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RESUMO: A geracdo de trajetdrias para rob6s mdveis
pode ser macro classificada em duas grandes categorias,
tendo o ambiente (area de trabalho) como elemento
principal: conhecida e deterministica; ou desconhecida e
dindmica. Enquanto a navegacgdo de rob6s por ambiente
conhecido e deterministico pode-se resumir a aplicacdo
de algoritmos de busca com critérios de otimizacéo, a
navegacdo por ambientes desconhecidos e dindmicos
exige a utilizacdo de algoritmos adaptativos. Neste artigo
analisamos a navegacdo de robds em ambiente
desconhecidos utilizando-se aprendizado evolutivo com
sistemas classificadores.

Palavras-Chave: Inteligéncia  Artificial,  Sistemas
Classificadores, Algoritmos  Genéticos, Wireless,
Robdtica.

I. INTRODUCAO

A geracdo de movimentos para robds madveis em
ambientes desestruturados é um dos tdpicos mais
estudados na &rea de robética e automacdo. Se o
ambiente for conhecido e estatico, os problemas podem
ser primeiramente reduzidos & modelagem do ambiente e
a busca por caminhos seguindo algum critério de
otimizacdo (distancia, energia, processamento, nimero de
movimentos, qualidade dos deslocamentos, ...). Para
ambientes desestruturados, o0 cenario para estudo €
dindmico, com vérios elementos em movimentos. Assim,
conduzir um robd de um ponto inicial até o seu destino,
envolve a execucdo de operagBes complexas e ndo
deterministicas, como por exemplo, a interacdo com o
ambiente, identificacdo dos elementos ambientais e
tomadas de decisdes. Neste caso, a geragdo de trajetoria
exige o tratamento de uma série de fatores desconhecidos
pelo software de planejamento, tais como, o volume da
area de trabalho e os elementos moveis e fixos. Sem estas

informacgdes, o custo computacional para a geracdo de
trajetéria torna-se bastante elevado, principalmente se
considerarmos as formas convencionais de programagéo
de robds. No entanto, em algumas situagdes ndo é
possivel caracterizar, com antecedéncia o ambiente de
trabalho. Uma situagcdo mais complexa é a de um robho
moével que ndo conhece a trajetdria a seguir, devendo
desenvolver ("determinar™), em tempo real de execuc¢do, a
trajetoria a ser seguida, além de deslocar-se desviando de
obstaculos.

Por outro lado, o ser humano é capaz de realizar a
navegacdo por ambientes desestruturados com alto grau
de adaptacdo, uma vez que sua estrutura neuronal
propicia um certo grau de plasticidade e adaptabilidade
nas agles, capacitando o individuo a identificar, analisar,
propor solucdes, atuar e a aprender com os problemas que
lhe sdo apresentados. As aleatoriedades da navegacgdo
ativam mecanismos de compensagdo, que permitem a
adaptacdo as novas necessidades. Por exemplo, um ser
humano cujo sistema neural ndo recebe informacgdes
visuais pode suprir essa falta de informacéo com o auxilio
de sinais de outros sensores (audicdo, tato, ...), adaptando
0 seu processamento neural. Situagdo semelhante ocorre
com um robd mdvel que perde os seus valores de
referéncia de trajetéria. O mecanismo executard os
movimentos sem ter a certeza da sua validade. A
orientacdo e o posicionamento absoluto do robd sé&o
facilmente resolvidos com um sistema de GPS
interconectado ao sistema de navegacdo. Os sistemas
robéticos também podem incorporar estas caracteristicas,
tornando-os flexiveis e adaptiveis a dindmica do
deslocamento.

Contudo, existem outros aspectos que necessitam ser
considerados. A capacidade de deslocamento do robd, de
reconhecimento do ambiente e de desvio de obstaculos
fornece ao sistema de navegagdo um volume grande de
informacdes, permitindo gerar mapas fisicos do ambiente.
Estes sistemas sdo, geralmente, dedicados e dificilmente
podem ser transferidos para outros sistemas.
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Associado ao deslocamento livre de fios e problemas de
processamento e armazenamento de informacGes,
podemos utilizar um ambiente cliente/servidor com um
sistema de comunicacdo wireless para atualizacdo do
status dos sensores do robd.

