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“Navegar ¢ preciso, viver ndo € preciso.”

Fernando Pessoa






RESUMO

Navegacao ¢ uma habilidade essencial para que agentes moveis possam ser completamente
autonomos e capazes de desempenhar tarefas complexas que dependam de diversas compe-
téncias cognitivas. Contudo, o problema de navegacdo em agentes que ndo podem perceber
o mundo e nao tem modelo de movimento completamente definido foi, até agora, pouco es-
tudado. Uma maneira de tornar possivel a navegacao de um agente sem estas informagdes €
a utiliza¢do da navegacdo guiada, na qual outros agentes autdonomos, dotados de percepgao,
podem, por meio da unido de suas diferentes perspectivas, inferir de forma recursiva a loca-
lizagdo e as acdes que o agente guiado deve tomar para realizar um trajeto de sua origem até
um destino. Devido, ainda, a falta de conhecimento que pode existir sobre as caracteristicas
fisicas e sensoriais do agente que sera conduzido, um sistema de navegacao guiada deve ser
capaz de trabalhar com um nivel de abstra¢do que possibilite o uso de um modelo genérico de
movimento € que transmita instrugdes de agdo em alto nivel, permitindo sua interpretagcdo por
qualquer tipo de agente autonomo. Esta abstragdo pode ser alcangada pelo uso de instru¢des ba-
seadas em preposi¢des espaciais projetivas, como direita, esquerda, frente e atras. Assim, este
trabalho apresenta dois modelos hibridos, qualitativo-probabilistico, para se guiar um agente
sem percepg¢ao e sem modelo de movimento definido por meio do uso de proposi¢des projeti-
vas. Estes dois modelos utilizam os fundamentos encontrados no Filtro de Particulas, utilizado
no contexto de navegagao, e a representagdo qualitativa formalizada por meio da linguagem de
restricdo para relagdes de direcdo relativas StarVars. Os dois métodos propostos foram siste-
maticamente avaliados por experimentos realizados em um simulador de robds humanoides e
em duas provas de conceito, uma para cada método, realizadas com robds humanoides reais.
Os resultados obtidos demonstraram que os dois modelos de navegacao guiada propostos foram
bem sucedidos.

Palavras-chave: Navegacdo Guiada. Filtro de Particulas. Raciocinio Espacial Qualitativo.
Agentes Autonomos






ABSTRACT

Navigation is an essential ability for mobile agents to be completely autonomous and able to
perform complex tasks that depend on various cognitive skills. However, the problem of nav-
igation in agents that can not perceive the world and does not have a fully defined model of
movement has so far been little studied. One way to make an agent without these information
to navigate is to use guided navigation, in which other autonomous agents, endowed with per-
ception, can, through the union of their different perspectives, infer recursively the localization
and the actions that the guided agent must take to make a route from its origin to a destination.
Due to the lack of knowledge that can exist about the physical and sensorial characteristics of
the agent to be conducted, a guided navigation system must be able to work with a level of
abstraction that allows the use of a generic model of movement and that transmits instructions
of action at high level, that can be interpreted by any type of autonomous agent. This abstrac-
tion can be achieved by using instructions based on projective spatial prepositions such as right,
left, front, and back. Thus, this work presents two hybrid models, qualitative-probabilistic, to
guide an agent without perception and without model of movement defined through the use of
projective propositions. These two models use the foundations found in the Particle Filter, used
in the context of navigation, and the qualitative representation formalized by means of the re-
striction language for relative relations of direction StarVars. The two proposed methods were
systematically evaluated by experiments carried out on a 2D humanoid robot simulator and two
proofs of concept, one for each method, were performed with real humanoid robots. The results

obtained demonstrated that the two guided navigation models proposed were successful.

Keywords: Guided Navigation. Particle Filter. Qualitative Spatial Reasoning. Autonomous
Agents
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1 INTRODUCAO

Navegacao ¢ a area que estuda a habilidade de um agente em se localizar e manter o
trajeto de um lugar de origem até um destino. A tarefa realizada pela navegacao ¢ complexa,
pois envolve diversas competéncias cognitivas (COLOMBO et al., 2017; HAM; CLAESSEN,
2017), como elaboracdo ou interpretacao de mapas, localizagdo e tomadas de decisdo sobre
quais agdes escolher para se manter no caminho correto.

Presente na maioria dos seres vivos, a navegacao pode ser encontrada desde em tare-
fas mais simples, como aprender o caminho de volta de algum lugar dado o caminho de ida,
até tarefas mais complexas que envolvem habilidades sofisticadas de raciocinio sobre relagdes
espaciais (NEHMZOW, 2003). De qualquer forma, a navegacdo ¢ essencial para os agentes
moéveis autdbnomos, sejam humanos, animais ou robos, pois ¢ por meio dela que os agentes
adquirem, principalmente, as capacidades de realizar tarefas relacionadas a lugares especifi-
cos e, também, de explorar o ambiente podendo voltar para um lugar previamente conhecido
(MILFORD; SCHULZ, 2014).

Apesar de existirem diversos trabalhos sobre navegacao nas literaturas cognitiva e robo-
tica, pouco se estudou sobre os casos em que 0 agente tem que navegar sem possuir sensores
para perceber o mundo e sem ter um modelo de movimento definido, que sdo dois requisitos
necessarios para se realizar navegacao em agentes autbnomos maoveis.

Uma maneira de tornar possivel a navegacao de um agente sem percep¢ao e sem modelo
de movimento especifico ¢ a utilizacdo da navegacao guiada, na qual outros agentes autdnomos
podem, por meio da unido de suas diferentes perspectivas, inferir a localizagdo (posicdo e ori-
entacdo), o rastreamento e as agdes que o agente guiado deve tomar para realizar um trajeto de
sua origem até um destino estabelecido.

Para ser melhor aproveitado e, portanto, mais eficaz, um sistema de navegacao guiada
deve ser capaz de guiar qualquer tipo de agente autonomo movel, desde que estes agentes sejam
capazes de seguir instrugdes sobre direcdes, como sao os casos dos seres humanos e dos robos
autobnomos moveis. Logo, um sistema de navegacao guiada precisa conseguir trabalhar com um
nivel de abstracdo que possibilite o uso de um modelo genérico de movimento e que transmita
instru¢des em alto nivel, que possam ser interpretadas por humanos e robos.

Neste trabalho, o sistema de navegacao guiada sera constituido por agentes autono-
mos ndo-humanos (robds, maquinas inteligentes, computadores com cameras etc), que serao os
guias do agente guiado. Estes agentes ndo-humanos sao dotados de visdo computacional e cada
um conhece sua propria orientagdo. A abstra¢do necessaria para instruir um agente guiado sera
alcancada por meio de instrucdes baseadas em preposigdes espaciais projetivas, como direita,
esquerda, frente e atras, que segundo Piaget e Inhelder (1967) ¢ uma das trés maneiras de se
classificar relagdes espaciais. Dessa forma, dependendo da posicao relativa do objetivo para o
agente guiado, instrucdes do tipo “vire para direita e ande para frente” serdo dadas, tornando a

navegacgao egocéntrica para o agente que esta sendo conduzido.
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1.1 JUSTIFICATIVA

Em diversas ocasides um agente autdnomo maével pode precisar ser guiado por outros
agentes autonomos nao-humanos. Considerando que o agente movel a ser guiado seja um
humano, isso pode acontecer, por exemplo, pelo fato do humano ndo poder enxergar o objetivo
para onde deve ir. No caso do agente movel ser um robd, a necessidade em receber instrucdes
de diregdes pode surgir por causa de falhas no sistema perceptivo do robd ou por problemas
decorrentes da complexidade das cenas a serem interpretadas, como, por exemplo, em situagdes
com ocorréncia de oclusdo, em que o objeto para qual o robo deve se deslocar pode permanecer
oculto de determinados pontos de vista.

A navegacao guiada ¢ de extrema importancia em diversos dominios e ocasides, como,
por exemplo, em uma situacao de resgate de vitimas em um desastre. Muitas linhas de pesquisa
sdo focadas em desenvolver robos e sistemas inteligentes que possam encontrar as vitimas e
resgata-las. Porém, a maioria dos robds atuais ndo teria capacidade de prestar os primeiros
socorros e, tdo pouco, retirar as vitimas do meio dos escombros. Assim, parece muito mais
plausivel e eficiente utilizar agentes autbnomos moéveis, como rob0s, para encontrar as vitimas
e guiar, por meio de instrugdes baseadas em relagdes projetivas, um paramédico até a vitima.
Conforme ja citado, o paramédico do exemplo pode ndo conseguir enxergar a vitima e, muito
provavelmente, ele, como a maioria dos seres humanos, ndo sabera sua propria orientacdo com
relagdo a um sistema global de coordenadas.

Outra possivel classe de problemas em que o uso da navegacao guiada ¢ interessante, ¢
o dominio com multiplos robos que precisam cooperar para atingir um objetivo comum. Neste
dominio, o robd que estd mais proximo de cumprir a tarefa a que foi designado pode ficar,
inesperadamente, sem percep¢ao. Neste caso, os outros robds podem guiar o robd sem visao
até o objetivo, mesmo que ele ndo perceba mais o mundo ao seu redor. Um exemplo concreto
desse problema pode ser encontrado no dominio da liga humanoide da RoboCup Soccer, no
qual os robds devem cooperar para conseguir ganhar uma partida de futebol. Para ganhar a
partida, um dos objetivos dos robos ¢ chegar até a bola e chuta-la em dire¢ao ao gol adversario.
Porém, em diversos momentos a visdo do robd que estd mais perto da bola pode falhar e os
outros robos poderiam guia-lo até, pelo menos, préximo da bola.

1.2 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho € propor, analisar e testar dois modelos hibridos, qualitativo-
probabilistico, de navegagdo guiada de um agente autdbnomo por meio de instru¢des baseadas

em relagdes projetivas obtidas por multiplas perspectivas espaciais.
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1.3 CONTRIBUICOES

Para atingir o objetivo exposto na se¢ao anterior, algumas etapas de pesquisa foram rea-
lizadas com a intengao de entender melhor o problema. Um ponto chave deste trabalho ¢ o fato
das instruc¢des serem dadas ao agente guiado por meio do uso de preposigdes projetivas, que
sdo objetos de estudo das areas de Cognicdo Humana (PIAGET; INHELDER, 1967; HERSKO-
VITS, 1987; RESCORLA, 2009) e, também, da Inteligéncia Artificial, mais precisamente da
area de Raciocinio Espacial Qualitativo (VORWERG et al., 1997; CHEN et al.,2015).

Assim, inicialmente tentou-se alcangar o objetivo deste trabalho por meio de técnicas
puramente qualitativas, com foco especial nos métodos que trabalham com relagdes de dire¢oes
relativas, por serem os que efetivamente utilizam, ou acomodam, relagdes projetivas como a
OPRA,, (MORATZ, 2006; MOSSAKOWSKI; MORATZ, 2012) ¢ o StarVars,, (LEE, 2013;
LEE; RENZ; WOLTER, 2013) que serdo apresentados na se¢do 2.

Depois de experimentos iniciais utilizando robos reais para se realizar inferéncias espa-
cias com a OPRA,,, verificou-se que esse calculo qualitativo apresenta algumas desvantagens,
que serdo abordadas na secao 2.2.1.4.1. Conduziu-se, entdo, um experimento de navegacao
guiada com o StarVarsu,, que, por retornar o primeiro modelo de mundo valido encontrado, ndo
necessariamente representa, exatamente, a configuracao espacial real das entidades envolvidas,
ndo sendo eficiente o bastante para realizar a navegacao guiada, principalmente, quando ndo se
conhece a orientagao do agente guiado.

