux, ilustrada na Figura 5.2. Esta interface permite:

e realizar a comunicagao com o robo. Ela permite a comunicacao direta com o
rob6 através do envio/recepc¢ao de mensagens utilizando TCP /IP;

e especificar a tarefa a ser realizada, a qual pode ser: planejamento de caminhos
em um ambiente conhecido; exploracao e aquisicao de mapas de ambientes
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desconhecidos e a localizacao de objetos!;

e ajustar os paramétros do sistema. E possivel definir a EDP que gerard o
campo potencial que ird guiar o robo, definir o tamanho maximo do mapa do
ambiente, definir a velocidade do robo, etc;

e visualizar o progresso do robo na realiza¢do de uma determinada tarefa, visua-
lizar os mapas construidos, etc.

X Interface HOMAD - Processo Finalizado =10 x|

Largura Mapa |4nnn 2 =

Comprimenta {-.-Tajja-_lﬂltltltl ;IZ

Y

Fiaio Atencao Sonar: __3':' =i
Mas Fidelidacke. |15 ]
Incremerito Ficl ] =i
Decremento Fid. 1 ;|
Welocidade (olis) m{.
Fielaxamento |20 ;| .

T Atualizagdnmis) |_5'3"3' =]
‘ii"ariésnca'Di;ﬁani:ja |4 ;
arianca, Angufar |_1 d ;I
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Bpsion (10833 [io =)

Mostrar I Mapa Geo cf vl '
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FIGURA 5.2 — Interface visual desenvolvida em C++/Linux

LA localizacdo de objetos foi implementada apenas em simulacdes. Esta tarefa corresponde a
descobrir a localizagdo de um objeto em um ambiente desconhecido previamente(mais detalhes ver
a Sec¢do 5.4.7).
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5.3 Descricao Algoritmica do Processo Exploratdrio

No capitulo anterior apresentamos a arquitetura do nosso agente exploratorio
e seus principais modulos. Entretanto, ndo descrevemos em baixo nivel como os
modulos interagem gerando o comportamento exploratério. Sabemos que a ar-
quitetura blackboard possui como caracteristica a execucao assincrona de seus es-
pecialistas. Portanto, para fins didaticos podemos impor uma ordem de execuc¢ao
dos médulos, o que facilita a visualizagao da interagao do sistema como um todo.
Assim, esta secao tem como objetivo descrever o processo exploratorio sobre a pers-
pectiva de um algoritmo sequiencial, dando énfase principalmente a implementagao
do médulo de planejamento.

Quando a exploragao inicia o rob6 tem sua posigdo (z,y) modificada para
(0,0), o que corresponde ao centro do mapa bidimensional. Além disso, os atributos
de todas as células no mapa sao modificados da seguinte maneira: estado é atualizado
com o valor ndo explorado, enquanto que certeza, potencial e regido sdo atualizados
com os valores 0, 0, 5, respectivamente.

Durante o processo de exploragao o robo executa o seguinte algoritmo:

1. ativa e obtém a leitura dos sensores sonar;

2. realiza a atualizacao local do mapa baseada na informacao contida na janela
de ativacao;

3. atualiza o atributo potencial das células da regiao potencial.
4. calcula o vetor gradiente descendente a partir da sua posicao corrente no mapa;
5. se desloca seguindo a direcao definida por este gradiente;

6. repete-se os passos de 1 a 5 até que todo o ambiente seja completamente
explorado, ou seja, nao exista nenhuma célula classificada como espacgo livre
ao lado de uma célula classificada como nao explorada (ver Secao 4.2.7).

O robo aciona seus sensores para obter informacdes locais sobre o ambiente.
A informagio adquirida por cada sensor i é expressa em coordenadas polares (ver
Figura 4.4), na forma de um escalar d; que representa a distancia entre o sensor
e o0 objeto mais préximo em seu campo de visao, e um angulo a; que determina a
orientacao do sensor em relagao ao robd. Este angulo é descrito em relagao ao eixo
x do sistema de coordenadas do robd.

Utilizando estas informacoes juntamente com o conhecimento sobre sua posicao
e orientagao, o robo atualiza os valores certeza, estado e potencial de todas células
sobre o cone de visao (ver Figura 4.4) de cada sensor. E importante destacar que
as leituras fora deste cone sao descartadas.

Apés a atualizacao do mapa, a propriedade potencial de todas as células da
regido potencial é atualizada. Inicialmente mostraremos os resultados obtidos com
a utilizacdo das equacdes 4.6 e 4.9 apresentadas na Secao 4.2.6. Estas equacgoes
correspondem a utilizacido da equagdo 3.2, com F(r) = 0, V r. A atualizagdo do
potencial utilizando as equacoes 4.12 e 4.14 sera apresentada adequadamente na
Secao 5.5.

Uma simples atualizagao do campo potencial pode consistir na atualizagao de
todas células dentro da regiao potencial ou apenas das células dentro da janela de
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ativacdo (veja Secdo 4.3.2 para mais detalhes sobre o uso do conhecimento global
ou adaptativo). O procedimento é repetido diversas vezes antes do movimento do
robo. Quando as fung¢bes harmonicas sao utilizadas no planejamento de caminho,
o potencial é atualizado até sua estabilizacao dentro de uma precisao predefinida
€ < 107?. Somente entdo, o robd é colocado em movimento [CON 93, CON 94].
Isto pode levar a um numero consideravel de iteracoes, geralmente da ordem de
pM para Gauss-Seidel e pv/M para SOR, onde M é o nimero de células a serem
atualizadas|PRE 92]. Isto é feito principalmente porque eles objetivam computar
um caminho suave e estavel entre duas posi¢oes quaisquer baseado em um mapa
estatico global do ambiente conhecido previamente.

Em nosso caso, o mapa do ambiente é desconhecido e deve ser construido
gradativamente. Nestas circunstancias, esperar a relaxacao completa do potencial
seria muito oneroso para o desempenho do sistema. Felizmente, nds descobrimos que
a relaxacao completa do potencial nao é um requisito para a descoberta de caminhos
bons e suaves [PRE 2002] (ver Segao 5.4.3). Sendo assim, este relaxamento nao é
mais condicao necessaria para que o robé comece a se movimentar pelo ambiente.

Para implementar esta idéia, trabalhamos com uma taxa de iteracao fixa r.
No simulador, como a inércia ndo é prejudicial ao comportamento do robd, nos
paramos o robd durante o processo de atualizagdo do potencial e em seguida, o
colocamos em movimento. Neste caso, a taxa de atualizacao r é melhor expressa
em iteragdes/passo. Por outro lado, no rob6 real, o processo de leitura dos sensores,
atualizacao do mapa é realizado em uma freqiiéncia de tempo fixa, assim, a taxa de
atualizacao r é expressa em iteracoes/sequndo. Em seguida, o gradiente descendente
é calculado e o robd se move ajustando a dire¢cao de seu movimento ao angulo ¢
definido pela equagao 4.15.

Nos experimentos de simulacao, o procedimento acima é calculado alternada-
mente com o movimento do robo, ou seja, apos o calculo do gradiente, o robd é
deslocado a um passo fixo Ad. Em contrapartida, nos experimentos realizados no
robo Nomad, devido a sua inércia, este procedimento é calculado simultaneamente
com o movimento do robo. Devido ao robo estar sempre em movimento, ele executa
o procedimento acima, e em seguida ajusta a direcao do seu movimento usando a
equagao 4.16, e a sua velocidade de acordo com a equacao 4.17.

5.4 Experimentos de exploracao em ambientes internos den-
S0s

Esta secao apresenta os experimentos de exploracao realizados pelo nosso
agente? exploratério utilizando a equacao de Laplace? em ambientes internos den-
sos* compostos por diversos obstdculos formando labirintos. Estes experimentos sio

2Utilizaremos os termos agente e robd como sinénimos durante todo o texto.

3 A equacdo de Laplace é a variacio fundamental do PVC estudado, e se aplica, principalmente,
a exploracdo de ambientes internos densos, como serd visto na Sec¢do 5.5.1.

4Este tipo de ambiente tem estrutura similar aquela encontrada em escritérios. Ele é compos-
to por paredes ortogonais entre si, mdveis, chdo nivelado, etc. Aqui classificamos os ambientes
internos como densos e esparsos. Os ambientes internos densos sdo caracterizados por possuirem
uma, distribuicdo espacial de objetos no ambiente que faz com que sempre exista no minimo um
obstaculo dentro do campo de visao dos sensores do robo durante seu deslocamento, ao contrario
dos ambientes internos esparsos.
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realizados tanto no simulador do robo quanto no robo Nomad para testar a robustez
do algoritmo em situagoes reais.

Além disso, esta secdo apresenta comparagoes realizadas entre a nossa abor-
dagem e as técnicas de exploracao padrao, alguns resultados comparativos realizados
entre os 2 métodos de atualizacao para a funcao potencial, apresentados anterior-
mente utilizando o simulador do Nomad, e a influéncia da taxa de iteracao r em seus
desempenhos. Ademais, esta secao mostra analises relacionadas ao tempo de explo-
racao e os erros de odometria produzidos, assim como experimentos em ambientes
com obstaculos dinamicos, experimentos usando uma janela de tamanho adaptativo
e uma exploracao orientada a objetivo, onde o robo deve explorar o ambiente para
localizar um objeto. Finalizando é apresentada uma estratégia para aumentar a
eficiéncia do processo de relaxacao.

5.4.1 Explorando ambientes internos densos

Esta secao apresenta alguns experimentos realizados no simulador do Nomad.
A Figura 5.3 mostra o progresso de um experimento de exploragao realizado pe-
lo nosso agente. Neste caso, o robd estd inserido em um ambiente retangular de
10,2 m x 8,4 m com diversos obstaculos formando a estrutura de um labirinto.
Seu mapa interno é representado usando uma grade bidimensional de 80 x 80
células, onde cada célula é um quadrado de 15,2 em x 15,2 em. Conseqiiente-
mente, este mapa pode representar no maximo uma area de 12,2 m x 12,2 m, o
que é adequado para esta simulacdo em particular.

Neste experimento, a janela de ativagdo foi mantida fixa com raio igual a
2 m. O passo do robo corresponde ao deslocamento Ad = 7,6 ¢m e o campo
potencial é atualizado em toda a regido explorada (globalmente) a uma taxa r = 30
iteragdes/passo com atualizagdo por Gauss-Seidel.