Neste artigo analisamos o problema da navegagdo e
desvio de obstaculos para rob6s mdveis deslocando-se
em ambientes ndo conhecidos. Abordaremos uma
solucdo computacional que permita a auto-evolucéo e a
auto-escolha de regras baseada nos principios de
computacdo evolutiva e sistemas classificadores
[5161[71L°].

Propomos a arquitetura do sistema em um modelo
cliente/servidor, na qual concentraremos todo
processamento pesado no servidor, aliviando o sistema
embarcado, utilizando recursos de conectividade sem fio
para propiciar melhor mobilidade.

Il. SISTEMAS CLASSIFICADORES

A acBes de um robd podem ser elaboradas e
implementadas a partir de um mecanismo do tipo acdo-
reacdo-poderacdo. Os movimentos do robd sdo
planejados a partir de macro informagdes (origem e
destino, por exemplo) e por informacGes fornecidas por
sensores. Pode-se estabelecer uma macro trajetdria, ou
uma dire¢do preferencial de movimento, e durante a
realizacdo das ac@es, o sistema de navegacao, interagindo
com o ambiente, efetua as devidas correcoes de trajetoria
e "aprende" as caracteristicas ambientais. Uma forte
ferramenta computacional para abordar este tipo de
problema sdo os sistemas computacionais baseados em
redes neurais com supervisdo. Para o desvio de
obstéaculos, estamos estudando a utilizagdo de sistemas
classificadores (SC). Estes sistemas permitem a definicéo,
através do treinamento evolutivo e a geracdo de um
conjunto de regras [11][12][13][14][15], a selecdo e
classificacdo de acfes que envolve certo grau de
aleatoriedade.

Para o sistema biolégico, um dos principais elementos
para o controle das atividades celulares é o cddigo
genético estruturado no DNA. Esta estrutura é formada
por um conjunto de bases protéicas devidamente
organizadas. Utilizaremos uma estrutura semelhante para
gerar 0 conjunto de regras para o sistema classificador.
As regras sdo formadas por duas partes: identificador
(antecedente) e acdo (conseqliente) [16][20]:

e |IDENTIFICADOR - é um vetor de tamanho
fixo cujos elementos pertencem ao alfabeto
{0,1,#}, onde " # " (don’t care) significa que
aquela posicdo podera assumir tanto o valor 1
quanto o valor 0.

e ACAO - é um outro vetor de tamanho fixo, 0s
elementos deste vetor pertencem ao alfabeto {0,

1}.

A representacdo de uma regra é a seguinte: 001##00 : 01,
sendo a parte antecedente separada da parte conseqiente
por " : " . Cada elemento (ou uma seqiiéncia) do
identificador deve ser relacionado a algum elemento do
robd, como por exemplo, as informacgdes de sensores. A
parte conseqliente deve ser associada a uma acdo
(movimento, mudanga de status) do robd. A interpretagéo
da regra é semelhante a utilizada em estruturas
condicionais do tipo SE/ENTAO/SENAO. Se o codigo
IDENTIFICADOR for ativado, entdo se executa a
ACAO.

O elemento "0" indica auséncia do sinal, o elemento "1"
indica presenca de sinal e o elemento "#" indica qualquer
valor (O ou 1).

O sistema classificador tem trés subsistemas:

e Subsistema de Tratamento de Regras e
Mensagens;

e  Subsistema de Apropriacdo de Crédito;

e Subsistema de Descoberta de Novas Regras;

O subsistema de Tratamento de Regras e Mensagens
recebe informacdes (mensagens) dos sensores e efetua a
sua codificacdo, gerando uma parte antecedente
especifica para um determinado instante de amostragem.
Essa codificagdo é comparada com a parte antecedente de
todos os classificadores previamente cadastrados
(gerados), os individuos compativeis sdo escolhidos e sdo
enviados ao Subsistema de Apropriagdo de Crédito. A
comparacdo ocorre elemento a elemento e se todos os
elementos de uma regra existem (ou sdo coincidentes -
"matching" com os dados de entrada), entdo a regra €
selecionada.