Percebeu-se entdo a necessidade de se incluir alguma técnica probabilistica para filtrar
as incertezas provenientes da visdo computacional dos agentes autonomos e do proprio modelo
de mundo construido pelo StarVars,. Dessa forma, este trabalho propde o uso do Filtro de
Particulas utilizado no contexto de localizacdo de agentes autdbnomos maéveis (THRUN, 2002;
THRUN; BURGARD; FOX, 2005), que ¢ uma técnica tradicional de filtragem que trabalha
em duas etapas — atualizagao e predi¢do, modificado para receber, na atualizagdo, ao invés de
informagdes quantitativas, os dados do modelo de mundo gerados pelo StarVars,, e para utilizar
um modelo de movimento genérico, durante a predicdo, que funcionaria para qualquer tipo de
agente movel. Esse método foi nomeado Filtro de Particulas Qualitativo para Navegacao Guiada
— Qualitative Particle Filter for Guided Navigation (QPFGN,,).

Com o intuito de avaliar o modelo proposto, brevemente explicado no paragrafo ante-
rior, € poder gerar comparagdes, outra técnica foi desenvolvida com o mesmo proposito. O
segundo modelo partiu do principio de que toda a inferéncia necessaria para a navegagao gui-
ada poderia ser feita diretamente com dados numéricos e quantitativos como entradas para o
Filtro de Particulas. E, uma vez que se obtivesse a instrugao numérica para o agente guiado, a
preposicao projetiva seria obtida por meio de uma tabela de correlagao entre graus e preposicao
projetiva. Esse segundo método foi nomeado Filtro de Particulas Numérico para Navegagao
Guiada com Instrugdes Qualitativas — Numerical Particle Filter for Guided Navigation with
Qualitative Instructions (NPFGNQI').
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Assim, as duas principais contribuigdes deste trabalho sao estes dois modelos hibridos
propostos para se realizar a navegacao guiada de um agente autbnomo movel, que nao pode
perceber o mundo, por meio de instrugdes de dire¢des baseadas em preposi¢des projetivas, em
que as inferéncias s3o alcangadas por meio da unido de multiplas perspectivas de outros agentes
autdonomos.

Para acomodar os dois modelos propostos, este trabalho apresenta também um algoritmo
global para se realizar navegagao guiada.

Outra contribuicdo estd no fato de que, apesar de muitos trabalhos da area de Raciocinio
Espacial Qualitativo utilizarem como uma das principais motivacdes a navegacao de agentes
autonomos, este trabalho demonstra, na secao de experimentos (se¢ao 5), que, pelo menos
para a navegacdo guiada, métodos puramente qualitativos tendem a ndo ser muito eficientes
quando a orienta¢dao do agente guiado ¢ conhecida e também hé grande possibilidade de falha
quando a orientacdo do agente guiado ndo ¢ conhecida, pois o modelo qualitativo ndo trata as
incertezas provenientes de informagdes parciais. Dessa forma, quatro comparagdes de métodos
foram possiveis de serem realizadas: duas com o método qualitativo StarVars,, € duas com os

métodos hibridos propostos neste trabalho.
1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado em se¢des, conforme estrutura apresentada a seguir:

Secao 2 — Conceitos fundamentais: revisao dos conceitos de navegacao de agentes mo-
veis e das técnicas de Raciocinio Espacial Qualitativo, com foco nas abordagens com dire¢oes
relativas;

Secdo 3 — Trabalhos correlatos: apresenta trés classes de problemas que sdo diretamente
correlacionadas com as propostas deste trabalho;

Secdo 4 — Navegacgao guiada com relagdes projetivas obtidas por multiplas perspectivas
espaciais: apresenta as duas propostas deste trabalho — QPFGN,, e NPFGNQI’ ,

Secdo 5 — Experimentos: apresenta os experimentos simulados realizados com quatro
modelos de navegacdo guiado por meio de preposi¢des projetivas e duas provas de conceito
com os modelos hibridos propostos neste trabalho que utilizaram robos humanoides reais.

Secdo 6 — Conclusdo e sugestdes de possiveis trabalhos futuros.
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2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Esta se¢do tem como intuito apresentar uma revisao dos conceitos fundamentais para o
entendimento deste trabalho. A secdo 2.1 aborda os conceitos mais tradicionais para se realizar
navegacdo de agentes moveis, englobando robos e humanos, além do problema de navegagao
guiada. Por sua vez, a se¢ao 2.2 apresenta uma revisao sobre o Raciocinio Espacial Qualitativo,

com foco nos célculos que utilizam dire¢des relativas.
2.1 NAVEGACAO DE AGENTES MOVEIS AUTONOMOS

O problema genérico da navegacao pode ser brevemente definido em trés perguntas:
“onde estou?”, “para onde vou?” e “como chego 14?” (LEONARD; DURRANT-WHYTE,
1991). Assim, a navegacao pode ser definida como a combinacdo de trés competéncias funda-
mentais para agentes moveis: localizagdo, construcdo e interpretagdo de mapas e planejamento
de movimento (NEHMZOW, 2003; STACHNISS; BURGARD, 2014).

A construcdo e interpretacdo de mapas no contexto da navegacdo ¢ qualquer represen-
tacdo interna, criada pelo agente, de um dominio do mundo real. Localizagdo se refere a ca-
pacidade do agente em saber sua propria postura com relagdo a um sistema de referéncia. Por
sua vez, o planejamento de movimento define o caminho a ser percorrido pelo agente depois
que a localizagdo foi realizada e que a posicao do objetivo foi estabelecida com base no mesmo
sistema de referéncia da localizacio (NEHMZOW, 2003).

A navegagdo de agentes méveis autdbnomos ¢ uma area ampla de estudos, pois pode
englobar estratégias de navegagao em seres humanos, animais e robds méveis. De interesse para
este trabalho sdo as navegagdes realizadas por robds moveis e humanos, portanto, a navegacao

em animais nao sera abordada.
2.1.1 Navegacao Robética

A navegacao robotica depende, fortemente, do sistema sensorial do robd, uma vez que
¢ por meio dos sensores que o robd cria o seu modelo de mapa. Além do mapa, € por meio das
informagdes obtidas dos sensores que o robo se localiza no ambiente enquanto executa as agdes
que o levardo até o objetivo (MILFORD; SCHULZ, 2014).

Existem diversos tipos de sensores com diferentes caracteristicas para se trabalhar em
diferentes ambientes. No contexto da navegacdo roboética, os robds tendem a utilizar um ou
mais dos cinco tipos de sensores apresentados a seguir (MILFORD; SCHULZ, 2014):

a)telémetros: sonares e lasers;
b)sensores visuais: cameras convencionais ¢ cameras infravermelhas;

c)sensores de movimento: acelerometros, giroscopios e decodificador de eixos;
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d)sensores de localizacao global: GPS, bussolas, sensores que detectam WiFi e Iden-
tificadores de Radio Frequéncia (Radio Frequency Identification —RFID);

e)outros sensores: sensores tateis, sensores de forga, sensores olfativos etc.

Existem diversos métodos para navegagdo robdtica que sdo tradicionais na literatura.
Por exemplo, para tratar o problema da localizagao, uma das técnicas mais antigas, € que nao¢
exclusiva da robdtica, ¢ o dead reckoning, que € o processo de se calcular a posi¢ao atual base-
ado na posi¢do anterior combinada com os dados provenientes da odometria. O mapeamento,
por sua vez, pode ser feito com base no reconhecimento, visual ou por sensores telémetros, de
pontos de referéncia naturais ou artificiais. J4 para o planejamento de movimento, os méto-
dos de campos potenciais (KHATIB, 1986), os algoritmos de busca (CHOUBEY; GUPTA, M.,
2013) — Dijkstra (DIJKSTRA, 1959) e 4* (HART; NILSSON; RAPHAEL, 1968) — ¢ o dia-
grama de Voronoi (CANNY, 1985; CANNY; DONALD, 1988), sao bastante utilizados ¢ todos
visam encontrar o caminho mais curto até um objetivo evitando colidir com obstaculos.

O problema dos métodos apresentados no paragrafo anterior ¢ que nenhum deles consi-
dera as complica¢des provocadas pela incerteza (RUSSELL; NORVIG, 2010). E sabido que é
a incerteza existente no mundo fisico que faz com que o problema da navegagdo seja tdo com-
plexo, pois, sem a incerteza, navegar seria trivial: o uso do dead reckoning seria suficiente para
resolver o problema da localizagdo (MILFORD; SCHULZ, 2014).

O mundo real ¢ repleto de incertezas para um agente autbnomo, que podem ser pro-
venientes de percepgdes parciais e ruidosas de seu dominio de atuacdo. Assim, normalmente,
um agente consegue, no maximo, uma avalia¢do probabilistica da sua situacdo atual; isso faz
com que a probabilidade seja de extrema importancia para a navegacao robdtica. Por meio da
probabilidade, o agente pode ter um grau de crenca em sentencas de um determinado problema
em cada instante de tempo, levando em consideracao informagdes de uma quantidade finita de
estados anteriores (hipotese de Markov) (RUSSELL; NORVIG, 2010).

2.1.1.1 Probabilidade

Agentes autbnomos tém que lidar com uma quantidade enorme de incerteza que € pro-
veniente do mundo real. Geralmente, um ambiente real tem uma grande parcela de imprevisi-
bilidade e, mesmo a parte previsivel, tem uma chance de mudar. No caso mais especifico de
robos e maquinas inteligentes, além das incertezas intrinsecas do mundo real, estes agentes tém
que lidar com sensores limitados e sujeitos a erros e ruidos; mais erros podem ser acrescentados
por conta dos atuadores, que estdo sujeitos a falhas mecanicas, folgas e controles ruidosos. Nao
obstante, a incerteza pode ainda ser proveniente do software, uma vez que os modelos internos
costumam ser aproximagdes de modelos do mundo real (THRUN; BURGARD; FOX,2005).

Por isso, 0 uso da probabilidade na criagdo de modelos que visam inserir alguma espécie
de inteligéncia em agentes autonomos ¢ tdo importante. Por meio da probabilidade pode-se

modelar as incertezas do mundo, dos sensores, dos atuadores e, até mesmo, do software, e criar
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modelos mais robustos que permitam o raciocinio, a inferéncia ou o aprendizado em agentes

inteligentes.
2.1.1.1.1 Conceitos Basicos de Probabilidade

Algumas das notagdes basicas utilizadas pela teoria da probabilidade, que sdo impor-
tantes para as aplicagcoes em Inteligéncia Artificial, serdo apresentadas nesta secao. Letras
maiusculas como X, Y e Z serdo adotadas para representar varidveis aleatorias, que podem
assumir multiplos valores, enquanto letras mintisculas, x, y e z serdo utilizadas para denotarum
valor especifico que as variaveis aleatorias podem assumir. Segundo o exemplo mencionado
por Thrun, Burgard e Fox (2005), uma variavel aleatoria X pode seraacao “jogarumamoeda”,
sendo que X pode assumir os valores x = cara ou x = coroa.

Nateoriadaprobabilidade, os graus de crenga sdo aplicados as proposi¢des. Por exem-
plo, a varidvel aleatdria X pode assumir valor x, logo X = x ¢ uma proposi¢ao. Desta maneira,
parasimplificaranotagao,asproposigoes seraorepresentadas pelas proprias letras minasculas
x,y ez. A probabilidade associada a uma sentenga ¢ definida pela soma das probabilidades
dos estados de mundo w nas quais as proposi¢oes sao validas, conforme exibido na Equagao
(1) (RUSSELL; NORVIG, 2010).

=
Para qualquer proposi¢aox, P(x) =  P(w). (D)

wE x

Por meio da probabilidade atribuimos valores entre O e 1 para cada proposigao, sendo
que esses valores representam o grau de crenga. Assim, uma sentenga com probabilidade O
corresponde a uma crenga clara de que a sentenga ¢ falsa, enquanto que probabilidade 1 significa
uma crenga absoluta de que a sentenca em questao ¢ verdadeira (SCHILLER; SRINIVASAN;
SPIEGEL, 2008).