Para cada instante de simulacao na Figura 5.3, a Figura 5.4 mostra o mapa
parcial correspondente juntamente com os obstaculos detectados e o campo vetorial
que guia o robd em sua exploracao. Observe que na vizinhanc¢a do robd, o campo
vetorial aponta para a regiao mais proxima ainda nao explorada. E importante notar
que diversos minimos locais aparecem no campo vetorial decorrente do fato de que
o potencial ndo relaxou globalmente a fungdo harmonica com 30 iteragdes/passo.

Algumas dificuldades surgem quando a regiao nao explorada esta muito longe
da posicao atual do robd, em geral, quando o rob6 encontra um beco sem saida.
Neste caso, o potencial necessita ser completamente relaxado para indicar cami-
nhos 6timos, ocasionando um decaimento no desempenho. Isto pode ser observado
no canto superior direito da Figura 5.3 (d) onde a trajetéria do robé oscila. Tal
comportamento nao é visivel nas Figuras 5.3 (a), (b) e (c), pois nestes casos o rob6
estd relativamente préoximo as regides ndao exploradas. Uma possivel solucao a este
problema é considerar uma taxa de atualizacao dinamica que aumenta quando a
velocidade média do robo atingir um limiar inferior predefinido.

A Figura 5.5 mostra uma seqiiéncia exploratéria para um ambiente simulado
com obstaculos poligonais e paredes com orientagoes aleatérias. As dimensoes do
ambiente e os parametros utilizados sao os mesmos da Figura 5.3. Isto demonstra
a robustez do método quando utilizado em ambientes mais genéricos. Algumas
abordagens na literatura tém bom desempenho apenas em certas configuragoes de
obstédculos e formas [THR 96, KUI 91, KUI 88, LEE 96]. Aqui esta limitagao nao é
encontrada.
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Ardl =4

FIGURA 5.3 — Seqiiéncia de exploracao realizada pelo simulador do Nomad: A
trajetoria seguida pelo robo. O ambiente tem 10,2 m x 8,4 m, e o robo se desloca
com passo constante Ad = 7,6 cm. O campo potencial é atualizado usando
Gauss-Seidel em um taxa r = 30 iteragdes/passo.

A Figura 5.6 mostra um experimento onde o rob6 Nomad 200 explora um
ambiente interno em nosso Instituto. Este ambiente consiste em uma sala, dividida
por duas paredes de compensado, conectada a um corredor em forma de L. A sala
possui mesas e cadeiras situadas ao longo de suas paredes. A fim de mapear o
ambiente, utilizamos um mapa de 100 x 100 células, onde cada célula corresponde
a uma regiao de 15,2 em X 15,2 cm. Para explorar todo o ambiente, o robo
percorreu um caminho de comprimento igual a L. = 36,6 m em aproximadamente
5 min, com uma velocidade média igual a 12,7 em/s. Sua janela de atualizacao
¢ mostrada na Figura 5.6 e tem raio igual a 2 m. Além disso, todas as células do
espaco explorado foram atualizadas durante o processo exploratério.

No caso das Figuras 5.3, 5.5 e 5.6, como um alvo ndo estava presente, o cam-
po potencial foi descartado no final da exploracao. Neste caso, apés um nimero
suficiente de atualizagoes o gradiente é nulo em todos os pontos do espaco livre.
Portanto, a saida do processo exploratdorio é unicamente o mapa geométrico que
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FIGURA 5.4 — Seqiiéncia de exploracao realizada pelo simulador do Nomad:
Instancias parciais do campo vetorial e do mapa durante a exploracao. O campo
vetorial representa o gradiente descendente em cada célula do espaco livre e é
normalizado para facilitar sua visualizacdo. No mapa, o valor de certeza das
células é representado em niveis cinza, onde branco corresponde ao valor 0 o preto
ao valor 15. O tamanho do mapa é 80 x 80 células, onde cada célula corresponde a
15,2 em x 15,2 ¢m da regiao do espago real.

mostra a localizagao de todos os obstaculos através de seu valor de certeza na grade,
c(r) parar=(i,5), i € [1,Ng], e j € [1,N,].

5.4.2 Comparando com outras estratégias

A fim de calcular o desempenho da nossa estratégia com os algoritmos de
exploragao padrao, nés consideramos um modelo muito simples onde o ambiente
¢ um quadrado L x L dividido em N x N células que estao ocupadas ou nao, e
0 robo é um ponto que se move no espaco continuo. Durante seu movimento ele
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FIGURA 5.5 — Seqiiéncia de exploracao realizada pelo simulador do Nomad:
Ambiente poligonal. O ambiente é 10,2 m x 8,4 m, e o deslocamento do robo
corresponde ao passo Ad = 7,6 cm. O campo potencial é atualizado usando
Gauss-Seidel com uma taxa r = 30 iterages/passo.

explora uma regiao circular de diametro A. Neste modelo, nao sao considerados
erros relacionados a deteccao dos obstaculos e quando uma célula estd dentro da
janela de ativacdo e estd ocupada por um obstaculo, ela tem seu valor de certeza
atualizado com o valor maximo permitido.

Consideramos que o desempenho de um algoritmo é dado pelo comprimen-
to total do caminho (¢) seguido pelo rob6 durante sua exploragao. E importante
destacar que esta medida mistura dois diferentes aspectos: A qualidade do caminho
(sua suavidade) e a estratégia de cobertura do ambiente (a segiéncia de exploragao
seguida pelo robd). Apesar disso, decidimos nao fazer distingao entre elas.

Os algoritmos utilizados sao:

e crploracdo aleatdria. O robo se desloca aleatoriamente no ambiente de acordo
com

Tip1 = x4+ Ad cos(0)
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FIGURA 5.6 — Exploragao de um ambiente interno pelo robé6 Nomad 200. a)
Mapa obtido apés a exploracao. O tamanho do mapa é 100 x 100 células, onde
cada célula corresponde a uma regiao quadrada de 15,2 cm x 15,2 ¢m. A janela de
ativacdo possui raio igual a 2 m. b) A trajetéria seguida durante a exploragao. Seu
comprimento total é L = 36,6 m e foi navegada com velocidade média igual a
12,7 em/s. As leituras do sonar sdo também mostradas. Observe que elas sdo mais
ruidosas que o mapa. Isto se deve ao fato de que as leituras fora da janela de
ativacao sao descartadas e somente as leituras consistentes atualizam o atributo
certeza das células.

Yer1 = Yt Ad sin(0) (51)

onde (x,y) corresponde & posi¢do do robo e @ sua dire¢do, a qual é escolhida
aleatoriamente quando sua distancia em relagao a um obstaculo é menor que
uma distancia minima predefinida d,,;,. Isto prova ser mais eficiente que uma
trajetéria puramente aleatéria onde o robo escolhe uma nova direcao a cada
passo.

e wall following ideal. O robo se desloca seguindo um caminho paralelo as pare-
des a uma certa distancia. Aqui, simplesmente medimos o comprimento total
da trajetoria gerada pelo wall following necessaria para explorar completa-
mente o ambiente. Isto nao é uma implementagao realistica do algoritmo wall
following, entretanto é possivel obter uma estimativa geométrica da ordem de
magnitude do procedimento.

A Tabela 5.1 mostra os resultados médios £ e o desvio padrao ¢, do comprimen-
to do caminho total necessdrio para a exploragao completa do ambiente na Figura
5.7. Este ambiente foi discretizado em um mapa de 100 x 100 células. Para um
melhor comparativo com os resultados do simulador do Nomad, nés apresentamos
o resultado na escala definida pelo tamanho do ambiente (L). Para cada método
foram realizados 30 execucodes com o robo iniciando de posi¢oes aleatoérias. No caso
da exploracao aleatéria, o robé nao pode chegar mais préximo que dy;, = 0,54
das paredes. Enquanto que para o wall following o robo segue as paredes a uma
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distancia dp;,/L = 0,05 para A/L = 0,1 e dppi/L = 0,08 para A/L = 0,4. Nas
fungdes harménicas, foi usado Gauss-Seidel com taxa r = 30 iteragdes/passo.

TABELA 5.1 — Resultado da simulacao para a exploracao aleatoria, wall following
e as fungdes harmonicas no ambiente da Figura 5.7 sobre 30 execugdes.

Método A/L | 4/L | o4/L
Exploracao Aleatéria | 0,1 | 150,86 | 57,60
0,4 | 4841 | 27,82
Wall following 0,1 8,31 0,25
0,4 6,69 | 0,69
Funcoes Harmonicas. | 0.1 | 21,50 | 2,40
0,4 6,15 | 0,42

Os resultados indicam que o método baseado em fungoes harmonicas tem
desempenho comparavel ao procedimento wall following ideal quando o alcance sen-
sorial é grande o suficiente. Para A/L = 0,1 a compara¢ao nao é apropriada pois o
ambiente nao é completamente explorado seguindo as paredes a uma distancia fixa.
E importante observar que, mesmo que o procedimento wall following ideal seja com-
petitivo com o nosso, o procedimento real poderia nao ser. A razdo é que em geral
este procedimento tem que lidar com paredes nao conectadas. Por isso, um método
adicional de busca tem que ser introduzido o que pode causar um decaimento no
desempenho global do algoritmo.

5.4.3 Analisando os métodos de relaxagao e a taxa de atualizacao

As Figuras 5.7(a) e (b) mostram exemplos da trajetéria seguida pelo robd no
ambiente de simulacdo quando o campo potencial é atualizado usando os métodos
Gauss-Seidel e SOR, respectivamente, com uma taxa r = 10 itera¢oes/passo. Com
Gauss-Seidel, o robo finaliza a exploracao do ambiente com ¢ = 59,8 m enquanto
que o SOR faz o robo colidir com uma parede.

Se incrementarmos a taxa de atualizagdo para r = 30 iteragdes/passo obtere-
mos o resultado mostrado nas Figuras 5.7(c) e (d). Com esta taxa, a atualizagao
SOR néao falha e o robd consegue explorar completamente o ambiente. Entretanto,
Gauss-Seidel é ainda melhor gerando um caminho com comprimento ¢ = 59,3 m
contra um caminho de comprimento ¢ = 61,4 m gerado pelo SOR.

A Tabela 5.2 apresenta o desempenho médio do método usando as fungoes
harménicas para a exploragao do ambiente da Figura 5.7 sobre 10 execugoes. Em ca-
da execucao, o robo foi colocado em posicao e orientagao diferentes. O desvio padrao
relativamente pequeno d4 uma medida de confiabilidade do algoritmo. Compare-o,
por exemplo, ao desvio padrao da exploracao aleatéria na Tabela 5.1.