No subsistema de Apropriacdo de Crédito todos o0s
classificadores compativeis participardo de uma
competicdo. Cada competidor (regra) devera fazer uma
aposta ""Bid". O classificador que vencer a competicdo
atuard sobre o ambiente.

Todos os classificadores escolhidos pagam uma taxa para
participar da competicdo. O classificador vencedor
enviard ao robd uma "acdo" (parte conseqliente) que
devera ser executada. Dependendo dos resultados
conseguidos pela execucdo desta acdo, 0 sistema serd
realimentado e a regra vencedora sera punida ou
recompensada, alterando o seu nivel de energia
(strength).

A energia de uma regra indica 0 seu nivel de
aceitabilidade para atuacdo no meio ambiente.

Os classificadores (regras) sdo criados inicialmente de
forma aleatdria e para que possam ter um comportamento



adequado, sera necessario que o Sistema Classificador
descubra quais classificadores geram comportamentos
apropriados, criam-se novos classificadores e descartam-
se aqueles que sejam ou tornem-se inapropriados,
considerando a variabilidade do ambiente. Este
mecanismo de aprendizagem de regras é implementado
pelo algoritmo de Atribuicdo de Créditos e por um
Algoritmo Genético (AG) [1][2][3].

O Sistema Classificador [10][11] interage com o
ambiente em que atua através da troca de mensagens
entre os dados dos sensores e a a¢do desenvolvida pelo
robd. O ambiente manda mensagens sobre seu estado
atual para o sistema, e 0 sistema envia para 0 ambiente a
acdo que deve ser executada. Por exemplo: um robd esta
navegando por um ambiente, encontra um obstaculo,
manda esta mensagem para o Sistema Classificador, e
este dird ao robd que direcdo tomar para evitar o
obstaculo. Dependendo do efeito que a agdo escolhida
teve sobre o ambiente (boa ou ma), o conjunto de
classificadores responsaveis por aquela acdo sera
premiado ou punido. Desta forma os Sistemas
Classificadores conseguem determinar novas regras
através de regularidades verificadas no ambiente, e com
isto refinar o seu modelo de ambiente.

Ap6s um processo de atribuicdo de créditos seguido por
etapas evolutivas, estes classificadores podem apresentar
(incorporar) solugdes para o problema proposto. Estes
sistemas se guiam por metas implicitas, e promovem a
evolugdo baseada em recompensas ou punicoes.

O subsistema de Descoberta de Novas Regras gera
aleatoriamente novas regras. Adotamos a técnica classica
de algoritmos genéticos. O Algoritmo Genético
selecionara os classificadores com os maiores strengths
(fitness), gerando novos individuos por meio da
recombinacdo e mutacdo destes. Os novos classificadores
gerados tomam o lugar dos mais fracos, modificando o
conjunto de classificadores do sistema [5].

Neste tipo de abordagem, o ajuste dos pardmetros, a
geracdo de novas regras e sua selecdo para a formacdo de
uma lista de mensagens apropriadas para as tarefas em
andlise sdo o0s pontos criticos do processo, exigindo uma
etapa de treinamento e simulagéo.

I11. SIMULACOES

Para as simulacGes do sistema classificador definimos um
robd retangular (o robd que utilizaremos para os testes é
retangular) capaz de deslocar-se para frente, para tras,
girar sobre o préprio eixo e possui 7 sensores de
proximidade na parte frontal. O ambiente de navegagdo €
desconhecido para o sistema classificador, contudo para
facilitar a visualizacdo dos movimentos criamos um
“macro ambiente” utilizando-se primitivas gréaficas como

retas e poligonos, que pode ser observado somente pelo
usudrio. A atividade operacional bésica é deslocar-se de
um ponto inicial a um ponto final definidos pelo usuério,
no simulador. Este procedimento é realizado clicando-se
com o mouse sobre a area do “macro ambiente”, em
tempo de execugdo. O sistema classificador deve
conhecer o ponto objetivo da trajetoria, contudo, ele ndo
tem qualquer informacdo sobre o ambiente, a ndo ser as
fornecidas em tempo de execugdo, pelos sensores do
robd. A cada deslocamento do robd efetua-se uma
amostragem dos valores dos sensores, formando-se uma
mensagem que é enviada ao sistema classificador. Este
retorna a agdo a ser executada.