Desta maneira, a probabilidade proporciona o mesmo compromisso ontoldgico da 16-
gica, assumindo que os fatos sdo ou ndo véalidos no mundo. Contudo, 0s compromissos epis-
temologicos de agentes logicos e probabilisticos sao diferentes: um agente logico acredita que
cada sentenga ¢ verdadeira ou falsa, enquanto um agente probabilistico tem um grau numérico
entre 0 e 1 de crenga na veracidade da sentenca (RUSSELL; NORVIG, 2010).

As probabilidades podem mudar ao passo em que mais percepcdes sdo recebidas por
um agente probabilistico. Essas percepgoes sao as evidéncias nas quais se baseiam as alegagoes
de probabilidade. Antes da evidéncia ser recebida, o agente tem uma probabilidade a priori
ou incondicional P (x) (RUSSELL; NORVIG, 2010), por outro lado, depois que a evidéncia
¢ obtida, o agente passa a ter uma probabilidade posterior ou condicional, P (x|y), que signi-
fica “a probabilidade de x, dado que sabemos y” (DEGROOT; SCHERVISH, 2011; THRUN;
BURGARD; FOX, 2005). Na maior parte dos casos, o agente consegue obter alguma evidéncia
por meio de suas percepgdes, o que torna a probabilidade posterior muito util na modelagem de

problemas reais.
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As probabilidades condicionais podem ser escritas em fun¢do das probabilidades a pri-
ori: P (x|y) = P (x A y)/P (y). Esta equacdo da origem a regra do produto, definida como
P (x A y) = P (x|y)P (v). Devido a comutatividade da conjungéo, essa regra pode ser escrita
no sentido contrario, resultando em P (x A y) = P (y|x)P (x) (LIPSCHUTZ, 1965). A regra
do produto e a propriedade da comutatividade sdo importantes para conceitualizar a regra de
Bayes, que sera abordada na se¢do 2.1.1.1.2.

A medida de probabilidade deve obedecer algumas propriedades basicas que sao conhe-

cidas como os axiomas de probabilidade, ou axiomas de Kolmogorov!. So trés os axiomas de
probabilidade (BERTSEKAS; TSITSIKLIS, 2008):

a)Nao-negatividade: P(x) “0,V proposigao x.

b) Aditividade: Considerando que duas proposi¢des x e y sdo mutuamente excluden-
tes, a probabilidade de x ou y € igual a probabilidade de x somada a probabilidade
de y. Assim, P (x V y) = P (x) + P (y). De maneira mais geral, o axioma vale
para qualquer nimero contavel de proposi¢des mutuamente exclusivas.

c)Normalizagdo: A probabilidade de todo o espago amostral ~ Q éiguala1, P(Q) =
1.

Virias outras propriedades podem ser derivadas dos axiomas de probabilidade, como
P(x)+P(x)=1eP(xvy)=P(x)+ P(y) - P(xA y) (RUSSELL; NORVIG, 2010).

2.1.1.1.2 Regra de Bayes

A regra de Bayes ¢ fundamental em sistemas que utilizam inferéncias probabilisticas
em geral (THRUN; BURGARD; FOX, 2005). A regra de Bayes, também conhecida como Lei
de Bayes e Teorema de Bayes, ¢ a base dos sistemas modernos de Inteligéncia Artificial para
inferéncia probabilistica (RUSSELL; NORVIG, 2010).

A regra de Bayes ¢ exibida na equagao (2).

P (y|x)P (x)
Py

E possivel analisar que a regra de Bayes deriva da regra do produto P (xAy) = P (x|y)P (v) =

P(xly) = )

P (y|x)P (x), uma vez que, para se encontrar a regra de Bayes, basta isolar um membro da equa-
¢ao (GELMAN et al., 2013). Pode-se notar ainda pela Equagao (2) que o denominador da regra
de Bayes P(y) ¢ uma probabilidade incondicional, dessa forma, P () sera o mesmo para qual-
quer valor de x na probabilidade posterior P (x|y). Por esse motivo, P (y) € normalmente escrito
como um normalizador da regra de Bayes e genericamente denotado como # (THRUN; BUR-
GARD:; FOX, 2005). A regra de Bayes com normalizagdo pode ser vista na Equagao (3), na
qual n = 1P (v) = 114P (vIx)P (x) + P (y|"x)P (~x)].

"Homenagem ao matemético russo Andrei Nikolaevich Kolmogorov que mostrou como elaborar o resto da
teoria da probabilidade partindo desses fundamentos basicos (RUSSELL; NORVIG, 2010).
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P(xly) = nP (y|x)P (x). 3)

A Regra de Bayes pode também ser aplicada a problemas com multiplas evidéncias. As-
sim, por exemplo, a proposicao x pode ter a sua probabilidade condicionada a duas evidéncias,
yez: P(x|y A z) ou P(x]y,z).

Desta forma, ¢ perfeitamente aceitavel utilizar a regra de Bayes para varidveis aleatorias
arbitrarias, como as variaveis X, Y e Z (THRUN; BURGARD; FOX, 2005). Considerando
que X =x, Y =yeZ =z, aregra de Bayes para duas evidéncias pode ser obtida, conforme
exibida na Equagao (4) (RUSSELL;NORVIG, 2010).

Py A z|x)P(x) _ P(v.z|x)P(x)
P(yAz) ou Plxly.2) = P(.z)

A forma geral da regra de Bayes para multiplas evidéncias ¢ exibida na Equagao (5),

P(xlyA z) = Q)

adaptada de Neapolitan (2003), na qual a variavel y4.: representa as k evidéncias consideradas.

P(xlyh - ﬂykkhlpix[
k) B P(y1:k) ‘

Contudo, as equacdes de Bayes para multiplas evidéncias tém alguns problemas rela-

)

cionados ao fato de que, para se encontrar a probabilidade de x dadas as evidéncias y4s, €
necessario o conhecimento da probabilidade conjunta de y4. € também da probabilidade pos-
terior de yq dado x. A probabilidade conjunta de P (y4.t) pode ser eliminada por meio da

normalizagdo 7. Porém, a probabilidade posterior P (y1.xx) pode ser bastante complicada de se
obter.

2.1.1.1.3 Probabilidade Aplicada a Navega¢do Robotica

Conforme previamente citado, a navegagao ¢ normalmente vista como a combinagao de
trés competéncias basicas para agentes moveis: localizagdo, construgdo e interpretacdo de ma-
pas e planejamento de movimento. Assim, em se tratando de maquinas inteligentes, diferentes
técnicas probabilisticas foram criadas para proporcionar cada uma dessas habilidades.

Dentre estas trés habilidades, a compreensao do procedimento de localizagdo, que sera
apresentado na secdo 2.1.1.2, ¢ de vital importancia para o completo entendimento deste traba-
lho, pois, apesar da proposta de navegacao guiada (se¢do 4) contemplar também o mapeamento
e o planejamento de movimento, essas duas competéncias nao ocorrem da maneira tradicional
que sera brevemente apresentada nas se¢oes 2.1.1.3 € 2.1.1.4. Por sua vez, o algoritmo principal
da proposta deste trabalho foi inspirado no algoritmo da Localiza¢ao de Monte Carlo, que sera
apresentado na sec¢do 2.1.1.2.3.

Assim, além da localizagdo, as proximas se¢des abordardo, de forma mais sucinta e em
carater de contextualiza¢do, os métodos probabilisticos mais tradicionais para se solucionar o

mapeamento e o planejamento de movimento.
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2.1.1.2 Localizacdo

A localizacdo robotica trata do problema de determinar a postura do robd com relagao
a um mapa dado (THRUN; BURGARD; FOX, 2005). Segundo Russell ¢ Norvig (2010), a

localizagao do robd pode apresentar trés graus de dificuldade:

a)Rastreamento: o problema sera de rastreamento se a postura inicial do robd for
conhecida, assim a localizagdo vai tratar de estimar a postura do rob6 ao longo do
tempo;

b) Localizacdo global: nesse caso a postura inicial do robo ndo ¢ conhecida, logo o
robo tem que estimar sua localizagao inicial e, depois, o problema sera de rastrea-
mento;

¢) Sequestro: nesse problema um robd autonomo ja localizado ¢é carregado para uma
localizagao arbitraria que ele desconhece, o que faz com que ele perca o rastrea-

mento e tenha que voltar para a condi¢do de localizagdo global inicial.

Existem algumas maneiras diferentes de se realizar a autolocaliza¢do utilizando proba-
bilidade, como, por exemplo, a Localizagao de Markov (FOX; BURGARD; THRUN, 1998,
1999), o Filtro de Kalman — Kalman Filter (KF) (KALMAN, 1960) e suas variagoes, Filtro de
Kalman Estendido — Extended Kalman Filter (EKF) (REID, 1979; SORENSON, 1985) e Filtro
de Kalman Unscented — Unscented Kalman Filter (UKF) (JULIER; UHLMANN, 1997; WAN;
MERWE, 2000), e a Localizagdo com o uso do Filtro de Particulas, conhecida como Localiza-
¢ao de Monte Carlo — Monte Carlo Localization (MCL) (FOX et al., 1999; DELLAERT et al.,
1999; THRUN et al., 2000; THRUN; BURGARD; FOX, 2005). Todos os métodos de localiza-
¢do probabilistica sdo variagdes do Filtro Bayesiano (THRUN; BURGARD; FOX, 2005), que

sera apresentado a seguir.

2.1.1.2.1 Filtro Bayesiano

O Filtro Bayesiano ¢ o algoritmo mais geral utilizado para se calcular crengas sobre
o estado atual. O Filtro Bayesiano calcula a probabilidade posterior be/ a partir de todasas
evidéncias obtidas até o presente momento ¢z, ou seja, calcula P (X;|e4.:), onde X; é o conjunto
de varidveis de estado ndo-observaveis em ¢ € eq;; € uma evidéncia que esta sendo observada
desde r = 1 até . Uma vez que se conhece o conjunto de varaveis de estado e de evidéncias
paraum dado problema, o Filtro Bayesiano precisa da especificagao dos modelos de transi¢ao
e de observacao.

O modelo de transi¢do descreve a transicdo de um estado em ¢ para o proximo estado
no mundo, em ¢ *+1. Se um processo de Markov de primeira ordem for considerado, no qual o
estado atual depende apenas do estado anterior, a distribui¢do condicional deve ser dada como
P (Xi|Xi-1). Caso exista alguma entrada conhecida u, que influencie diretamente o modelo de

transicao, essa entrada pode ser considerada como uma nova evidéncia no modelo probabilis-
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Figura 1 — HMM que caracteriza a evolucao das acdes, estados e
observacoes

OBYOBR®
OENONNE®

Fonte: THRUN; BURGARD; FOX, 2005

tico e a distribuicdo condicional passa a ser dada por P (Xi|Xi-4, u/) (THRUN; BURGARD;
FOX, 2005). Por sua vez o modelo de observagdo, ou modelo de sensores, descreve como as
variaveis de evidéncia sdo afetadas pelo estado atual, P (E]X7), onde E; representa o conjunto
de variaveis de evidéncia em ¢ (RUSSELL; NORVIG, 2010).

Na robotica, por exemplo, sabe-se que as entradas u; do modelo de transi¢ao podem ser
representadas pelas agdes que um robd pode executar, enquanto que, no modelo de observacao,
normalmente as evidéncias sdo obtidas por meio de medi¢des Z; efetuadas pelo robd; assim,
a distribuigdo condicional do modelo de observagdo passa a ser representada por P (Z]X)).
Dessa forma, a evolucdo das acdes, estados e observagdes pode ser caracterizada como um
modelo probabilistico temporal, mais especificamente, nesse caso, como um Modelo Oculto de
Markov — Hidden Markov Model (HMM) (Figura 1), que descreve o estado por somente uma
variavel aleatdria discreta (RUSSELL; NORVIG, 2010).