A Figura 5.8 mostra uma instancia de um caminho exploratério em um labi-
rinto constituido de 3 salas realizados pelo rob6 Nomad usando Gauss-Seidel com
taxa r = 20 iteragoes/s. A Tabela 5.3 mostra o resultado de 4 experimentos no
mesmo ambiente com o robo iniciando de diferentes posicoes.
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FIGURA 5.7 — Seqiiéncia de Exploracdo.a) Trajetéria seguida usando o método
Gauss-Seidel para a taxa r = 10 iteracoes/passo. b) Trajetéria seguida usando o

método SOR para a taxa r = 10 iteragdes/passo. c¢) Trajetéria seguida usando o
método Gauss-Seidel para a taxa r = 30 iteragdes/passo. d) Trajetéria seguida
usando o método SOR para a taxa r = 30 iteragdes/passo. O ambiente é 10,2 m

por 10,2 m, e o robo se move em passos de Ad = 7,6 cm. O tamanho do mapa é
80 x 80 células, onde cada célula corresponde a uma regiao quadrada de
15,2 em x 15,2 em do espaco real. A janela de ativagdo possui raio igual a 2 m.

5.4.4 Analisando o tempo de exploracao

A fim de complementar os dados obtidos nas fases anteriores, apresentamos
alguns resultados relativos ao tempo médio de exploragao. Todos os experimentos
ilustrados nesta se¢ao foram realizados diretamente no rob6 NOMAD 200. A Figura
5.9 ilustra uma exploragao tipica em nosso Instituto. A Figura 5.9 (a) mostra o
mapa do ambiente e a trajetéria seguida pelo robd. A Figura 5.9 (b) mostra o rob6
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TABELA 5.2 — Resultado da simulacao utilizando o simulador do Nomad no
ambiente da Figura 5.7. As dimensdes do ambiente sao 10,2 m x 10,2 m, a janela
de ativacao tem raio igual a 2 m, e o desempenho médio foi extraido a partir de 10

execucoes.
Método Relax. | Taxa iter. ¢/L o¢/L
Gauss-Seidel 10 6,35 0,50
30 5,60 0,34
SOR 10 4 colisoes em 10 exec. -
30 6,53 0,90

TABELA 5.3 — Resultado médio extraido de 4 experimentos no labirinto da Figura
5.8 com o robd Nomad. As dimensoes do ambiente sdo 3,5 m x 7,8 m. A janela
de ativagao tem raio igual a 2m, e a taxa r = 20 iteragoes/s.

Método Relax. | Taxa iter. / oy
Gauss-Seidel 20 13,7m | 62 cm

FIGURA 5.8 — Experimento com o rob6 Nomad 200 em um labirinto. As
dimensoes do ambiente sao aproximadamente 3,5 m x 7,8 m. A janela de
ativacdo tem raio igual a 2 m, e a taxa de iteragdo é igual a r = 20 iteragoes/s
usando o método Gauss-Seidel.

retornando ao seu ponto de partida apds o término da exploragao.

O ambiente de teste possui dimensoes aproximadas de 13 m x 7 m. Cada
célula do mapa representa uma regiao quadrada de 10,1 c¢m x 10,1 ¢m do espago
real. Neste ambiente, o rob6 se deslocou com velocidade méxima igual a 25,4 cm/s
com uma janela de ativacao de raio igual a 2 m.

O robo partiu de posicoes diferentes com orientacoes aleatérias. O tempo de
exploracao foi medido utilizando o reldgio interno do computador. A Tabela 5.4

mostra o tempo médio (7) e o comprimento médio do caminho de exploracio (¢) em
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FIGURA 5.9 — Experimento de explora¢gao com o rob6 NOMAD em nosso
Instituto. a) Mapa do ambiente e a trajetéria seguida pelo robd NOMAD. b)
Retorno do rob6 NOMAD ao seu ponto de partida

um conjunto de 6 experimentos

TABELA 5.4 — Tempo médio extraido de 6 experimentos realizados com o robo
Nomad em nosso Instituto.

T o, 12 oy
2min e 29sec | 25sec | 26, 7m | 3,56m

E importante observar que os dados adquiridos acima sao dependentes do
comprimento do raio de ativacdo e da velocidade maxima do rob6. Quando maior
for o raio de ativacdo maior serd a regido explorada pelo robd a cada instante,
conseqiientemente, mais rapido serd o mapeamento do ambiente. Similarmente,
quanto mais rapido o robo se deslocar mais rapido ele ird mapear completamente o
ambiente, entretanto, é importante observar que a velocidade deve ser tratada com
cautela, pois o rapido deslocamento exige uma atengao maior a eventos inesperados.

5.4.5 Analisando o erro de odometria

Além do tempo gasto pelo robd durante o processo de exploracao, medimos
o erro de odometria inserido em seus trajetos durante seu deslocamento pelo am-
biente. Como discutimos inicialmente na Secao 4.2.2, os erros de odometria nao
Sa0 expressivos pois o robo se move com uma velocidade baixa em um ambiente
pequeno.

Para comprovar isto, elaboramos um conjunto de 5 experimentos relacionados
a exploracao. Os experimentos foram realizados da seguinte maneira. Definimos
uma marca no chao para indicar a posicao inicial do rob6. Esta marca era alinhada
com o centro do robo e correspondia a posi¢ao (0,0) no mapa. Em seguida, faziamos
o robo explorar um ambiente com a mesma estrutura daquele ilustrado na Figura
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5.9. Ao final da exploragao, faziamos o robo retornar ao seu ponto de partida, ou
seja, a posic¢ao (0, 0).

Utilizamos a mesma configuracdo apresentada na secdo anterior. O mapa é
composto de células que representam regioes quadradas de 10,1 em x 10,1 ¢m do
espago real. Além disso, o robo se desloca com velocidade maxima igual a 25,4 cm/s
e com uma janela de ativagao de raio igual a 2 m.

Devido a discretizagao do ambiente e ao atraso na comunicacao do robo com a
sua base, para determinar quando o rob6 atingiu sua posicao inicial fizemos com que
ao invés do robo atingir uma posicao especifica, ele devesse atingir uma determinada
regido circular de raio igual a 25 ¢m centrada na posigao de partida (0,0). Apéds ter
alcangado a posicao inicial, medimos a distancia entre o centro do robd e a posigao
marcada de partida no chao. Chamaremos esta distancia de discrepancia.

A Tabela 5.5 mostra o comprimento médio (¢) do caminho seguido pelo robo

durante sua exploragio e a discrepancia gerada (().

TABELA 5.5 — Discrepancia e comprimento médio do caminho seguido pelo robo
sobre 5 experimentos.

14 ol ¢ o¢
31,7m | 9,1m | 22cm | 2,7cm

Observe que a discrepancia média se encontra dentro da faixa de 25 c¢m esti-
pulada previamente e representa aproximadamente 0, 6% do comprimento total per-
corrido pelo rob6 o que indica que o erro de odometria deve ser substancialmente
menor que 22 cm. Um dos casos mais interessantes ¢ ilustrado na Figura 5.11(f).
Nesta situagao o robd teve que lidar com obstdculos dindmicos (pessoas) assim como
realizar diversos movimentos que incluem translacoes e rotacoes. Nesta situacao, o
robo percorreu um caminho igual a 44,0 m com apenas 20 cm de discrepancia. No
experimento ilustrado na Figura 5.9, o robd percorreu uma trajetoria de compri-
mento igual a 24,35 m com um erro igual a aproximadamente 20 cm.

Isto vem comprovar o que discutimos na Se¢ao4.2.2. Um dos grandes beneficios
do calculo do potencial através de métodos de relaxacdo é a geragao de trajetorias
suaves que evitam mudancas abruptas na orientacao do robd, uma das principais
fontes de erros de odometria.

5.4.6 Explorando ambientes internos com obstiaculos dindmicos

Esta secao apresenta alguns resultados extraidos com o rob6 NOMAD no nos-
so Instituto com obstaculos méveis. Consideramos que existiam pessoas passando
pelo local onde o robo estava se deslocando durante o processo de exploragao. O
tratamento realizado pelo sistema para pessoas é o mesmo que aquele dado para
obstaculos fixos como paredes. A diferenca é que as pessoas sao representadas no
mapa por um periodo de tempo curto, pois, a proxima vez que o robo passar pe-
lo local onde foi detectada uma pessoa, ele notara que aquele local nao existe um
objeto e atualizarda seu mapa interno para representar sua observacao.

Este experimento foi realizado em um ambiente com dimensoes aproximadas
de 7m x 18 m. A velocidade maxima do robd é igual a 25,4 cm/s e ele é capaz
de identificar qualquer objeto a uma distancia de 2 m. As Figuras 5.10 e 5.11
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ilustram uma sequéncia de exploracao em um ambiente com obstaculos dinamicos.
A presenca de pessoas é ilustrada nas figuras com um circulo pontilhado. Isto pode
ser visto nas Figuras 5.10(a),(d) e (e), e nas Figuras 5.11(b), (c) e (d).

Observe que as pessoas detectadas sao gradualmente esquecidas pelo sistema.
Isto pode ser visto através da cor das células da posicao que representa a pessoa’.
Observe que as células vao se tornando mais claras a medida que o robo se aproxima,
delas. Este esquecimento é proporcional ao tempo de exposi¢ao da regiao, que possui
uma pessoa detectada, ao robo.

Tomemos como base a Figura 5.10(a). Neste caso, uma pessoa foi detectada
e foi gradualmente esquecida pelo rob6 (ver Figuras 5.10 (b) e (c)), entretanto, ela
apenas foi esquecida completamente quando o robo passou por ela pela segunda vez,
observe a Figura 5.10 (e).

A Figura 5.11 (b) ilustra outra situa¢do onde uma pessoa foi detectada pelo
robd. E importante destacar que nesta situagao, a regiao marcada pelo robd nao foi
esquecida pois existiam outras pessoas préximas a primeira, isto pode ser visto nas
Figuras 5.11 (d) e (e), onde a regido marcada cresce ao invés de diminuir.

Este experimento vem comprovar o que foi discutido na Secao 4.2.4. Naquela
secao discutimos que o método HIMM e sua generalizacdo permite um fécil trata-
mento tanto de obstaculos dinamicos quanto estiticos. Este tratamento é feito
apenas incrementando ou decrementando a propriedade certeza de cada célula sobre
o cone de visao dos sensores do robo.

5.4.7 Exploracao orientada a objetivos

Nesta fase, ilustramos uma, exploracao orientada a objetivo, onde o robo deve
explorar o ambiente a fim de localizar um dado objeto, sem que exista conhecimento
prévio sobre sua localizacao. Os parametros do ambiente sao os mesmo usados na
Secao 5.4.1. O robo estd inserido em um ambiente de 10,2 m x 10,2 m representado
por um mapa de 80 x 80 células. A janela de ativagdo é circular com raio igual a 2 m
e 0 mapa é atualizado com Gauss-Seidel usando uma taxa r = 30 iteragdes/passo
com atualizacao global de toda regiao explorada.