O classificador é representado por um vetor de 13
posicdes, sendo que as 11 primeiras posi¢cdes representam
a parte antecedente formada pelas informacBes dos
sensores (7 sensores) e pela direcdo preferencial de
movimento (4 bits ). A parte consequente é formada pelos
dois ultimos bits restantes, correspondendo as seguintes
decisdes a serem tomadas: mover para frente, girar para
esquerda, girar para a direita e girar 180 graus. O angulo
de giro é definido durante as simulagdes. Realizamos
simulagfes com valores variando de 30° a 110° sendo
que os melhores resultados foram obtidos com giros de
80°, 90° e 110°.

Para as simulacBes definimos um ambiente com
obstéculos fixos e mdveis, desconhecidos para o sistema
classificador. Utilizamos inicialmente 1000 regras
geradas aleatoriamente, posicionamos o robd em um
ponto de origem, definimos um porto final de trajetoria e
estabelecemos uma direcéo preferencial de movimento.

FIGURA 1. Deslocamento do robd em um ambiente
desestruturado. O sistema classificador ndo tem
informacdo prévia sobre o ambiente a ndo ser as
fornecidas pelos sensores durante o deslocamento. A
linha continua indica a trajetdria do rob6. O circulo indica
o ponto final de trajetoria.

A cada deslocamento do robd, os procedimentos para a
formacdo de novas regras e execucdo dos movimentos
devem seguir os seguintes procedimentos: formacdo da
mensagem dos sensores, selecdo de regras, identificagdo
das que melhor adaptam-se ao movimento, geracdo do



movimento, interagdo com o meio ambiente. Para cada
ciclo, preservamos 40% das melhores regras, dentre as de
maior nivel de energia, e entdo se aplica “crossover”
(taxa de 5%) e mutacdo (taxa de 2%).

Na figura 1 mostramos a area de trabalho, o robd, sua
trajetdria e, as areas de amostragem dos sensores.

IV. CONCLUSAO

Os testes realizados mostram que as abordagens
evolutivas utilizadas (Algoritmos Genéticos e Sistemas
Classificadores) fornecem boa resposta ao problema
proposto. Nas simulagbes o robd conseguiu desviar dos
obstéculos e realizar a trajetoria especificada. E claro que,
no inicio do processo evolutivo, 0 rob6 mostrou-se muito
sensivel as condic@es iniciais das regras e ao conjunto de
regras selecionadas. Ele apresentou movimentos
aleatorios e/ou circulares, ndo convergindo para a direcao
preferencial de movimento e ndo desviando de
obstaculos, até que um conjunto de regras minimo fosse
gerado e selecionado. Essa evolucdo pode ser observada
no gréfico da figura 2 onde inicialmente 0 ndmero de
regras selecionadas é inferior a 1%. Com a evolucéo das
regras, observa-se uma maior selecdo das mesmas, em
torno de 2%.
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FIGURA 2. Evolucdo do numero total de regras
selecionadas durante 0 movimento de um total de 1.000
regras especificadas.

Nas simulagBes utilizamos partes do conjunto de regras
previamente avaliadas em testes anteriores. A
incorporacdo de novas regras produziu, inicialmente,
algum “ruido” no comportamento dinamico do robd, mas
a convergéncia foi muito mais rapida.

Para trabalhos futuros, faz-se necessaria a ampliacdo do
escopo de atuacdo das regras permitindo a fusdo de mais
informacgdes provenientes dos sensores e estados internos
do sistema, atuando como uma memoria de curto e longo

prazo, permitindo o reconhecimento de padrbes de
movimentos e a repeticdo destes padrdes. Desta forma, as
regras também podem ser agrupadas formando cadeias,
cuja execucdo produza comportamentos contextualizados
ao robd.
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