O Algoritmo 1 exibe uma forma geral do algoritmo utilizado para se realizar o Filtro
Bayesiano, considerando-se que a agdo u, influencia o modelo de transi¢do de estados, que a
evidéncia ¢é obtida por meio de uma medigdo z; e que o algoritmo é recursivo, ou seja, bel(x;) é

calculada a partir da crenga bel(x-4).

Algoritmo 1 — Forma geral do Filtro Bayesiano (THRUN; BURGARD; FOX, 2005).
1 Entrada: bel(x-4), us, z:
2 Saida: bel(x;)
3inicio

4 | para_todo x,faca

5 bel(x)) =  plxi|us, xi £).bel(x: 1).dx: 1-

6 bel(x:) = n.p(zi|x:).bel(x:)

7 | fim

8 | retorna bel(x;)

9
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O Filtro Bayesiano tem duas etapas basicas: a predi¢io bel(x;), que é apresentada na
linha 8, em que a crenga do estado atual é condicionada a agdo u; e ¢ baseada na crenga do
estado anterior bel(x-4); € a atualizagdo da medicdo bel(x;), apresentada na linha 6, em que a
probabilidade da medi¢ao z; ter sido observada ¢ multiplicada pela crenca prevista El(x,)
(THRUN; BURGARD:; FOX, 2005).

A Localizagao por meio do uso do Filtro de Particulas, ou Localizacdo de Monte Carlo
— Monte Carlo Localization (MCL), tem fundamental importancia para este trabalho, pois ¢
dela que vem toda a base probabilistica utilizada. Para tanto, as proximas se¢des apresentarao,
respectivamente, o Filtro de Particulas e a sua variante para a localizacdo, a MCL. Ambos sdo
Filtros Bayesianos que tentam aproximar a crenga bel(x;) por um conjunto de particulas S;
(THRUN; BURGARD; FOX, 2005).

2.1.1.2.2 Filtro de Particulas

Filtro de Particulas ¢ o nome genérico de algumas técnicas probabilisticas cujo objetivo
¢ computar recursivamente em cada instante de tempo ¢ a probabilidade posterior el por um
conjunto S; de N particulas iniciadas aleatoriamente e compostas por um peso w, que ¢ dado
conforme a sua importancia. O Filtro de Particulas basico ¢ exibido no Algoritmo 2, onde Si-4
representa o conjunto de particulas em =1, u, representa uma entrada que influencia o modelo
de transic¢ao de estados e z; uma medigao.

Dessa forma, pode-se notar que na linha 6 (Algoritmo 2) um estado x’ é criado com
base na particula xi'_., enaacao u,. O conjunto obtido apos N iteragdes dessa linha representa
a crenga prevista bel(x;). Por sua vez, na linha 7, o fator de importancia wf de cada particula
¢ calculado com base na medi¢do z.. Da fato, w', ¢ a probabilidade de se obter a medida z
com a particula x!. Assim, o conjunto de particulas com seus respectivos pesos representa,
aproximadamente, a crenga posterior bel(x;). Este filtro trabalha como um Filtro Bayesiano
recursivo.

Contudo, o Filtro de Particulas conta ainda com a reamostragem ou amostragem por
importancia (linhas 10 a 13 do Algoritmo 2), em que o algoritmo sorteia particulas do conjunto
temporario S; e as insere no novo conjunto S;. A probabilidade de uma particula ser sorteada
¢ dada conforme o seu fator de importincia w'. Antes da reamostragem, as particulas estdo
distribuidas de acordo com bel. Apos a reamostragem, a distribuig@o das particulas volta a ser
a crenga posterior bel(x;).

Filtros de Particulas também t€m um papel muito importante em problemas de localiza-
¢do global e rastreamento de robds méveis (THRUN, 2002). Dentro desse contexto, o filtro ¢
amplamente conhecido como MCL. A MCL tem fundamental importancia para este trabalho,
pois ¢ dela que vem toda a base probabilistica utilizada. Para tanto, a préxima se¢do apresentara
a MCL.
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Algoritmo 2 — Forma geral do Filtro de Particulas: caso especifico do Filtro Bayesiano com
amostragem por importancia (THRUN; BURGARD; FOX, 2005).

1 Entrada: Si-4, us, z:

2 Saida: S;

3inicio
4 | Si=Si=y
5 | parai= 0 até Nfaca
6 amostre x' ~ p(xus, x 1)
t =
; ‘
7 W¢=P(Ztlxzs o
8 Sr=57U <x\, w >
t t
9 | fim

10 | parai= 0 até Nfaca
11 sorteie m com probabilidade « 1"
12 adicione " em S;

13 fim
14 retorna S;
15 fim

2.1.1.2.3 Localizacdo de Monte Carlo

Na MCL, um robd pode estimar sua propria postura (x, y, €) por meio de um conjunto
S: de N particulas, no qual cada particula é composta por uma probabilidade, dada pelo fator
de importancia w, e por uma possivel postura do robo.

Por ser uma versao mais especifica do Filtro de Particulas, a MCL também ¢ um Filtro
Bayesiano recursivo, em que a cren¢a da localizagdo do robo ¢ obtida com base na juncao
das informagdes provenientes do movimento executado pelo robd e das medigdes realizadas
com relacdo aos pontos de referéncia de um mapa conhecido. Assim, o algoritmo da MCL
também € composto pelas etapas de predicao, que € onde o modelo de movimento ¢ aplicado,
e de atualizacdo, que ¢ onde o modelo de sensor € incorporado. Assim, o Algoritmo 3 exibe o
pseudocddigo para se realizar a Localizacdo de Monte Carlo.

A predigdo bel(x;) ¢ apresentada na linha 6, em que a crenga do estado atual é condici-
onada a agdo u, e é baseada na crenga do estado anterior bel(x-1). A atualizagdo da medigdo
bel(x;) é apresentada na linha 7, em que a probabilidade da medigao z, ter sido observada ¢
multiplicada pela crenga prevista bel(x;) (THRUN; BURGARD; FOX, 2005).

A fun¢do modeloDeMovimento é normalmente realizada com base na cinematica do
robd. A cinematica pode ser implementada de algumas maneiras, como, por exemplo, por meio
de um modelo de velocidades, onde u; especifica as velocidades de translagdo v, e rotagdo w;
do robd. A Equagdo (6) exibe u; para o modelo de velocidades.

u = . (6)
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Algoritmo 3 — Localizagdo de Monte Carlo (THRUN; BURGARD; FOX, 2005).
1 Entrada: Si-4, u;, z;

2 Saida: S;

3inicio

4 St Sz = (D

5 | parai= 0 até Nfaca

6 x'=modeloDeMovimento(u,x' )
7 W modeloDeSensor(z;, ’) .
8 S Sru < x w >

9 | fim

10 | parai= 0 até Nfaca

11 sorteie m com probabilidade « w"

12 adicione x" em S;

13 fim

14 | retorna S;
15 fim

Outro modo de se implementar a cinematica ¢ por meio do modelo de odometria, que
utiliza diretamente as medidas de odometria do robd. Assim, u; especifica o par x-q € Xy,
conforme Equagdo (7), que representam a postura anterior € a postura atual, respectivamente
(THRUN; BURGARD; FOX, 2005).

- p3
U, = ";: . (7)

Ja a fungdo modeloDeSensor ¢ responsavel por modelar o funcionamento dos sen-
sores no mundo real. Robos podem usar uma grande variedade de sensores, como came-
ras, sonares, lasers etc. € o modelo depende, exclusivamente, do sensor que serd usado, in-
cluindo, explicitamente, a modelagem dos ruidos existentes nas medidas obtidas. Formalmente,
omodeloDeSensor ¢ definido por meio da probabilidade condicional p(z:|x), que é obtida
pelo produto das probabilidades das medidas individuais z , conforme Equacao (8).

K
plz |x) = T plz |x).
U o )
A MCL, em sua forma original, pode resultar em estimativas de posturas incorretas, de-

vido, principalmente, a baixa quantidade de particulas utilizadas ou por conta do problema do
robo sequestrado. Para lidar com esses problemas, Lenser e Veloso (2000) propuseram o mé-
todo conhecido como Inicializacdo por Sensor — Sensor Resetting. A principal ideiado método
¢ substituir particulas com baixa probabilidade por particulas com posi¢des calculadas por meio
de triangulacdo de dois (ao usar estimativas de distancia) ou trés (quando usando estimativas de
dire¢do) pontos referenciais percebidos pelo robd. Mais recentemente, Coltin € Veloso (2013)
propuseram a utilizacdo de multiplas observagdes para a realizacdo da Inicializacdo por Sensor.
Uma vez que a MCL tem se mostrado um método eficiente para localizacdo e rastrea-

mento de agentes autonomos, um numero notavel de variagcdes desta técnica pode ser encon-
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trado na literatura, como, por exemplo, a MCL adaptativa (FOX et al., 1999), a MCL combinada
(THRUN et al., 2000), a MCL agrupada (SANCHEZ; MILSTEIN; WILLIAMSON, 2002) ¢ a
MCL baseada em estados (HONG; ZHOU; TIAN, 2009).

2.1.1.3 Mapeamento

Conforme demonstrado na se¢ao anterior, os algoritmos de localizagdo precisam deum
mapa previamente conhecido para funcionar. Como nem sempre o ambiente no qual o robd
estd atuando ¢ conhecido, o rob6 pode precisar aprender o mapa. O mapeamento ndo ¢ um
problema trivial, uma vez que o robo nao sabe onde esta e ndo conhece o ambiente. Por isso,
os problemas de mapeamento sdo frequentemente chamados de Localizagdo ¢ Mapeamento
Simultaneos — Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) (THRUN; BURGARD; FOX,
2005; DURRANT-WHYTE; BAILEY, 2006; BAILEY; DURRANT-WHYTE, 2006), uma vez

que o robd ndo deve apenas construir o mapa, mas deve fazer isso enquanto se localiza.

2.1.1.3.1 Localizagdo e Mapeamento Simultdneos

O problema de SLAM ¢ definido por um rob6 se movimentando em um ambiente des-
conhecido, comegando de um ponto inicial xp, que percebe o ambiente que deve mapear por
meio de sensores ruidosos enquanto determina a propria posi¢ao relativa ao mapa construido
(STACHNISS; LEONARD; THRUN, 2016).

Existem dois tipos principais de SLAM na literatura: SLAM online e SLAM completo.
O problema de SLAM online procura descobrir a probabilidade da localizagdo atual do robo
e também a probabilidade posterior sobre o mapa, como exibido na Equacgdo (9). A Figura 2

exibe o diagrama das varidveis envolvidas no problema de SLAM online.

plx. m|Z, Ur). ©))

Jaoproblemade SLAM completo trata de estimar a probabilidade posterior sobre todo
o caminho do robé e sobre o mapa, conforme Equagao (10), onde X representa a sequéncia de
posturas assumidas pelorobd, Zrepresenta a sequéncia das medi¢des realizadas, U representa
a sequéncia de agcdes executadas pelo robo e T representa o tempo de término (7 pode tender
ao ). Tanto no problema de SLAM online como no completo as evidéncias sao diretamente
observaveis pelo robé (STACHNISS; LEONARD; THRUN, 2016).