As Figuras 5.12 e 5.13 mostram o resultado da exploracao no simulador do
Nomad. Quando o objeto é encontrado® a exploracio finaliza, e como resultado
final é gerado um mapa parcial da regidao explorada pelo robo. Neste caso, o alvo
corresponde ao X a direita da figura. Este experimento nao difere fundamentalmente
daquele mostrado na Se¢ao 5.4. O principal ponto aqui é que o objetivo é um objeto
atrativo estdtico que para o processo de exploracio quando é alcancado”.

Entretanto, o campo potencial que foi descartado no fim da exploracao nao-
direcionada (sem-objetivo), aqui carrega uma importante informagdo sobre como
alcancar o objetivo. Assim, podemos dizer que o produto final do processo explo-
ratério é o mapa parcial do ambiente ¢(r) e o campo potencial p(r) que pode ser

5Lembre-se que quanto menor a confianca na presenca de um obstdculo mais clara a célula
correspondente a ele serd. Quando nfo existe obsticulo algum, a célula tera cor branca.

6Como ndo dispomos de um sistema de reconhecimento de objetos, consideramos que um objeto
é reconhecido quando sua posi¢do estd dentro do campo de visdo dos sensores do robo.

"Na simulacdo o robd nio é programado para parar, assim ele se move ao redor do objetivo.
Além disso, para construir um campo potencial conectando todos os pontos no espago explorado
ao objetivo, as fronteiras tém que deixar de ser atrativas. Assim, quando o objetivo é reconhecido
todas as células na fronteira tém seu potencial alterado para 1.
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FIGURA 5.10 — Experimento em ambientes com obstaculos dinamicos - parte I. A
figura ilustra o processo de mapeamento de um ambiente realizado pelo robo
NOMAD na presenca de pessoas. As pessoas sao ilustradas por um circulo
pontilhado.
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FIGURA 5.11 — Experimento em ambientes com obstaculos dinamicos - parte II. A
figura ilustra o processo de mapeamento de um ambiente realizado pelo robo
NOMAD na presenca de pessoas. As pessoas sao ilustradas por um circulo
pontilhado.
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FIGURA 5.12 — Exploragao orientada a objetivos: trajetéria seguida pelo robo. O
ambiente é 10,2 m x 10,2 m, e o robo se desloca a cada instante Ad = 7,6 cm. O
tamanho do mapa é 80 x 80 células, onde cada célula corresponde a uma regiao
quadrada de 15,2 em x 15,2 e¢m do espaco real. A janela de ativacdo é um circulo
com raio igual a 2 m. A taxa de iteracao é igual a r = 30 iteragdes/passo usando
Gauss-Seidel.

usado para planejar caminhos ao objetivo.

O mesmo experimento poderia ser realizado priorizando a exploracao. Neste
caso, o alvo é reconhecido, mas suas células correspondentes sao ainda consideradas
como espag¢o livre. O resultado seria muito mais interessante. O robo seria forte-
mente atraido para as fronteiras, mas com a possibilidade de retornar ao alvo a
qualquer instante.
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FIGURA 5.13 — Exploracao orientada a objetivos: mapa e o campo vetorial. Como
antes, o campo vetorial representa o gradiente descendente em cada célula do
espaco livre. Ele é normalizado para facilitar a sua visualizacdo. No mapa, o valor
de certeza é representado em niveis de cinza, onde o valor 0 corresponde a célula
de cor branca e o valor 15 a célula de cor preta.

5.4.8 Usando a janela de ativagao adaptativa

Na Secao 4.3.1 discutimos alguns dos possiveis efeitos colaterais provocados
pelo uso de uma janela de ativacao fixa em um ambiente cujas distancias entre
obstaculos e paredes variam muito. Esta secao apresenta resultados comparativos
preliminares entre o uso da janela adaptativa e o uso de uma janela fixa durante
o processo de mapeamento de um ambiente cujo espaco livre é inferior ao alcance
médio dos sensores do robo.

Os parametros dos experimentos sao iguais aqueles utilizados nas Secoes 5.4.5,
5.4.4 e 5.4.6. Naqueles experimentos, o robd consegue explorar completamente um
ambiente semelhante aquele ilustrado na Figura 4.9 (b) com uma janela fixa igual a
2 m. Aqui inserimos o rob6 em um ambiente com corredores estreitos, semelhante
ao apresentado na Figura 4.9 (a).

Os experimentos foram realizados utilizando o rob6 NOMAD em nosso labo-
ratério (LRI) conforme ilustrado na Figura 5.14. Ao longo das paredes do laboratério
existem cadeiras e mesas e em seu centro existe uma mesa que corresponde ao campo
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pertencente ao futebol de robos. Como nosso objetivo é apenas ver o desempenho
do rob6 em um ambiente com corredores estreitos consideramos que a porta do
laboratério estd fechada. O laboratério tem dimensoes de aproximadamente 6, 8 m X

FIGURA 5.14 — Ambiente para teste da janela adaptativa. Suas dimensoes
externas sao aproximadamente 6,8 m x 6,0 m.

6,0 m. As células do mapa, que representa o ambiente, correspondem a uma regiao
de 10 cm x 10 em do espago real. A velocidade méxima do robo é igual a 15 cm/s
e ele é capaz de identificar qualquer objeto a uma distancia de 2 m. E importante
destacar que o diametro do robd é igual a 0,57 m e o corredor de menor e maior
largura medem 0,85 m e 1,3 m, respectivamente.

As Figuras 5.15(a) e (b) ilustram o uso de uma janela de ativagao adaptativa.
Ambas utilizam o retorno dos sensores do tipo sonar do robo. A primeira utiliza
o menor de todos os retornos, dada por 4.22, a segunda utiliza a média dos trés
menores retornos, dada por 4.23. Observe que neste caso, nao houve uma signi-
ficativa diferenca entre os resultados produzidos. Ambas conseguiram produzir um
mapa parecido com a estrutura do ambiente ilustrado na Figura 5.14. Entretanto
é importante destacar que a segunda consegue lidar com maior facilidade com os
efeitos colaterais produzidos pelo ruido inerentes na leitura dos sensores do robo,
pois este é atenuado através da média dos trés menores retornos. Uma sugestao
para pesquisa é o uso de um fator de elegibilidade, semelhante ao n apresentado
em 4.17, que mantenha uma transicao suave entre o tamanho do raio de ativagao
entre instantes sucessivos no tempo, a fim de que este valor nao seja maximizado ou
minimizado, indiscriminadamente, devido a presenca de ruidos.

As Figuras 5.15(c) e (d) ilustram o uso de uma janela de ativacao fixa. No
experimento ilustrado na Figura 5.15(c), o rob6 consegue explorar e mapear corre-
tamente quase todo o ambiente. No final da exploragao devido ao raio de ativacao
ser grande comparado as dimensoes dos corredores, a quantidade de células classi-
ficadas erroneamente fez com que um corredor fosse fechado. O caso mais grave é
ilustrado na Figura 5.15(d), pois, devido a classificagio erronea o robo se aprisionou.
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FIGURA 5.15 — Experimento de exploracao usando as janelas de ativacao
adaptativa e fixa. a) e b) usando janela adaptativa. c) e d) usando janela fixa com
raio de ativagao igual a 2 m. As dimensoes externas do ambiente sao
aproximadamente 6,8 m X 6,0 m.

Além disso, podemos ver uma sensivel diferenga (para pior) na qualidade do mapa
e no processo de exploracao produzidos quando comparados ao processo que usa a
janela adaptativa. Baseado nestes experimentos, podemos concluir que é vantajosa
a utilizacao da janela adaptativa.

5.4.9 Analisando o conhecimento global x conhecimento adaptativo

Esta secao apresenta alguns resultados preliminares relacionados ao refina-
mento da exploracdo baseada em PVC discutido na Sec¢do 4.3.2. A Figura 5.16 (a)
mostra o robo explorando um ambiente com diversas paredes formando um labirinto
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utilizando seu conhecimento global definido pela sua janela global. A Figura 5.16 (b)
mostra o rob6 explorando o ambiente ilustrado em a) utilizando o seu conhecimento
adaptativo.

FIGURA 5.16 — Conhecimento global x conhecimento adaptativo. a) exploracao
orientada pelo conhecimento global. b) exploragio orientada pelo conhecimento
adaptativo.

A escolha de uma ou outra estratégia nao afeta qualitativamente o caminho
seguido pelo robo. Entretanto, existe uma diferenca considerdvel relacionada a quan-
tidade de células atualizadas por unidade de tempo como é mostrada na Figura 5.17.

Para comprovar a eficiéncia do conhecimento adaptativo, a Tabela 5.6 mostra
o resultado de um conjunto de 10 experimentos em 2 ambientes compostos de obs-
taculos de diferentes formatos e tamanhos formando labirintos. Ambos ambientes
possuem dimensoes iguais a 1 m x 1 m. As células do mapa correspondem a uma
regiao de 2 cm x 2 ¢m do espago real e o robo é capaz de identificar qualquer objeto
a uma distancia de 10 cm.

A Tabela 5.6 mostra a quantidade média (g,) de células atualizadas usando
conhecimento adaptativo e conhecimento global, assim como a flutuacdo de seus
resultados, durante todo o processo de exploracao. Observe que utilizando o conhe-
cimento adaptativo estamos atualizando apenas 39,1% do nimero de células que
seriam atualizadas de maneira tradicional através do conhecimento global ainda
mantendo a qualidade do processo de exploracao.

TABELA 5.6 — Quantidade média de células atualizadas durante todo o processo
de exploracdo de um ambiente tipico usando conhecimento global e adaptativo
sobre 10 experimentos.

Conhecimento Qa Oga
global 9,2x10° | 2,1x 108
adaptativo | 3,6 x 10% | 1,5 x 10°
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FIGURA 5.17 — Quantidade de células atualizadas durante o processo de
exploragao de um ambiente interno tipico.

E importante ressaltar que os valores mostrados na Tabela 5.6 dizem respeito
apenas as células que tém sua propriedade potencial atualizada durante o processo de
exploragao. Além dessa informacao, convém considerarmos também a quantidade de
células que sao acessadas pelo sistema, mas nao sao atualizadas durante o processo
de relaxacdo, por exemplo, células que correspondem a obstdculos e a regidoes nao
exploradas®.

A Tabela 5.7 mostra a quantidade média (g,) de células visitadas usando tanto
o conhecimento adaptativo quanto o conhecimento global, assim como a flutuacao de
seus resultados, durante todo o processo de exploracao. No caso do conhecimento
global, estas células correspondem a todas as células que estao dentro da janela
global do rob6. No caso, do conhecimento adaptativo, estas células correspondem a
todas as células que estao dentro da janela local, quando esta janela estiver sendo
utilizada, ou todas as células que estao dentro da janela global, quando esta estiver
sendo utilizada.

TABELA 5.7 — Quantidade média de células visitadas durante todo o processo de
exploragao de um ambiente tipico usando conhecimento global e adaptativo sobre
10 experimentos.

Conhecimento Ty o
global 14,4 x 10° | 3,2 x 10°
adaptativo 5,3 x10° | 2,2 x 10°

Na Tabela 5.8 mostramos o comprimento médio (¢) do caminho percorrido
pelo robo usando tanto o conhecimento adaptativo quanto o conhecimento global,

8Tanto o conhecimento global quanto o conhecimento adaptativo sdo definidos por uma janela,
retangular que circunscreve a regido potencial, ou seja, eles podem possuir células que ainda nédo
foram exploradas pelo robo.
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assim como a flutuagao de seus resultados, durante todo o processo de exploragao.
Observe que o robo seguiu um caminho usando conhecimento adaptativo, em média,
4,9% maior que o caminho produzido através do uso do conhecimento global. En-
tretanto, é importante destacar que este aumento é compensado com o ganho de
aproximadamente 61% no cédlculo do campo potencial. Em resumo, é vantajoso uti-
lizar o conhecimento adaptativo, pois é possivel manter na maior parte do tempo
um baixo custo computacional relacionado a atualizagdo do potencial das células do
mapa.

TABELA 5.8 — O caminho médio seguido pelo robo durante todo o processo de
exploracao de dois ambientes tipicos usando conhecimento global e adaptativo
sobre 10 experimentos.

Conhecimento ¢/ o
global 15,5m | 1,4m
adaptativo 16,3m | 1,2m

5.5 Experimentos de exploracao em ambientes internos es-
parsos

As secOes anteriores mostraram o funcionamento do nosso agente baseado em
um caso particular dos problemas de valores de contorno, as fungoes harmonicas.
Esta secao discute o uso desta particularidade em ambientes internos esparsos.

Nés consideramos um ambiente esparso, como sendo aquele onde o robo nave-
ga durante um longo tempo sem observar obstaculo algum. Tanto nas fungoes
harmonicas quanto nos métodos similares que objetivam minimizar a funcao de cus-
to relacionada a presenca dos objetos no ambiente, a esparsidade resulta em um
comportamento exploratorio ineficiente, pois quando o robd detecta um obstaculo
é automaticamente gerada uma for¢ca que o empurra em direcdo oposta o fazendo
seguir um caminho oscilatério e visitar um mesmo lugar diversas vezes [THR 98].

Devido a isso, generalizamos a equacao 3.2(ver Se¢ao 3.2) adicionando um
termo que age como um campo de for¢a a funcao de atualizacao do potencial. Agora
o calculo da funcao potencial ndo se resume apenas ao calculo da equacao de Laplace,
mas ao calculo de uma equagdo mais geral que representa uma familia de equagoes.
A insercao deste termo resulta em uma exploracao mais eficiente enquanto mantém
sua robustez aos minimos locais [PRE 2002a].

Esta secao apresenta inicialmente uma introducao ao problema de exploracao
de ambientes internos esparsos, seguida da codificacao das regras de atualizagao
do campo potencial apresentadas na Secao 3.2 e dois grupos de experimentos. E
importante destacar, que a configuragao de parametros utilizada nestes experimentos
¢ a mesma configuracao utilizada nas secoes anteriores.

5.5.1 Explorando ambientes criticos : ambientes internos esparsos

Os ambientes ilustrados anteriormente possuem corredores cuja largura é da
ordem do alcance dos sensores do robo, de modo que sempre existem obstaculos
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sobre campo de visao do robo. Conseqiientemente o rob6é sempre esta sob influéncia
da forca repulsiva gerada pelos obstaculos.

Esta forca repulsiva mantém o robd centrado nos corredores o empurrando
automaticamente para as regioes desconhecidas do ambiente, o que faz com que a
decisao do robo se reduza a escolher a ordem de exploracao dos corredores. Ao final
do processo, geralmente se tem uma trajetoria cuja qualidade é proxima a 6tima.

Quando o robo é colocado em um ambiente esparso a situagdo muda. A espar-
sidade aumenta a complexidade do processo de exploracao, pois agora os obstaculos
e paredes estao separados por distancias que em média sao maiores que o alcance
dos sensores. Nesta situacao, o robo tem que decidir de maneira eficiente qual é a
seqiiéncia de passos que levam a exploracao completa do ambiente sem a orientacao
de qualquer informacao estrutural. Dessa forma, a questao é: na auséncia de retorno
das paredes, o agente ainda produzirda uma explora¢ao 6tima?

A qualidade da exploragao produzida pelas funcées harmonicas é pobre, pois
como sera visto adiante, elas produzem um campo potencial que direciona o robo
sempre para a maior regiao nao explorada, fazendo com que ele assuma um com-
portamento oscilatério e visite um mesmo lugar diversas vezes.

Para melhorar o desempenho do processo exploratério, consideramos F'(r) # 0
(ver equacdo 3.2) e testamos duas fungoes diferentes para F'(r). A primeira chamada
regra 1 igual a F(Vp) = Vp-v, e a segunda chamada regra 2 igual a F'(Vp) =
(Vp)? (ver Secao 4.2.6).

Na regra 1, v é um vetor constante que introduz um campo de for¢a ho-
mogéneo na dinamica do sistema que cria uma dire¢ao preferencial de exploragao.
Consideramos inicialmente, o vetor v = (1,1), em seguida mostramos que a dire¢ao
de v nao afeta o desempenho do processo. A segunda regra muda o relacionamento
entre a repulsao e a atracao no ambiente. Ambas as formas foram introduzidas para
contrapor a tendéncia natural do robo de se afastar dos obstaculos detectados a fim
de possibilitar uma exploracao mais local.

Como mostrado na Se¢do 5.4.3 e em [PRE 2002], SOR ndo é um método
de relaxacao adequado quando é necessiario um potencial parcialmente relaxado.
Dessa forma, as equagoes acima sao escritas utilizando o método Gauss-Seidel como
mostrado na Secao 4.2.6.

5.5.2 Experimentos no robé simulado

Inserimos o rob6 em 2 ambientes quadrados: o primeiro, chamado ambiente
A mede 1 m x 1 m; e o segundo chamado B mede 2 m x 2 m. Em ambos os
casos, cada célula do mapa corresponde a uma regidao de 2,5 cm x 2,5 cm.

Os ambientes sao compostos por poucos obstaculos e a unica diferenca entre
eles é sua dimensao. Eles correspondem a uma grande sala com duas colunas em
cantos opostos. Com esta representacao, é possivel realizar dois niveis de exploragao:
uma global, correspondendo ao grande espaco vazio central e outra mais refinada,
correspondendo aos espacos menores atras das colunas.

A simulacao do ambiente esparso foi feita considerando que o robd apenas
consegue detectar objetos a uma distancia de 10 ¢m. Em todos os experimentos
consideramos a taxa de atualizagdo r = 30 iteracoes/passo. A medida de desem-
penho entre as regras ¢ feita através do comprimento total do caminho (L) seguido
pelo robo6 para cobrir todo o ambiente.

Desempenho das Fungoes Harmonicas
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A Figura 5.18 mostra o desempenho do rob6é no ambiente A e B usando o
potencial harmonico. No ambiente A, o robo realizou a exploracao seguindo um
caminho de comprimento igual a L = 10,1 m. Enquanto que no B, a exploracao
foi realizada seguindo um caminho igual a L = 40,1 m. Em ambos os casos nés
podemos observar que o centro da sala foi visitado varias vezes durante a exploragao.

Ambiente A Harmonico Ambiente B Harmonico

FIGURA 5.18 — Seqiiéncia de exploracao nos ambientes esparsos usando o
potencial harmonico. O ambiente A foi explorado seguindo um caminho de
comprimento L = 10,1 m, enquanto que no ambiente B, este caminho foi igual a
L =40,1m.

Desempenho das Regras 1 e 2

A Figura 5.19 mostra o desempenho do robd usando a regra 1, no ambiente
A, para dois valores diferentes para o parametro €. Para ¢ = 0,5, a exploracgao foi
realizada com L = 5 m, enquanto que com ¢ = 0,8, ela resultou em um caminho
razoavelmente melhor com L = 4,6 m. Os caminhos seguidos pelo robé mostram um
melhoramento evidente, pois ele nao mais oscila no centro da sala como mostrado
na secao anterior.

A Figura 5.20 mostra o desempenho do robo6 usando a regra 2 no ambiente A.
Nesta situagao, o robd explorou o ambiente completamente com L = 7,3 m para
€ =0,5ecom 7,6 m para ¢ = 0,8. O desempenho do rob6 nao foi tao notavel
quanto o apresentado pela regra 1. Observe que mesmo que o comprimento do
caminho total tenha diminuido, o centro da sala ainda exerce uma grande atracdo
sobre 0 robd.

A Figura 5.21 mostra o desempenho do robo usando as regras 1 e 2 com os
melhores valores obtidos para o parametro €. Este experimento tem o objetivo de
analisar como o desempenho do rob6 é afetado com o escalonamento das dimensoes
do ambiente. Nesta situacao, o robd explorou completamente o ambiente com a
regra 1 com L = 26,3 m e com a regra 2 um com L = 36,2 m.

Nos experimentos realizados acima, observe que o comportamento do robo
gerado pelo potencial harmonico é muito ineficiente e oscilatorio, pois ele é ape-
nas influenciado pela forca repulsiva gerada pelos obstaculos. Em compensagao,
os resultados apresentados pelas regras 1 e 2 mostram um favoritismo em realizar
uma exploracao mais local, o que resultou em um melhoramento consideravel no
desempenho geral do processo exploratério.
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Ambiente A Regra 1 Ambiente A Regra 1
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FIGURA 5.19 — Seqiiéncia de Explora¢do usando a regra 1 no ambiente A. Para
e=0,5,L=5meparae=0,8 L=4,6m.

Ambiente A Regra 2 Ambiente A Regra 2

FIGURA 5.20 — Seqiiéncia de Exploragao usando a regra 2 no ambiente A. Para
€e=0,5,L=7,3meparae=0,8 L=7,6m.