(X7, m|Zr, Ur). (10)

Assim como na localizacdo (2.1.1.2), existem diversos algoritmos utilizados para se re-
solver problemas de SLAM. Porém, existem trés familias de algoritmos que se destacam (STA-
CHNISS; LEONARD; THRUN, 2016): Filtro de Kalman Estendido (EKF), Filtro de Particulas
e os Baseados em Grafos. Os dois primeiros métodos implementam a SLAM online; ja os ba-
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Figura 2 — Modelo gréafico do problema de SLAM online

t t+1

t l'11+l
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Fonte: THRUN; BURGARD; FOX, 2005

seados em grafos implementam a SLAM completa. O problema de SLAM formulado por meio
do EKF ¢ conhecido como EKF SLAM (SMITH; SELF; CHEESEMAN, 1988, 1990); dentre
as abordagens de SLAM que utilizam o Filtro de Particulas, uma das mais conhecidas ¢ a FastS-
LAM (MONTEMERLO et al., 2002); por sua vez, o método que utiliza grafos ¢ normalmente
conhecido como SLAM Baseados em Grafos (GRISETTI et al., 2010).

Comum as trés familias de algoritmos apresentadas, e conforme apresentado nas equa-
¢oes (9) e (10), ¢ a necessidade de se conhecer o modelo de sensor — medi¢des Z — ¢ o modelo
de movimento — a¢des U — do agente.

2.1.1.4 Planejamento de Movimento

Planejamento de movimento ¢ a competéncia que busca a escolha correta das agdes
para um agente mével. Dessa forma, com o intuito de acomodar toda a incerteza ja discutida
previamente, algoritmos probabilisticos foram desenvolvidos com a intencdo de se alcangar
acoes que fossem eficientes. Basicamente, sdo dois os tipos de incerteza que podem existir
durante o planejamento de movimento de um agente: a incerteza no proprio movimento e a
incerteza nas medigoes realizadas (THRUN; BURGARD; FOX, 2005).

A incerteza no movimento estabelece que os movimentos dos robos nao sao determi-
nisticos, dessa forma os efeitos de agdes selecionadas podem nao resultar no estado esperado.
Isso acontece pois a natureza do proprio robo, assim como a do ambiente, ¢ estocastica. Ja
a incerteza nas medicdes sdo provenientes das limitagdes nos sensores, que normalmente nao
sdo capazes de entregar ao robd informacdes completas sobre todo o ambiente (THRUN; BUR-
GARD:; FOX, 2005).
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O paradigma que engloba o primeiro tipo de incerteza, a existente no movimento do
robo, ¢ conhecido como Processo de Decisao de Markov — Markov Decision Process (MDP)

(HOWARD, 1960), que sera melhor apresentada na proxima secao.
2.1.1.4.1 Processo de Decisdo de Markov

Um MDP assume que o estado que representa o ambiente ¢ completamente observa-
vel e pode ser medido durante todo o tempo. Isso significa que o modelo de sensor p(z|x) ¢
deterministico e o agente sempre sabe em que estado, ou postura no caso dos problemas de
navegacao, se encontra. Contudo, os efeitos das acdes escolhidas podem ser deterministicos ou
estocasticos. Assim, um planejamento ndo-probabilistico que considera somente uma sequén-
cia de acdes, a partir da postura atual, ndo € suficiente. O planejamento deve ser feito de forma
completa, em que acdes sdo definidas para todo o conjunto de possiveis situagdes, o que sig-
nifica gerar uma politica de agdes para todos os estados nos quais o robd pode estar (THRUN;
BURGARD; FOX, 2005).

Dessa forma, um MDP pode ser definido pela quadrupla < §, 4, 7, R > (LITTMAN,
1994; KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996; MITCHELL, 1997), onde:

a) S ¢um conjunto finito de estados;

b) A4 ¢ um conjunto finito de acdes;

¢) R:Sx%xA4— Réuma fungido recompensa;

d) T:8xA4— N(S) ¢uma fungdo de transi¢ao de estados, onde FI(S) representa
o conjunto de distribui¢des de probabilidades discretas sobre o conjunto S.

Um exemplo de politica de agdes pode ser visto na Figura 3, que mostra que ao invés
de uma unica sequéncia de agdes o robo calculou a melhor agao, representada pelas setas, para
cada possivel estado do mundo.

Conforme ja citado, um MDP nao trata problemas nas quais as incertezas também sao
provenientes dos sensores, ou seja, problemas onde o ambiente ¢ parcialmente observavel e o
robd pode somente estimar o estado em que estd. Para acomodar ambas as incertezas (as das
acoes e as dos sensores), 0o MDP foi aprimorado com um modelo de observagado, o que resultou
no Processo de Decisdo de Markov Parcialmente Observavel — Partially Observable Markov
Decision Process (POMDP) (CASSANDRA; KAELBLING; LITTMAN, 1994).

Um POMDP ¢ definido por seis componentes < S, 4, 7, R, Q, O >, onde:

a) S,4,T, R descrevem exatamente um MDP;

b) Q ¢éum conjunto finito de observagdeso;

c) O:SxA4— Q éomodelo de observagido O(s),a,0), que fornece aprobabilidade
de se obter a observagio o depois da agio a que resultou no estado s/,

A solucao para um POMDP ¢ uma politica de acdes definida sobre o estado de crenga
do robd. Isso permite que o robd decida buscar por mais informagdes se estiver inseguro com
relacdo a alguma varidvel de estado critica (RUSSELL; NORVIG, 2010).
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Figura 3 — Politica de agdes para um MDP

(a) Efeitos deterministicos das agdes: o robo prefere o caminho menor
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Fonte: THRUN; BURGARD; FOX, 2005

2.1.2 Navegacio Guiada

Uma das maneiras de um agente conseguir navegar at¢ um objetivo € tendo outro agente
autonomo o guiando até 1a. Existe uma gama de robds que sao construidos especificamente para
o proposito de se locomover de um ponto a outro em um ambiente industrial para realizar tarefas
relacionadas a transportes. Esses robds, conhecidos como Veiculos Guiados Automaticamente
— Automated Guided Vehicles (AGVs), sdo normalmente guiados por marcas artificiais inseridas
no ambiente, como linhas pintadas no chao, ou sdo diretamente teleoperados por humanos.

Apesar de serem bastante utilizados nas industrias, os AGVs apresentam um problema
primordial: sdo caros para instalar e para se modificar depois de instalado, pois requerem que
todo o ambiente seja adaptado para eles.

Contudo, no melhor do meu conhecimento, métodos em que agentes autdbnomos nao-
humanos guiam outros agentes autonomos (humanos ou nio) sio bastante dificeis de serem

encontrados na literatura.
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2.1.3 Navegacio Humana

Até agora, a importancia dos sensores para a navegacao foi salientada. Contudo, pes-
soas ndo possuem, de forma natural, sensores magnéticos, como bussolas, ou lasers paramedir
distancias com precisdo, e, mesmo assim, podem navegar por longas distancias ¢ em ambientes
repletos de dificuldades.

Segundo Nehmzow (2003), o principio fundamental da navegagdo humana esté na ca-
pacidade em reconhecer diversos pontos de referéncia, que sao memorizados em mapas cog-
nitivos, que, embora sejam distorcidos quando comparados com a representagdo espacial real,
permitem a criacdo de relacionamentos que ddo condi¢do a navegacdo. Assim, mapas cog-
nitivos desempenham um importante papel na navegacdo humana, uma vez que possibilitam
a compreensdo de ambientes externos por meio de um conjunto de sensagdes que foram vi-
venciadas e armazenadas para uso posterior em situagdes que precisam de tomadas de decisao
(GOLLEDGE, 2005).

Por meio dos mapas cognitivos, as pessoas podem organizar os lugares, as posi¢des ¢ as
relacdes entre objetos espaciais de um determinado dominio (GOLLEDGE, 2005). Esses mapas
representam aspectos geométricos do ambiente por meio de relagcdes espaciais (RESCORLA,
2009), que sao normalmente classificadas, segundo a literatura cognitiva, em trés categorias:
topolodgicas, projetivas e Euclidianas (PIAGET; INHELDER, 1967).

As relagdes espaciais topologicas descrevem relagdes de vizinhanga e relagdes de fron-
teira, como: dentro, fora, perto, longe, ao redor, entre etc. J4 as relagdes projetivas sdo aquelas
que variam conforme o ponto de projecdo muda, ou seja, as relagdes mudam conforme muda
a perspectiva do observador. Alguns exemplos de relagdes projetivas sdo: em cima, embaixo,
em frente, atrds, esquerda e direita. Por sua vez as relacdes Euclidianas sdo relagdes métricas,
portanto dependem de medidas, como distancias e orientagdes, para localizar os objetos por
meio de coordenadas, o que traz a necessidade de um sistema de referéncia externo (PORTO,
M.; ABREU; PORTO, R., 2011).

Com relagdo ao sistema de referéncia, existem basicamente duas estratégias de navega-
cdo que sdo utilizadas pelos seres humanos: a navegagao alocéntrica, que ¢ fundamentada nas
coordenadas geograficas absolutas (norte, sul, leste, oeste etc.) e as relagdes sdo estabelecidas
de objeto para objeto, ndo importando o ponto de vista da pessoa (COLOMBO et al., 2017); e a
egocéntrica, em que a referéncia ¢ baseada no proprio observador (KLATZKY, 1998). Maiores
detalhes sobre os sistemas de referéncia, com foco nas relagdes projetivas, serdo exibidos na
secdo 2.2.1.

Assim, seres humanos sdo capazes de raciocinar espacialmente com informagdes de
senso comum. Além disto, humanos podem raciocinar com conhecimento incompleto (RENZ;
NEBEL, 2007) e tem a habilidade de abstrair o mundo fisico (MORATZ, 2006), o que torna

uma abordagem qualitativa para navegac¢ao proxima da maneira como os humanos representam
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e raciocinam espacialmente. Uma revisao sobre a abordagem qualitativa serd apresentada na

proxima segao.
2.2 RACIOCINIO ESPACIAL QUALITATIVO

O Raciocinio Espacial Qualitativo — Qualitative Spatial Reasoning (QSR) ¢ um dos
campos de pesquisa de Inteligéncia Artificial, dentro da subarea de Representagdo de Conhe-
cimento (SANTOS, P. E., 2012), que tem como principal desafio a formalizagdo de célculos
que permitam que um computador, possa representar a configuracdo espacial ou temporal de
entidades pertencentes a um dominio em termos puramente qualitativos, assim como raciocinar
com base nesta representacdo (COHN; RENZ, 2007; DYLLA, 2009).

A abordagem qualitativa busca representar o conhecimento espacial sem usar descri-
¢oes numéricas precisas (CHEN et al., 2015). Este método utiliza uma quantidade limitada de
palavras ou categorias qualitativas de valores numéricos para representar as relagdes espaciais
possiveis entre entidades (RENZ; NEBEL, 2007). Segundo Renz (2002), mesmo nao fazendo
uso de medi¢des quantitativas, a técnica qualitativa ndo deve ser inexata.

Uma das suposi¢des basicas do QSR estd no fato de que a representacdo espacial ¢ rea-
lizada com base nas relagdes entre as entidades consideradas no espacgo. Frequentemente, estas
relagdes sdo bindrias, isto €, entre duas entidades. Normalmente, os métodos de raciocinio qua-
litativo trabalham com relagdes que tém a propriedade de serem Conjuntamente Exaustivas e
Mutuamente Excludentes — Jointly Exhaustive and Pairwise Disjoint (JEPD), também chama-
das de relagdes basicas, o que quer dizer que, para o caso binario, entre quaisquer duas entidades
espaciais, existe exatamente uma relagao valida (COHN; RENZ, 2007; RENZ; NEBEL, 2007).
Um formalismo qualitativo que tenha a propriedade de ser JEPD pode ser chamado de calculo
qualitativo.

Fundamentalmente, o QSR precisa, primeiro, criar a representagdo espacial qualitativa
para, depois, raciocinar por meio dessa representacdo. Representacdes qualitativas sdo, muitas
vezes, dadas na forma de restricdes compostas pelas relagdes entre as entidades espaciais. Por
isso, os formalismos de QSR podem ser vistos como Problemas de Satisfacdo de Restri¢des —
Constraint Satisfaction Problems (CSP).