5.5.3 Avaliacdo do desempenho

Os experimentos apresentados anteriormente apresentam desempenhos tipicos.
Entretanto, isto nao é suficiente para assegurar a utilidade e a qualidade das novas
regras. Esta secao apresenta resultados extraidos de diversas execugoes com o robo
iniciando de posigoes aleatorias no ambiente e parando apenas quando o ambiente
estd completamente explorado. Isto é feito a fim de observar como o desempenho
flutua ao redor de seu valor médio.

A Tabela 5.9 mostra o desempenho médio e o desvio padrao correspondente a
6 diferentes julgamentos feitos com as duas principais regras. Neste caso, os experi-
mentos foram realizados utilizando a regra basica definida pelas fungoes harmoénicas
e a melhor regra entre as duas novas, a regra 1.
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Ambiente B Regra 1 Ambiente B Regra 2

FIGURA 5.21 - Seqiiéncia de Exploracdo no ambiente B. Para a regra 1 e ¢ = 0.8,
L=26,3meparaaregra2ee=0,8 L=2362m.

Como o ambiente é simples e tem muitas simetrias, poucas execu¢des nos
fornecem uma boa estimativa do desempenho médio das regras. Na pratica, o
tamanho do conjunto de exemplos é dependente da complexidade do ambiente.

TABELA 5.9 — Resultado do desempenho médio e o desvio padrao correspondente
a 6 diferentes julgamentos feitos com as duas principais regras e o potencial

harmonico.
Regra e | Tamanho L(m)
Harmonico | - 1x1 ,0(1 £ 0.09)

9, 0
Regral [ 05| 1x1 | 6,3(1=+0.08)
Regra 1 0,8 1x1 5,2(1 4 0.08)
Harménico | - 2x2 | 41,4(1+£0.06)
Regra 1 0,8 2x2 |24,3(14+0.06)

Os valores para o desvio padrao indicam que o desempenho é consistente com
uma, dispersao ao redor de 10%.

Uma questao diferente é como a direcao do vetor v influencia no desempenho
do processo exploratério. A fim de abordar este problema testamos o robé em um
ambiente quadrado com 2 paredes internas paralelas, como ilustrado na Figura 5.22.
Uma parede é ortogonal a parede sul, e a outra é ortogonal a parede norte. Elas
dividem o ambiente em 3 partes, todas conectadas formando uma estrutura em
forma de 'S’ com uma diregao preferencial direcao norte-sul. Nosso objetivo é testar
como o robo se comporta se v nao estd orientado com a diregao preferencial.

A Tabela 5.10 apresenta os resultados obtidos de 10 execucdes. Ela mostra que
o desempenho do processo de exploragao nao é afetado pela escolha da direcao de v.
O que é um bom resultado, pois se a direcao de v fosse critica para o desempenho
teriamos que determind-la previamente.
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FIGURA 5.22 — Ambiente esparso para teste da dire¢do do vetor v da regra 1.

TABELA 5.10 — Resultados médio obtidos sobre 10 execucoes com diferentes
direcoes de v.

Regra € v L(m)
Regral | 0,8 | (1,1) |4,8(1+0.10)
Regra 1 | 0,8 | v/2(1,0) | 4,9(1 4 0.08)

5.5.4 Experimentos no robé6 Nomad

A dificuldade em encontrar um ambiente realmente esparso, fez com que
simuldssemos a esparsidade limitando por software o alcance dos sensores sonar
do robd Nomad. Os sensores do Nomad permitem a detecgao de um objeto a uma
distancia maxima de 6,5 m. Em nossos experimentos consideramos que um ob-
jeto para ser detectado deveria estar a uma distancia méaxima igual a 1,5 m, o
que representa aproximadamente 24% de sua capacidade. Para acelerar o processo
exploratério, aumentamos a velocidade méxima do rob6 de 10 em/s para 25,4 em/s.

Os experimentos foram realizados em uma sala retangular de 14 m x 16 m
com uma coluna central no prédio do curso de botanica da UFRGS. Para que o
experimento se aproximasse daqueles descritos anteriormente, colocamos 2 pequenos
obstaculos préoximos aos cantos opostos de maneira similar aqueles usados na simu-
lagao. Cada célula do mapa corresponde a uma regiao de 50 c¢m x 50 cm. As
dimensoes da célula foram escolhidas heuristicamente para agilizar o processo do
sistema.

A Figura 5.23 mostra o resultado de dois experimentos realizados com o robd
Nomad utilizando as funcoes harmonicas e a regra 1. Nesta figura é mostrado tanto
a trajetoria do robo quando o historico da leitura do sonar durante todo o processo
exploratorio.

A Tabela 5.11 mostra o resultado médio de 4 execucoes com o rob6 iniciando
de diferentes posi¢coes no ambiente.

Estes resultados indicam uma melhoria consideravel no desempenho do robo.
Esta melhoria é menor que a observada nas simulagdes (ver Tabela 5.9) devido aos
erros inerentes ao robo real.
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Harmonico

FIGURA 5.23 — Seqiiéncia de exploracao usando as fun¢oes harmonicas e a regra 1
com € = 0, 7. Para as funcées harmonicas, L = 194,9 m e para a regra 1,
L =156,0 m.

TABELA 5.11 — Resultado médio de 4 execuc¢oes com o robo NOMAD 200
iniciando de diferentes posi¢coes no ambiente usando as duas principais regras.

Regra L(m)
Harmonico | 185, 5(1 + 0.08)
Regra 1 | 140,3(1 £0.18)
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6 Conclusoes

O objetivo desta tese foi investigar e desenvolver uma teoria unificada para o
problema de planejamento e exploracao de ambientes nao estruturados e utiliza-la
como nicleo de uma arquitetura de um agente exploratorio. Esta teoria é baseada
na solucao de problemas de valores de contorno envolvendo a equacao de Laplace
e tem como objetivo fundamental unificar a compreensao e a solucao de problemas
relacionados a planejamento através de um principio unico, robusto e eficiente.

Neste trabalho damos énfase ao processo exploratério, haja vista que o plane-
jamento usando problemas de valores de contorno utilizando apenas a equacao de
Laplace foi anteriormente apresentado por Connolly [CON 93], tanto para o proble-
ma de posicionamento de bracos mecanicos, como para o problema de estacionar
robos moveis utilizando mapas previamente definidos.

Antes de apresentarmos nossa teoria, destacamos alguns trabalhos relaciona-
dos ao nosso, situando sua importéncia e seus principais componentes (ver Capitulo
2). Observamos que, para que o processo exploratério seja bem sucedido, ele deve ser
apoiado por diversos componentes individuais e complementares, entre as quais se
destacam: um subsistema de mapeamento, um subsistema de auto-localizacao e um
subsistema de planejamento de movimentos!. Cada um deles representa uma grande
area dentro da robética e compoem a base desejavel para qualquer robo realmente
autonomo. Utilizamos uma instancia de cada um deles para a construcao do nosso
sistema, com excecao da auto-localizacao que esta em fase de desenvolvimento.

Em seguida no Capitulo 3, apresentamos a nossa teoria baseada na solucao
de problemas de valores de contorno. Inicialmente introduzimos o planejador de
caminhos que utiliza um mapa prévio, proposto por Connolly[CON 93], baseado na
solucao de um PVC e mostramos como estendé-lo gerando uma ferramenta robusta
para exploracao. Analisamos e constatamos que este método pode ser generalizado
por qualquer PVC cuja equagao diferencial parcial ndo apresente minimos locais
no potencial resultante. Assim, propomos uma familia de equacoes que incluem a
equacao de Laplace que produz campos potenciais sem minimos locais. Esta familia
gera campos potenciais que nao sao mais apenas definidos pelo contorno da regiao
explorada, mas por uma direcao preferencial, o que é de grande utilidade quando o
robo estd inserido em um ambiente interno esparso.

No Capitulo 4, abordamos nosso sistema do ponto de vista da IA, situando
nossa estratégia como uma estratégia baseada em modelos que utiliza uma funcao
heuristica. Observamos que a principal caracteristica das fun¢oes heuristicas em
relagdo as estratégias sistemadticas, busca em largura e profundidade, é a capaci-
dade de gerar uma politica de movimento eficiente. Destacamos as principais carac-
teristicas do sistema; apresentamos e descrevemos o funcionamento dos médulos, e
a interagao entre eles.

No Capitulo 5, realizamos uma série de experimentos de exploracao utilizando
dois tipos de métodos de relaxacao: Gauss-Seidel e SOR. Implementamos e apresen-
tamos outras técnicas padrao: exploragao aleatoria e sequir paredes; e comparamos

B0 importante ressaltar que nossa teoria é a base para o subsistema de planejamento e corres-
ponde a um moédulo multicomportamental, o qual é responsavel por realizar tanto a exploracio de
um ambiente desconhecido como o planejamento de caminhos utilizando o mapa aprendido durante
a exploragao.
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com nossos resultados. Propusemos um mecanismo para aumentar a eficiéncia do
processo de relaxacdo, através do chaveamento entre o conhecimento local e global
do robo, e melhorar a qualidade do mapa produzido, através da janela adaptativa.
Verificamos o tempo de exploragdo, os erros de odometria gerados e o comporta-
mento do sistema em um ambiente dinamico. Apresentamos resultados preliminares
da utilizacao da janela adaptativa no processo de construcao de mapas. Além disso,
testamos nossa estratégia em dois tipos de ambientes, esparsos e densos, e anali-
samos a influéncia do termo linear utilizado no calculo do problema de valor de
contorno.

Podemos concluir a partir dos resultados apresentados que o algoritmo baseado
em problemas de valores de contorno para guiar o processo exploratério é robusto
e computacionalmente eficiente. Além disso, por ser baseado em um método global
completo ele também herda a capacidade de planejar caminhos e a caracteristica
de ser completo. No caso da exploracao, ser completo consiste em alcancar todas
regioes nao exploradas caso exista um caminho até elas. Este trabalho é um passo
inicial para a extensao dos métodos globais de planejamento de caminhos baseados
em campos potenciais.

A seguir analisamos alguns pontos do nosso sistema de exploracdo. Entre eles
destacamos: a arquitetura utilizada e, particularmente, o médulo de planejamento,
o qual corresponde ao nicleo da arquitetura e ao elemento responsavel por gerar o
comportamento exploratorio do nosso agente. Além disso, analisamos os resultados
obtidos e apresentamos sugestoes para trabalhos futuros.

6.1 Arquitetura do agente

Nesta tese exploramos a utilidade da arquitetura blackboard para resolver o
problema de exploracao de ambientes desconhecidos. Para este problema, repre-
sentamos o ambiente como um modelo iconico o qual é aprendido a medida que
a exploracao é realizada. Este modelo é discreto e armazena tanto a posicao dos
obstaculos como a posi¢ao dos objetivos candidatos. Ele pode ser pensado como um
grafo de posicoes, onde cada n6 deste grafo corresponde a uma posicao no espaco
real.

Neste caso em particular, este grafo é tratado como uma malha retangular,
onde cada elemento é enderecado por indices 4j e possui uma relacao direta com uma
regiao no espaco real. Além de fazer referéncia a uma regiao especifica no ambiente,
cada elemento 15 pode armazenar propriedades, de sua regiao associada, chamadas
atributos.

Este modelo assume o papel do grafo de espago de estados do robd. Uma acao
do robd controla a mudanca de seu estado, entretanto tem a intencdo de extrair o
mapa (configuracdo) do ambiente. Além disso, este tipo de representacio pode ser
pensado como um modelo discreto onde acoes continuas podem ser calculadas. O
robo se desloca no espaco real, mas suas acoes sao planejadas a partir de gradientes
discretos extraidos de valores do potencial sobre o grafo.
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6.2 Moddulo de Planejamento

O moédulo de planejamento tem um papel fundamental na arquitetura de nosso
agente. Ele é responsavel por atualizar o valor do potencial armazenado em cada
n6 do grafo que representa o ambiente. Este potencial é equivalente a uma funcao
valorada que indica o sucesso ou a recompensa (do ponto de vista das técnicas de
aprendizado por refor¢o) recebida pelo agente apds a execucdo de uma determina-
da acao. Ele é calculado a partir unicamente do conhecimento da localizagao dos
obstaculos.

Isto somente é possivel devido ao uso da solu¢ao de um PVC. A solu¢ao da
versao discreta da equacao de Laplace e sua generalizacao para um conjunto de
obstaculos gera automaticamente uma fungao valorada que corresponde a probabili-
dade de colisao do robd com os obstaculos [CON 94]. Através do cédlculo do PVC, o
moédulo de planejamento guia o robo as regioes de baixo potencial que correspondem
as dreas ainda ndo visitadas, ou seja, a exploragdo é o resultado da perseguicdo de
células nao exploradas. Isto corresponde a um modelo tele-reativo [NIL 98] onde o
condicionamento do comportamento local resulta na realizacao de um objetivo mais
global, no nosso caso, a exploracao e o mapeamento do ambiente.

Entretanto, os PVC possuem alguns problemas que merecem destaque para
futuras pesquisas. Primeiro, o tempo para o calculo da funcao potencial é propor-
cional ao numero de células do mapa. Isto pode gerar um grande 6nus computacional
quando a regiao a ser explorada é muito extensa. Para resolver este problema, uma
solugdo é o uso de estruturas mais eficientes do tipo quad-trees [ZEL 98, FOL 90],
ou uma abordagem que permita o gerenciamento de multiplos mapas baseados em
grade, onde o potencial apenas é calculado naquele mapa que contém a posi¢ao
corrente do robo.

Outra limitagdo vem do fato de que as solugoes de (3.2) sao fungoes de rapido
decaimento decorrente da precisao relacionada ao seu calculo. Isto reduz sua utili-
dade para o planejamento de caminho em ambientes grandes, pois em regioes muito
distantes de uma area nao explorada ou de um objetivo o gradiente é nulo. Para
abordar este problema estamos investigando o uso de uma familia de fun¢des com
propriedades similares a elas [IDI 2002].

6.3 Discussao e sumario dos resultados

6.3.1 A equagao base e suas variagoes

Em aplicagbes na robética mével, a solucdo da equacdo de Laplace (fungoes
harménicas) é utilizada como um simples planejador de caminhos. Nestes casos,
tanto o modelo do ambiente quanto a localizacao da posicao do objetivo devem ser
precisos e conhecidos previamente. Neste capitulo mostramos que é possivel estender
sua aplicabilidade utilizando versoes parcialmente relaxadas do seu campo potencial
juntamente com um conjunto de sub-objetivos definidos implicitamente pelas regioes
desconhecidas do ambiente PRE 2001, PRE 2002]. Isto gera uma ferramenta robus-
ta para exploracao que elimina a obrigatoriedade de um mapa prévio do ambiente
de atuacao do robo, como pode ser observado nos experimentos ilustrados na Secao
5.4 e no robo real ilustrado na Figura 5.6.

Entretanto, mostramos que a equacao de Laplace é capaz de lidar eficiente-
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mente apenas com ambientes internos densos. Neste tipo de ambiente, a equagao
de Laplace conta com a largura dos corredores para indicar a regiao a ser explorada
pelo robo.

No caso de ambientes esparsos a situacdo é mais problemética. Na maioria
das vezes, o robo se encontra em uma situacao onde existe um unico obstaculo que
o repele e o limite nao explorado é maior que o alcance médio de seus sensores.
Devido a isso, a repulsao gerada pelo obstaculo o empurra em direcao oposta ao
seu movimento o fazendo vagar em um espaco completamente vazio, ao invés de o
empurrar ao limite nao explorado mais proximo do obstaculo detectado. Isto faz
com que o robo siga uma trajetéria oscilatoria, resultando em um comportamento
ineficiente, pois um mesmo lugar é visitado diversas vezes (ver Figura 5.18).

Para solucionar este problema propomos a generalizacao da equacao base
(Laplace) do médulo de planejamento através da adigdo de fungbes mais gerais (ver
Secdo 3). Esta adi¢fo resultou em uma familia de fung¢des potenciais (Equagio 3.2)
para o desenvolvimento de algoritmos de exploracao e planejamento de caminhos
[PRE 2002a]. A principal caracteristica destas fungoes é uma distor¢ao provocada
no potencial que guia o robo. Esta distor¢ao produz um comportamento exploratério
mais eficiente como mostrados nos experimentos realizados na Se¢ao 5.5.2.

Em nossos experimentos, destacamos dois exemplos, a regra 1 e a regra 2 2,
que mostram uma substancial melhoria sem a perda da simplicidade e robustez do
nosso método. A modificacdo mais bem sucedida, a regra 1, produz um caminho
de comprimento aproximado 40% menor que o produzido pelo potencial harmonico.
Isto ocorre devido esta regra introduzir um campo de forca que quebra a simetria
da exploracao do ambiente fazendo com que o robd escolha, sempre que possivel,
uma direcao preferencial de movimento determinada pelo vetor v. Mostramos que
a escolha interna da direcao deste vetor parece nao afetar o desempenho do robo.

Neste ponto temos de um lado a regra 1 para ambientes esparsos e a equacao de
Laplace para ambientes densos. Como poderemos tratar eficientemente de ambientes
internos compostos por regides esparsas e densas automaticamente ? Observe que
a regra 1 corresponde a equacdo de Laplace quando ¢ = 0. Conseqiientemente,
é possivel criar um € adaptativo que permita a transi¢cao suave entre diferentes
fungoes que regem o campo potencial. Isto mantém a idéia de um principio tinico
funcionando durante todo o processo de atuagao do robé com o ambiente. O que
corresponde a uma vantagem da nossa teoria em relacao as demais, pois o processo
de decisao binaria, o qual é nao-linear em sua natureza e passivel a erros, nao existe.

Em resumo, mostramos que modificando a equacgao diferencial do potencial,
que é o niucleo do agente, pode-se obter uma melhoria significativa no processo de
exploragao de ambiente esparsos. E importante enfatizar que o potencial calculado a
partir de um PVC, com a equagao de Laplace ou suas modificacoes, é vantajoso quan-
do comparado aquele calculado a partir de fungées de custo cumulativo [THR 98]
que usam de probabilidades de ocupacao. Isto ocorre devido a esta probabilidade
ser igual a zero longe dos obstaculos, o que resulta em regioes planas cujo gradiente
é nulo. Conseqiientemente, devido ao gradiente ser nulo, nao existe nenhum tipo de
orientacdo para guiar o robo.

2F importante destacar que é possivel utilizar outras regras, haja vista, que nossa teoria é
representada por uma familia de fungoes.
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6.3.2 Formas de atualizagao do potencial

Nos experimentos realizados variamos a taxa de atualizacao r e o método
de atualizacdo do campo potencial. O valor 6timo para a taxa de atualizacao é um
problema importante para implementacoes praticas, pois este valor esta diretamente
relacionado com o tempo de execucao do sistema. Nos experimentos descritos tes-
tamos valores para r = 10 iteragdes/passo e r = 30 iteragdes/passo. A solugio ideal
é o desenvolvimento de uma taxa de atualizacdo adaptativa, que mude de acordo
com o progresso da exploragao.

Em relagao ao método de atualizagao, investigamos a utilizacao do método
Gauss-Seidel e do método SOR. O niimero de iteracoes necessarias a convergéncia
da equacao de Laplace com erro abaixo de 107 é ngg ~ p M para Gauss-Seidel
e nsor ~ p VM para SOR, onde M é o ndmero de células a serem atualizadas
[PRE 92]. Apesar da clara vantagem da utilizagdo do método SOR, nossos resulta-
dos mostram que a versao parcialmente relaxada tem qualidade significantemente
inferior a versao gerada pelo método Gauss-Seidel com a mesma taxa de relaxamen-
to.

Isto deriva do fato de que SOR faz atalhos para chegar na solucao de equilibrio
( V?p(r) = 0 ) que implicam solugdes intermedidrias ndo confidveis. De fato,
durante os experimentos utilizando o método SOR observamos padroes semelhantes
a ondas (ver Figura 6.1) que distorcem o campo vetorial produzindo caminhos que
em alguns casos resultam em colises (ver Figura 5.7(b)).
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FIGURA 6.1 — Campo vetorial parcialmente relaxado utilizando o método SOR
apoés 30 iteragoes de atualizacao. As setas indicam a posi¢ao dos obstaculos,
objetivo, a presenca de padroes distorcidos semelhantes a ondas, e de vetores que
apontam em dire¢ao a um obstéaculo.

Por outro lado, Gauss-Seidel resolve a equacao de Laplace como uma versao
discreta do problema da difusdo dp(r,t)/dt = V?p(r,t). O que significa que solugoes
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intermedidrias p(r, t) sdo consistentes com o problema fisico de obstédculos repulsivos
e objetivos atrativos. Conseqilientemente, isto nunca produzird caminhos que termi-
nam em colisées com paredes detectadas.

Um segundo problema é a qualidade dos caminhos produzidos. Pelas razoes
discutidas acima, Gauss-Seidel produz caminhos que sao mais suaves que aqueles
produzidos pelo SOR. Isto é refletido na Tabela 5.2, onde vemos que Gauss-Seidel
com r = 10 iteragoes/passo é compardvel ao SOR com r = 30 iteragoes/passo. A
conclusao é que Gauss-Seidel é o método mais apropriado para atualizar o campo
potencial quando versoes parcialmente relaxadas sao necessarias para controlar o
robo em tempo real durante seu trajeto pelo ambiente.