Por sua vez, um raciocinio basico deve ser capaz de decidir consisténcia dadas as repre-
sentacdes espacias (LEE; RENZ; WOLTER, 2013), onde, consisténcia se refere a verificagao
da existéncia de um modelo espacial que satisfaga as relagdes de restri¢ao.

Uma das maneiras mais comuns de se realizar o raciocinio € por intermédio da compo-
si¢do entre relacdes, que foram a base da representagdo espacial. Por exemplo, considerando
que existe uma relacao binaria re/y que ¢ valida entre as entidades 4 e B, e que existe uma
outra relacdo bindria rel, valida entre as entidades B e C, a composicado de rely com reladeve
ser capaz de restringir as possibilidades de relacionamentos entre 4 e C. Estas composicdes
podem ser pré-computadas em uma tabela de composicao (RENZ; NEBEL, 2007).
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Cohn e Renz (2007) e Chen et al. (2015) classificam os formalismos do QSR em as-
pectos de mereotopologia?, direcdo, distincia, tamanho e formato das entidades espaciais. De
maneira analoga, Ligozat (2013) divide os formalismos do QSR em duas principais familias,
uma que estuda as relagdes topoldgicas bindrias entre regides, sendo desenvolvida com funda-
mentagdo tedrica na mereotopologia, € outra que utiliza como base entidades do espago Eucli-
diano n-dimensional, como o ponto, o ponto orientado, o dipolo, os objetos geométricos no R?
e também regides.

Por sua vez, Moratz, Nebel e Freksa (2003), Dylla (2009) e Dorr e Moratz (2014),
também dividem as abordagens do QSR em dois grupos principais: raciocinio topoldgico sobre
regides e raciocinio posicional sobre configuracdo de pontos, composto por diregdo e distancia.

Seguindo a classificagdo dada por Ligozat (2013), os principais métodos baseados em
fundamentagdo mereotopologica, que trabalham com o relacionamento topologico entre as re-
gides, podem ser exemplificados com o Célculo de Conexdo de Regides — Region Connection

Calculus (RCC) (RANDELL; CUI; COHN, 1992), o Calculo de Oclusao de Regides — Re-
gion Occlusion Calculus (ROC) (RANDELL; WITKOWSKI; SHANAHAN, 2001), que ¢ uma
extensdo do RCC, e o n-intersection (EGENHOFER; FRANZOSA, 1991).

Ja os métodos que lidam com entidades espaciais Euclidianas sdo: o Calculo de Dire-
¢oes Cardeais — Cardinal Direction Calculus (CDC) (FRANK, 1991; LIGOZAT, 1998),0 DCC
(FREKSA, 1992), o Calculo Dipolo — Dipole Calculus (DRA) (MORATZ; RENZ; WOLTER,
2000), o Calculo Estrela — Star Calculus (ST AR,;) (RENZ; MITRA, 2004), o Calculo de Con-
figuracao do Ponto Ternario — Ternary Point Configuration Calculus (TPCC) (MORATZ; NE-
BEL; FREKSA, 2003), a OPRA,,) (MORATZ, 2006; MOSSAKOWSKI; MORATZ,2012).
Podemos incluir também nessa categoria dois calculos desenvolvidos mais recentemente: a
Algebra Relacional do Ponto Elevado Orientado — Elevated Oriented Point Relation Algebra
(EOPRA,,) (MORATZ; WALLGRUN, 2012) e o StarVars (SV,,) (LEE, 2013; LEE; RENZ;
WOLTER, 2013).

A Tabela 1 exibe alguns dos principais parametros dos formalismos de QSR apresenta-
dos nos paragrafos anteriores.

Algumas das principais motivagdes para o uso do QSR estdo no fato de que, muitas
vezes, simples descri¢cdes espaciais podem ser suficientes para identificar objetos, seguir rotas,
realizar localizagdo e tomar decisdes. Isto torna a abordagem qualitativa préxima da maneira
como os humanos representam o espaco ¢ de como raciocinam com conhecimento de senso
comum. Além disto, o uso do método qualitativo possibilita o raciocinio com conhecimento
incompleto (RENZ; NEBEL, 2007) e permite abstragcdo do mundo fisico (MORATZ,2006).

Existe uma grande quantidade de possiveis aplicagdes para o Raciocinio Espacial Quali-
tativo, dentre as quais destacam-se a navega¢ao robotica, a visdo computacional de alto nivel, as

proposigdes espaciais semanticas com linguagem natural, o raciocinio com uso de senso comum

2Jungao das palavras mereologia, que é o estudo das relagdes entre as partes e os conjuntos que elas formam, e
topologia, que, na matematica, ¢ o estudo de algumas propriedades de figuras que ndo variam quando suas formas
geométricas sdo deformadas.
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Tabela 1 — Principais formalismos do QSR citados neste trabalho

Nome do Calculo Entidade Espaco Aridade | Referéncia
StarVars,, (SV,) | Pontos direcionados 2D R? Binaria Relativa
%ﬁ’plﬁf‘m Pontos direcionados 2D | R? xR* Binaria Relativa
Dipolo " Pontos direcionados 2D R2 Bindria | Relativa
2D Dipolos 2D R2 Binaria Relativa
Diregao Cardeal Pontos R2 Binaria Absoluta
Diregao Cardeal Regides R?2 Binaria Absoluta
ST AR Pontos R?2 Binaria Absoluta
RCC-8 Regides Varidvel | Binaria | Relativa
RCC-8 discreto Regides Plano Binaria | Absoluta
ROC-20 Regides Variavel Binaria Relativa
Cruz Dupla Pontos R2 Ternaria | Relativa
5-intersection Regides plano/esfera | Ternaria | Relativa
TPCC Pontos R2 Ternaria | Relativa

Fonte: Autor “adaptado de” LIGOZAT, 2013

para sistemas pertencentes ao mundo real (COHN; RENZ, 2007) e em Sistemas de Informagao
Geografica — Geographic Information Systems (GIS) (LEE; RENZ; WOLTER, 2011).

A navegacdo de agentes autonomos tem papel principal no desenvolvimento desse tra-
balho. Dessa maneira, o foco aqui sera voltado aos raciocinios espaciais sobre diregdo relativa,
uma vez que diregdes relativas sdo essenciais para agentes dotados de frente intrinsecanavega-
rem por um determinado dominio espacial (LEE, 2013; MORATZ, 2006; DYLLA; KREUTZ-
MANN; WOLTER, 2014; DYLLA, 2009).

2.2.1 Raciocinio Sobre Direcao Relativa

Os raciocinios sobre direcao relativa envolvem relagdes de direcao obtidas entre dois
objetos com relagdo a um objeto de referéncia. No contexto da cognicdo espacial, o problema
de diregdo relativa ¢ também conhecido como relagdo projetiva (conforme demonstrado na se-
¢do 2.1.3), no qual as relagdes espaciais sdo representadas por meio das preposi¢des direita,
esquerda, frente, atras etc. (HERSKOVITS, 1987; VORWERG et al., 1997, MORATZ; TEN-
BRINK, 2006).

Segundo Retz-Schmidt (1988), as relacdes de direcao podem ser classificadas em trés

classes, separadas de acordo com o sistema de referéncia que cada uma utiliza (Figura 4):

a)intrinseco: A referéncia ¢ determinada por um objeto, que determina a origem do
sistema de coordenadas ¢ a sua orientagao.

b)dictico (egocéntrico): A referéncia é baseada no proprio observador;

c)extrinseco (absoluto / alocéntrico): A referéncia ¢ determinada por fatores exter-

nos; tais como um objeto utilizado como um marco ou os pontos cardeais.
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Figura 4 — Sistemas de referéncia espaciais para relagdes de direcao

(a) Intrinseco: a bola esta na frente  (b) Dictico: a bola esta a direita da  (c) Extrinseco: a bola esta ao sul da
da cadeira cadeira cadeira

q ¥

Fonte: KRANJEC, 2006

Os raciocinios qualitativos sobre direcao relativa mais conhecidos, normalmente sdo dic-
ticos ou intrinsecos, como por exemplo o Flip-Flop (LR) ¢ 0 DCC que podem ser considerados
dicticos, enquanto o DRA, a OPRA,, ¢ 0 SV, que podem ser considerados intrinsecos (LEE,
2013). Um exemplo de calculo considerado extrinseco pode ser o ST AR, que é um calculo
de direcdo absoluta. Calculos de direcao absoluta nao sdo o foco deste trabalho, contudo o
ST AR, sera brevemente apresentado na se¢do 2.2.1.5, pois ele é a base do SV,

2.2.1.1 Cdlculos Flip-Flop e LR

O célculo Flip-Flop ¢ uma das formas mais simples de se raciocinar com relagdes de
direcdo (LEE, 2013). No célculo Flip-Flop (LIGOZAT, 1993) as relagdes sdao definidas com
base em um sistema gerado por uma linha que conecta dois pontos. A posi¢do de um terceiro
ponto €, entdo, categorizada com sendo direita ou esquerda com relagdo ao segmento de reta
que une os dois pontos. Cinco outras categorizagdes sdo estabelecidas caso o terceiro ponto
esteja posicionado na reta. Sao eles: depois, antes, entre, igualas e igualyz. O célculo LR
(SCIVOS; NEBEL, 2005) ¢ a extensao do Flip-Flop que considera os casos corrompidos em
que a posicao dos dois primeiros pontos € coincidente. A Figura 5 exibe as relagdes encontradas
no célculo Flip-Flop.

2.2.1.2 Cilculo da Cruz Dupla —DCC

ODCC (FREKSA, 1992) pode ser considerado um refinamento do LR (LEE; RENZ;
WOLTER, 2013). No DCC as relagdes direita ¢ esquerda sao refinadas por mais duas linhas
ortogonais, conforme pode ser visto na Figura 6, onde /,s,7,f,i,b, m representam, respectiva-
mente, left (esquerda), straight (reto), right (direita), front (frente), identical (idéntico),
back (atras), middle (meio).
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Figura 5 — Relagdes encontradas no célculo Flip-Flop
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Fonte: Autor “adaptado de” LIGOZAT, 1993

Figura 6 — Representagdo do DCC
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Fonte: Autor “adaptado de” FREKSA, 1992
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2.2.1.3 Cdlculo Dipolo — DRA

Dipolos sdo segmentos orientados de retas formados por dois pontos, um inicial e um
final. Os dipolos sdo indicados por letras maiusculas, como 4, B, C, D, um ponto inicial, sy,
e um final, e4, conforme Figura 7 (MORATZ; RENZ; WOLTER, 2000). Este calculo também
faz uso do conceito de granularidade, que pode mudar dependendo da quantidade de relagdes
usadas entre os dipolos, por exemplo, direita, esquerda, fim e inicio. Pelo fato de trabalhar

com entidades basicas de orientagdo, o DRA ¢ a base da OPRA,,, que sera apresentada na
sequéncia.

Figura 7 — Relacao de orientagdo entre

dois dipolos
B
< >
B €pg
A€a
A
SA

Fonte: Autor “adaptado de” MORATZ; RENZ;
WOLTER, 2000

2.2.1.4 A Algebra do Ponto Orientado — OPRA,,

A Algebra do Ponto Orientado — Oriented Point Algebra (OPRA,,) é um célculo quali-
tativo no qual objetos sdo representados como simples pontos orientados, sendo que cada ponto
pode ser representado por coordenadas Cartesianas x e y e uma orientagdo 4. A OPRA,,
foi desenvolvida com base no Calculo Dipolo (DRA) e ¢ o calculo qualitativo sobre diregdes
rela- tivas mais expressivo (LEE, 2013), podendo generalizar todos os calculos vistos
anteriormente. A OPRA,, tem o parametro de granularidade arbitraria m € N, que pode
ser util quando uma distingdo mais fina da orientagdo ¢ necessaria. A granularidade m ¢ usada
para a
obtencdo da resolucao angular, que ¢ igual a%’n (MOSSAKOWSKI; MORATZ, 2012).
A Figura 8 exibe a granularidade para um ponto orientado com m igual a 3 ¢ 4, como

exemplo. E possivel verificar também pela Figura 8 que um nimero i ¢ dado a cada regido, seja
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Figura 8 — Pontos orientados com m igual a 3 e 4

(a) Ponto orientado com m =3 (b) Ponto orientado com m =4
0 1 0 15
1 4 n 2 4 14
2 10 3 13
3 9 4 12
4 8 5 11
5 6 10
6 7 7 g 9

Fonte: Autor “adaptado de” MORATZ, 2006

ela uma segdo linear ou plana. A contagem comega sempre do 0, na segdo linear que representa
a direcao do ponto.

Assim, cada dire¢do do ponto orientado é numerada como um intervalo de angulos per-
tencentes ao grupo ciclico Z4m, de acordo com a Equagao (11) (MOSSAKOWSKI; MORATZ,
2012).

(1, = U275t 27 se i for impar (an
m =™ .
274 se i forpar.

A OPRA,, é uma algebra relativa que ndo utiliza referéncia externa. Assim, se as
coordenadas Cartesianas de dois pontos orientados, 4 e B, por exemplo, forem diferentes, a
relagdo entre os pontos ¢ representada por Ale.j B (i,j € Zam). Isto significa que, dada a
granularidade m, a posi¢ao relativa de B com relacdo a 4 ¢ descrita por i € a posi¢ao relativa
de 4 com relacdo a B ¢ j (MORATZ, 2006). Por exemplo, a relagdo entre os pontos 4 ¢ B da
figura 9 ¢ representado por A44.11 B.

Na OPRA,;, assim como em outros métodos de QSR, o raciocinio ¢é feito por meio de
uma tabela de composi¢do. Para o caso da OPRA,,, a tabela ¢ construida com o conjunto de
todas as relagdes entre trés pontos orientados, por exemplo, Amdl: B, But! ¢ e Ans'C, sendo
i,k 1 s,t as variaveis que descrevem as configuragdes entre os pontos orientados (MORATZ,
2006).

Desta maneira, Mossakowski e Moratz (2012) apresentaram um algoritmo que utiliza
simples regras geométricas para computar a tabela de composi¢do na OPRA,,. Outros algo-
ritmos ja existiam na literatura antes deste, porém, ou eles eram incompletos, como o algoritmo
de Moratz (2006) ou muito complexos, como o apresentado por Frommberger et al.(2007).

O algoritmo de Mossakowski e Moratz (2012) trabalha com dois predicados princi-
pais para verificar se a composi¢ao entre trés pontos orientados ndo coincidentes ¢ verdadeira:
completa_volta,, e forma_triangulo,. O predicado completa voltan verifica se as relagdes

de um ponto orientado para com os outros dois pontos podem formar voltas completas quando
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Algoritmo 4 — Verificando se as relagdes entre os pontos orientados formam uma composi-
¢do valida da OPRA » (MOSSAKOWSKI; MORATZ, 2012).

1inicio
2 | completa voltam(o,p,q) €= |(o*+ p *+ k+ 2m) mod 4m) —2m| ™ (0 mod
2) x (p mod 2)

DO S€ (q m0d4m =0)V (q 1’1’10d4m =2m)

3 | senalu(q) = 1,  se(gmod4m < 2m)

-1, caso contrario

4 | forma triangulo,(u,v,w) &= completa volta(u,v,w —2m) A\ (u,v,w) f=
(2m,2m,2m) N senaln(u) = senaln(v) = senal(w)

opra(m i,m L k,m L 8) €= completa_voltam(i,k, — s)

opra(ms i,m L km L') € falso

opra(mt i,m L} ,m L s) €= falso

opra(mt iym £ ym £') €= completa_voltam(i,k, = s)

opra(mL{,m Lkmts) e falso

10 | opra(ws!,ms kmt') €= completa_voltan(t,k, —j)

1 opra(mLﬁ,m L'tm ¢ s) €3 completa_voltan(i, = I, —s)

12 | opra(ms’ ,m lem A’! 30 ™ y,v,w < dm. completa_voltan(u,i, = s) A\
completa_voltan(v,k, — j) N completa volta,(w,t,— 1)

Jorma_triangulo(u,v,w)

e e O &N W

13 fim

somadas a um terceiro parametro, representado por u, v ou w, que sera o angulo, em notagao
abstrata baseada em m, de um dos trés vértices do tridngulo formado pelos pontos 4, B e C,
cujos angulos internos sao, respectivamente a, 5 e y. Assim, u, ve w € Zgan de tal forma que
0.€ [uln,p € [VIney€ [wln. A provaexistencial de parametros u, v e w consistentes ¢ feita
por meio do predicado_forma_triangulo,, (MOSSAKOWSKI; MORATZ, 2012).

O Algoritmo 4, proposto por Mossakowski e Moratz (2012), calcula as composi¢des
na OPRA,.. Por ser completo, esse algoritmo considera os casos nos quais os pontos nao
sdo coincidentes, assim como 0s casos nos quais os pontos sao coincidentes. O predicado ter-
nario opra computa as composic¢des das relacdes da OPRA,,. Nesse algoritmo, o predicado
completa_volta, foi adaptado para receber numeros inteiros convencionais, incluindo os ne-
gativos, e para ser diretamente implementado como uma equagao, € ndo como uma estrutura
condicional.

As linhas 5, 6, 7, 8,9, 10 e 11 do Algoritmo 4 computam as composi¢cdes para os
casos de pontos orientados coincidentes. Por sua vez, a linha 12 computa as composi¢des
para os pontos nao coincidentes. Esse algoritmo permite a inferéncia da relacao existente entre

dois pontos orientados por meio da composi¢do das outras relacdes presentes, que dgvem ser
conhecidas. Por exemplo, a Figura 9 exibe a composi¢ao das relacoes 442" B e B42” Cque
1 13

resulta na inferéncia de uma possivel relagdo entre os pontos 4 e C.
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Figura 9 — A composicao das relagoes AqzVBe B449 C pode ter como
1

uma solucdod 27 na
413C OPRA,

Fonte: Autor “adaptado de” MOSSAKOWSKI; MORATZ, 2012

2.2.1.4.1 Inconvenientes da OPRA,

Apesar da OPRA,, ser um calculo qualitativo sobre diregdes relativas de extrema im-
portancia, pois € o mais expressivo (LEE, 2013), o seu uso pode nao ser eficaz pois traz diversas
desvantagens, como por exemplo:

a)O Algoritmo 4 pode retornar uma disjun¢do de relagdes como resultado de uma
determinada composi¢do. E, dependendo do dominio, a disjun¢do de relagdes
pode conter todas as possiveis relagdes existentes, O que pode invalidar algum
tipo de decisdo sobre navegagao, por exemplo (PERICO et al., 2016b).

b)A  OPRA, nio pode determinar um modelo de mundo completo (LEE, 2013).

¢c)A  OPRA,, ndo consegue verificar a consisténcia da entrada de dados

(LEE,

2013).

d)A OPRA,, ndo permite o raciocinio espacial com o uso de pontos de referéncia
(LEE, 2013), embora seja possivel adaptar as relagdes para usar algum tipo de
marco, como apresentado em Perico et al. (2016b).

¢)O calculo realizado por intermédio da tabela decomposi¢ao da ~ OPRA,, permite

o raciocinio com apenas trés entidades espaciais de cada vez.
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Com a finalidade de superar estes problemas, Lee (2013) propos o calculo ST ARcom
Interpretacao Variavel de Orientagdes — StarVars,, apresentado a seguir.

2.2.1.5 O Calculo StarVars,

O Calculo ST AR com Interpretacdo Variavel de Orientagdes — StarVars, (STAR cal-
culus with VARiable interpretation of orientation) € um calculo qualitativo para relagdes prove-
nientes de diregdes relativas baseado no célculo de dire¢ao absoluta ST AR, (RENZ; MITRA,
2004). O StarVars,, foi desenvolvido para superar os problemas da OPRA,,, apresentados na
secdo 2.2.1.4.1, por isso serd o método utilizado no decorrer deste trabalho.

2.2.1.5.1 O cdlculo de dire¢do absoluta ST AR,

O célculo ST AR, (RENZ; MITRA, 2004) ¢ definido no dominio R?, ¢ extrinseco, bi-
nario e suas entidades espaciais ndo possuem orientagdo. As diregdes qualitativas no ST AR,
sdo provenientes de setores angulares definidos com base na granularidade m (m € Nem “ 2),
onde o tamanho angular de cada setor ¢ definido como 360°/m. A Figura 10 ilustra as relagdes
entre os pontos 4 ¢ Bno ST ARsg.

Um setor do ST AR,, é composto pela linha que o antecede e pelo proprio setor angular.
As linhas sdo numeradas de O a m — 1, em sentido anti-horario. Dessa maneira, Lee (2013)
utiliza anotagdo [«, b[ pararepresentar o setor angular delimitado pelas linhas a ¢ b. Estanotagao
permite representar também a unido de setores angulares, nas quais as relagdes formadas sao

denominadas relagdes convexas e sdo validas desde que o angulo central resultante da unido

Figura 10 — ST ARg: A(7)B A B(3)A4

Fonte: Autor “adaptado de” LEE, 2013
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dos setores seja menor ou igual a 180°. Por exemplo, considerando o ponto 4 da Figura 10, a
relagdo [6,2[ é convexa, ja uma relagdo [6,3[ ndo ¢, uma vez que a unido dos setores em sentido
anti-horario resulta em 225°.

O raciocinio com o calculo ST AR, pode ser realizado com base em tabelas de com-
posicdo (RENZ; MITRA, 2004). Porém, Lee (2013) prova que esse mesmo raciocinio pode ser
eficientemente realizado por meio de Programacao Linear — Linear Programming (LP).

A Programacdo Linear (GUPTA, R. K., 2009) ¢ um método utilizado para resolver pro-
blemas de otimizagdo que ¢ muito reconhecido e tem uso em diversas areas. A LP é composta
por uma funcdo linear objetivo e por um sistema de equagdes e inequagdes lineares, denomi-
nadas restri¢cdes. O objetivo da LP ¢ minimizar (maximizar) a funcdo objetivo respeitando as
restricdes. Quando a fungdo objetivo € constante, como € o caso utilizado no raciocinio com
o calculo ST AR, resolver a LP significa somente resolver o sistema de equagdes e inequa-
¢oes lineares (LEE, 2013). A Programacao Linear permite a solugdo de problemas em tempo
polinomial (SCHRIJVER, 1986).