Considerando o mecanismo de relaxacao, observamos que é possivel aumentar
a eficiéncia deste processo reduzindo o nimero de células que sao atualizadas por
unidade de tempo através do chaveamento entre as janelas local e global do robo,
chamado conhecimento adaptativo. Isto fez com que tivéssemos em média sobre
10 experimentos uma economia de aproximadamente 61% na quantidade de células
relaxadas.

6.3.3 Comparacao com outras técnicas

Além disso, comparamos nossa técnica com outras estratégias de exploracao
padrao. Devido a essa comparacao ser dependente de elementos como implemen-
tacao, recursos mecanicos, ambientes e rob0s, optamos por fazer comparagoes com
técnicas mais simples que sao genéricas o suficiente para realizar uma implementagao
independente, neste caso a exploragao aleatoria e o método wall following.

A exploracao aleatdria é certamente a mais ineficiente de todas, entretanto ela
serve como uma medida padrao para mensurar a complexidade do ambiente. Dessa
forma, nao estamos preocupados em superar os resultados gerados por ela.

O método wall following é uma técnica interessante para explorar obstaculos
conectados. Contudo, falha ao explorar ambientes compostos por obstaculos nao
conectados como ilhas de paredes ou objetos. Conseqiientemente, este procedimento
tem que ser associado com uma estratégia de busca alternativa, o que implica a
adicao de algum mecanismo que realize este chaveamento.

6.3.4 Tempo de exploracao

Em relacao ao tempo de exploracao, observamos que o robo consegue explo-
rar um ambiente pequeno em um tempo razoavel, entretanto, convém ressaltar que
os dados adquiridos sao dependentes do comprimento do raio de ativacao e da ve-
locidade maxima do robd, pois quanto maior for o raio de ativacao maior serd a
regiao explorada pelo robo a cada instante, conseqiientemente, mais rapido sera o
mapeamento do ambiente. Similarmente, quanto mais rapido o robo se deslocar
mais rapido ele ird mapear completamente o ambiente, entretanto, é importante
observar que a velocidade deve ser tratada com cautela, pois o rdpido deslocamento
exige uma atencao maior a eventos inesperados.

6.3.5 Erros de odometria

Ademais, observamos que a discrepancia média se encontra dentro da faixa
de 25 cm estipulada antes da exploracdo e representa aproximadamente 0,6% do
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comprimento total percorrido pelo rob6. O que vem comprovar o que discutimos
na Secao 4.2.2; onde afirmamos que um dos grandes beneficios do cédlculo do poten-
cial através de métodos de relaxacao ¢é a geracao de trajetorias suaves que evitam
mudancas abruptas na orientacgao do robo, uma das principais fontes de erros de
odometria.

6.3.6 Ambientes dinidmicos

Testamos nosso sistema em ambientes dinamicos e constatamos que a generali-
zacao do método HIMM permite um facil tratamento tanto de obstaculos dinamicos
quanto estaticos através do incremento e do decremento da propriedade certeza
de cada célula sobre o cone de visao dos sensores do robo. Um dos casos mais
interessantes é ilustrado na Figura 5.11(f). Nesta situagdo o robo teve que lidar
com obstaculos dinamicos, pessoas, assim como realizar diversos movimentos que
incluem translacoes e rotagoes.

6.3.7 Janela Adaptativa

Mostramos nas Figuras 5.15(a) e (b) que é possivel através de uma janela de
ativacao de tamanho varidavel produzir um mapa mais confiavel e preciso do ambi-
ente que esta sendo explorado. Isto é principalmente vantajoso em ambientes que
possuem corredores estreitos, pois é possivel realizar uma exploragao mais refinada.
Neste caso, em particular, uma janela de ativacao de tamanho fixo pode produzir
estados de aprisionamento como mostrado na Figura 5.15(d).

6.4 Trabalhos Futuros

Abaixo listamos alguns tépicos para trabalhos futuros utilizando as idéias pro-
postas aqui:

e claboracao de uma taxa adaptativa para atualizacao do campo potencial que
se altere de acordo com o progresso da exploragao. A principal razao é que
este valor é um problema importante para implementacoes praticas, pois ele
estd diretamente relacionado com o tempo de execucao do sistema;

e claboracao de uma taxa adaptativa para o tempo de disparo dos sensores do
robo. A principal razao é que esta taxa é dependente da velocidade do robd.
Se o robo se move a uma velocidade alta é importante que os sensores sejam
disparados em intervalos curtos de tempo, a fim de que ele consiga reagir
rapidamente a eventos inesperados. No caso de velocidades baixas, o intervalo
do disparo dos sensores deve ser aumentado, para que seja minimizado o efeito
colateral produzido pela reflexao especular;

e averiguacao de outras fungoes de atualizagao das células do mapa. Apesar do
método HIMM ser limitado em relacao a modelagem da incerteza gerada pelos
sensores, sua utilizagao em conjunto com a atualizacao do campo potencial gera
um modelo probabilistico poderoso. Entretanto, é importante testar outras
fungoes de atualizacao a fim de verificar se é possivel melhorar a precisao do
mapa gerado;
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elaboracao de uma estratégia de exploracao multi-nivel, para ambientes cuja
dimensao é maior que a capacidade de mapeamento do robo. A idéia é permitir
ao robo dividir o ambiente em diversas regioes, e em seguida fazé-lo explorar
cada uma delas separadamente. Como o ambiente é dividido em diversas
regioes, é possivel elaborar uma estratégia utilizando um time de robos para
que a exploracao destas regioes seja feita simultaneamente;

modificacao da representacao baseada em grades para uma representagao mais
compacta a fim de aumentar a eficiéncia no processo de planejamento e explo-
racao. Isto requer o estudo de técnicas de compactacao da area de processa-
mento de imagens;

integracao de sinais oriundos de diversos e diferentes sensores a fim de garantir
maior precisao e confianca nos dados adquiridos pelo robo;

elaboragao de um moédulo de auto-localizacao para ambientes internos e espar-
S0S;

exploragao distribuida utilizando multi-robo;

integracao da representacdo baseada em grades e mapas probabilisticos du-
rante o processo de exploracao, a fim de garantir maior precisao tanto na
localizacao do rob6 como na localizacao dos obstaculos;

elaboracao e implementacdo da nossa teoria em bracos mecanicos com juntas
de revolucao;

elaboracao de uma estratégia para o problema de planificagao decorrente do
rapido decaimento das funcoes potenciais. Uma possivel solu¢ao é o uso do
método planejamento chamado, propaga¢do de distancia, em conjunto com o
potencial gerado pelo PVC;

investigar o uso de diferentes fun¢des de atualizagdo em diferentes partes do
campo potencial durante o processo de relaxacao;

investigar a teoria da representacdo de forma baseada em curvatura [MOK 92]
para o processo de auto-localizacao;

investigar outras estratégias de ajuste automéatico do comprimento do raio da
janela de ativacao. Uma sugestao é o estudo mais aprofundado da utilizagao
da média aritmética dos trés menores retornos dos sensores do rob6. Uma
segunda sugestao é a utilizacao de um fator de elegibilidade para produzir
uma transicao suave e atenuar mudancas abruptas do comprimento do raio de
ativacao entre instantes sucessivos de tempo;

permitir a utilizacdo de um mapa prévio disponivel da area de atuacao do
robo;

determinacao da complexidade da estrutura de ambientes através do conheci-
mento adaptativo, ou seja, através da quantidade de vezes que o robo realiza
o chaveamento entre o conhecimento local e global durante sua exploragao.
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Contribuicoes da Tese

Este trabalho possui diversas contribuigoes tanto para nosso grupo de pesquisa

quanto para a comunidade internacional de robdtica. Entre elas podemos citar:

é o primeiro trabalho desenvolvido no PGCC utilizando o rob6 NOMAD 200;

durante o desenvolvimento desta tese foi construido um simulador em Del-
phi/windows para facilitar a manipulac¢do com o primeiro robo testado, o robo
khepera. Este simulador permite realizar testes e adquirir informacoes através
dos sensores do robo. A comunicagao entre o simulador e o robo é feita através
de um cabo que conecta a porta serial do computador, que esta executando o
simulador, e o robo.

a mudanca do robo khepera para o rob6 NOMAD 200 permitiu o desenvolvi-
mento de uma interface visual C++/linux que permite facilmente manipular
os parametros do robo, adquirir e visualizar as informagoes sensoriais e o pro-
gresso da exploragao;

a estratégia para exploragao autonoma baseada em problemas de valores de
contorno € inédita;

a estratégia corresponde a uma extensao do método de planejamentos de ca-
minhos baseado em fun¢oes harmoénicas. Devido a isso, seu principio basico
pode ser utilizado tanto com propésito navegacional exploratério quanto nave-
gacional baseado em mapa;

por ser baseada em um planejador de caminhos global, a estratégia fornece
a base para estender outros métodos globais a fim de adicionarem em suas
abordagens o comportamento exploratério;

a utilizacao de métodos de relaxacao para calculo do campo potencial;

a utilizacao do conhecimento adaptativo que garante um consideravel aumento
na eficiéncia do processo de atualizacao do campo potencial;

a representagao do ambiente é baseada em grades de ocupacao e ¢ atualizada
com uma versao modificada do método HIMM. A versao inicial do HIMM
considera apenas aquelas células sobre o eixo actstico dos sensores sonar do
robo. Nossa versao considera todas as células sobre um cone de abertura
a. Isto faz com que varias células sejam recrutadas e seja possivel realizar o
calculo do campo potencial que guia o robo;

o processo de parada do algoritmo de exploragao é inspirado na estratégia
de crescimento de regides da drea de processamento de imagens [GON 92].
Esta estratégia é executada concorrentemente com a exploracao e é utilizada
para identificar quando o ambiente foi completamente explorado pelo robo.
Para fazer isso, ela segmenta o espaco livre conhecido e verifica se existe ainda
alguma regiao nao explorada fazendo fronteira. Caso esta verificacao seja
negativa, o processo de exploragdo é finalizado.
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e 0s sinais sensoriais sao refinados através da criacao de uma janela de atuali-
zagdo de tamanho adaptativo. A janela adaptativa reduz os erros gerados pela
versao modificada do HIMM.

e por ser um sistema exploratério e de planejamento de caminhos, ele possui
mecanismos para realizar tarefas como: encontrar objetos e leva-los de uma
posicao a outra; adquirir a estrutura do ambiente onde estd inserido; encontrar
um caminho para um local ja visitado, etc.
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