Dessa forma, Lee (2013) demonstra que € possivel formular uma relagao convexa do
ST AR, como um conjunto de inequagdes lineares. As inequagdes sdo construidas com base
na algebra vetorial, que estabelece a conexao entre a determinante de dois vetores e suas dire-
¢des relativas da seguinte forma: dados dois vetores v, i € R? e que estes vetores formam uma
matriz 2x2 com v, u sendo as colunas da matriz, entdo u esta para a esquerda de v se, e somente

se, a determinante destes dois vetores, for maior do que zero, det(v,u) > 0. O vetor u é
paralelo a v se, ¢ somente se, a determinante destes dois vetores for igual a zero, det(v, 1) = 0.
Entdo, dado o vetor v = (xz, 12) = (x1, 1) € R?, que tem posi¢do inicial em (x4, 1)

e posicdo final em (x2, 12), € que (x1, v1) e (x2, v2) sdo as posi¢des dos pontos 4 ¢ B em R?,
respectivamente, e um vetor unitario u(4,s) que tem amesma orientagao da linhas do ponto 4,
isto &, u(A4,s) = (cos(64 *sn),sen(64 *sn)), onde 4 é a orientagdode A e = 36700. A relagdo
A(s)B ¢ satisfeita, se, e somente se, v estiver para a esquerda ou paralela a u(4,c) e v estiver
para a direita de u(A4,d), considerando a relagdo convexa A[c, d[B. Assim, det(u(A4,c),v) “ 0

e det(u(A,c),v) <0, que é equivalente ao sistema de inequagdes

= sen(cn)xq * sen(cn)xz * cos(cn)yq — cos(cn)y2 ™ 0O, (12)
sen(dn)xq —sen(dn)xz — cos(dn)y1 ¥ cos(dn)y2 < 0. (13)

Contudo, a Programacdo Linear utiliza somente inequagdes ndo-estritas, como € o caso
da Inequagdo (12). Assim, a Inequagao (13) precisa ser adaptada para ser menor ou igual a um

valor negativo proximo de 0, que sera chamado de s, onde s < 0.
2.2.1.5.2 O StarVarsm

O StarVars,, ¢ definido no dominio R? x @,,, onde, assim como no ST AR, m re-

presenta a granularidade (m € Nem “ 2)e @, = {0y, 17, 2y, ..., (m — 1)y} representa o
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Figura 11 — StarVarsg: 64 = 25 = 90°

90°

k 45°

00

Fonte: Autor “adaptado de” LEE, 2013

dominio da orientagdo com n = 360°m. Perceba que, diferentemente da OPRA,,, o domi-
nio de orientagdo da StarVars, ndo esta definido em [0,27). Um objeto espacial StarVars,, ¢
composto por (x, y, 6), onde (x, y) € R? determinam a posi¢do ¢ 6 € @,, determina a orien-
tacdo (LEE, 2013). A Figura 11 demonstra o ponto orientado 4, como um exemplo de objeto
StarVarsg, com 64 = 25 = 90°.

As relagdes do StarVars,, tem os mesmos significados do STAR,.. Contudo, essas rela-
coes sdo todas interpretadas com base nas orientagdes individuais de cada objeto espacial, onde
a linha O esta sempre alinhada com a orientago . Desta forma, o raciocinio com o StarVars,,
também pode ser realizado por meio da LP, com a inclusdo da orientagao do objeto espacial nas

Inequagdes (12) e (13), resultando nas Inequagdes (14) e (15) (LEE; RENZ; WOLTER, 2013),

considerando a relagdo convexa [c, d[entre dois objetos espaciais.

= sen(cn * 04)xq * sen(cn * 04)x2 * cos(cn * 041)y1 — cos(cn * 64)y2 ™ 0O, (14)

sen(dn * 04)xq — sen(dn * 04)x2 — cos(dn ¥ 01)y1 * cos(dn * 04)y2 ™ s. (15)

Assim, uma vez que tenhamos como entrada a granularidade m, a quantidade de entida-
des espacias n e o conjunto das relagdes de dire¢do entre todas as entidades, que serd chamado
de ¢, sendoque ¢ = A ; jviR;vj,ondeij =1,..,ni j,pode-seutilizarasInequagdes(14)
e (15) para se procurar as orientagdes de todas as entidades espaciais do problema por meio de
algum sistema de busca. A LP retorna, entdo, um modelo de mundo w = Aiefr,...a}(xi)i6:)
assim que o primeiro conjunto de orientagdes que satisfagam o sistema de inequacdes seja en-
contrado. Caso contrario, a LP continua a busca e retorna falha se nenhum conjunto de
orientagdes satisfizer as inequagdes. Dessa forma, o StarVars,, retorna um modelo completo de
mundo, com x, y ¢ € de cada entidade espacial orientada e x e y de cada ponto de referéncia
ndo orientado.
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Um ponto importante do StarVars,, € que ele faz a verificagao de consisténcia das en-
tradas enquanto realiza o raciocinio, pois, pode-se afirmar que as entradas sdo consistentes se
o sistema retornar um modelo de mundo qualquer. No caso do sistema ndo retornar nenhum

modelo, pode-se dizer que as entradas sdo inconsistentes.
2.2.1.5.3 Exemplo: Inferéncia de Orientagoes Utilizando o StarVarsg

Esse exemplo ajuda a compreender melhor como utilizar as Inequacdes (14) e (15) para
realizar inferéncias, além de elucidar as entradas ¢ as saidas do StarVars,.

Supondo um sistema com trés entidades espaciais, onde duas tém orientagdes — 4 ¢ B—
e uma ¢ um ponto de referéncia — C. Considerando m = 8, as relagdes de dire¢do qualitativas
entre as entidades ¢ a seguinte:

o ={4(1)B A B(0)4A A A(0)C A B(2)C}

Uma vez que se tem a relagdo exata entre todas as entidades, o valor entre parénteses ¢
o ¢ da Inequagdo (14). Ja o d, da Inequag@o (15), para esse caso, ¢ igual a ¢ +1.

Dado que m = 8, n = 360°8 = 45°, entdo o dominio das orientag¢des sera definido por
O = {0, 45°, 90°, 135°,..., 315°}.

Pode-se entdo, com essas entradas, montar um sistema com as Inequagoes (14) e (15),

onde as variaveis serdo as orientacdes 64 € 6, dos pontos 4 e B:

—sen(1.n ¥ 04)xa*sen(1.n+04)xz*+0xc*+cos(1.7¥604)yi—cos(1.7+604)ys+0yc ™0,

sen(2.n * O4)x4 —sen(2.n * 04)xp * Oxc —cos(2.n * O4)y4 ¥ cos(2.n + 04)ys + 0yc ™ 5,

sen(0.n7 * 0p)x4 —sen(0.n7 *+ O)xp * Oxc —cos(0.17 + Op)y4 * cos(0.7 + ) ys + 0yc ™ O,

—sen(1.n ¥ 6p)x*sen(1.n7 % 0p)xp + Oxc + cos(1.57+ 0)ys—cos(1.7 % O05)ys +0yc ™,
—sen(0.n7 + 604)x4 * Oxp * sen(0.n7 *+ O4)xc * cos(0.n * O4)y4 + 0yz —cos(0.57 + 64)yc ™ O,
sen(1.n * O4)xq *+ Oxp — sen(A.7 + O4)xc — cos(1.n * O4)ys + Oyp + cos(1.7 ¥ O04)yc ™ s,
Ox, —sen(2.n + 0p)xp * sen(2.n + Op)xc + Oy4 *+ cos(2.n + O)ys — cos(2.n *+ Oz)yc ™ O,
Ox4 * sen(3.57 + 0p)xp — sen(3.n * O)xc * Oy — cos(3.n7 *+ O)ys * cos(3.n * Os)yc ™ s.

Entdo, verifica-se se o sistema pode ser satisfeito para diferentes valores de 64 e 05.
Assim que valores que satisfagcam o sistema forem encontrados, um modelo de mundo, com
x e y de todas as entidades sera retornado, além das orientagdes das entidades que nao forem
pontos de referéncia.

Os valores das orientagdes podem ser buscados por diferentes técnicas, como forga
bruta, onde todos os valores possiveis serdao testados, até que uma resposta seja encontrada,
busca por profundidade e busca hierdrquica (LEE; RENZ; WOLTER, 2013), em que ambas

levam em consideragdo a propriedade das relagdes convexas.
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Figura 12 — Representagdo grafica de uma possivel
resposta obtida pelo StarVarsg, dada a
entrada ¢

A

2+
B
1 A4
»’°
2 C
_— — o >
-1 0 1 2
-1 L

Fonte: Autor

Existem diversos métodos para se resolver problemas de LP. Dois dos mais tradicionais
sao o simplex (DANTZIG, 1990) e o ponto interior (KARMARKAR, 1984). Nesse trabalho, to-
das as solugdes utilizardo o método simplex, cuja implementacao existe em diversas bibliotecas
de diferentes linguagens de programagao. Para o problema do exemplo, utilizando o simplex e

s = =1, uma possivel resposta seria:

a) x4=0.0;y,=00¢6,=0%
b) x3=1.0;y3=1.0¢c0p =225
¢c) xc=20;yc=00

Essa resposta pode ser representada graficamente, conforme exibido na Figura 12.
2.2.1.6 Uso de Referéncias Espaciais Linguisticas nos Cdalculos sobre Direcoes Relativas

Humanos normalmente utilizam linguagem qualitativa para transmitir conhecimento es-
pacial (MORATZ; TENBRINK, 2006) e, uma das maneiras de se fazer isso, ¢ por meio das
preposicgdes espaciais projetivas.

Apesar de alguns céalculos qualitativos sobre dire¢des relativas utilizarem niimeros na
nomeagao de suas regides, como ¢ o caso da OPRA,, e do StarVars,,, muitos utilizam referén-
cias espaciais linguisticas para delimitar regides, como o Flip-Flop, o DCC e o DRA, além de
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outros calculos, nao abordados diretamente neste trabalho, como o TPCC, que trata distancias
qualitativas além de dire¢des relativas.

O uso de referéncias espaciais linguisticas nos calculos qualitativos busca melhorar a
interagdo humano-maquina / humano-rob6 com relagao a transmissao de conhecimento espacial
(MORATZ; TENBRINK, 2006).

2.3 COMENTARIOS

A secdo 2 descreveu ss conceitos basicos da navegacdo de agentes mdveis, por meio
do uso de técnicas probabilisticas, com foco na localizagdo, mapeamento e planejamento de
movimento. Além disso, 0 QSR foi brevemente descrito e, de maneira mais aprofundada, algu-
mas técnicas que utilizam dire¢des relativas foram abordadas, onde o foco principal foi dado ao
raciocinio StarVars,, que ¢ o calculo que sera usado na proposta deste trabalho.

A préxima secdo relacionard os trabalhos que mais se correlacionam com a proposta que

sera apresentada na sec¢do 4.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Esta secdo apresenta o estado da arte para trés classes de problemas que sdo diretamente

correlacionadas com as propostas que serdo apresentadas neste trabalho:

a)Problemas de navegacao utilizando técnicas puramente qualitativas sdo apresenta-

dos na se¢do 3.1;

b) Aplicacao de técnicas hibridas — combinando métodos probabilisticos com ra-
ciocinios/representagdes qualitativas — para solucionar problemas de localizagao

robotica sdo demonstradas na se¢do 3.2 e;

c)Navegacao guiada, sem o uso de técnicas qualitativas, em que um problema ¢
exibido na secdo 3.3.

3.1 NAVEGACAO DE AGENTES AUTONOMOS POR MEIO DE ESTRATEGIAS PURA-
MENTE QUALITATIVAS

Nesta secdo, duas estratégias qualitativas de navegagdo sdo exibidas. As duas estraté-
gias utilizam a OPRA,, como mecanismo de raciocinio espacial, porém a granularidade m ¢é

diferente em cada uma delas.
3.1.1 Robd Quadrupede Utilizando a OPRA,,

Ao propor a OPRA,,, Moratz (2006) demonstrou como integrar conhecimento local
com a OPRAg, utilizando, para isso, o robd movel quadriipede Aibo! da Sony. Durante o
experimento realizado, o robo era capaz de distinguir entre cores e objetos simples por meio de
visdo computacional realizada com um sistema monocular. Além disso, o robd era capaz de se
mover para frente e para os lados.

Apesar de fazer uso de visdo computacional, o rob6é nio teve nenhum conhecimento
prévio sobre o tamanho dos objetos e também ndo sabia se o chao era uma superficie com-
pletamente plana. Desta forma, o rob6 ndo podia estimar as distancias dos objetos. A Unica
informagao disponivel, entdo, era a orientagdo local do robd em relagdo aos objetos, conforme
exibido na Figura 13 (MORATZ, 2006).

Com o intuito de analisar o funcionamento do raciocinio com a OPRAg, foi dada,
ao robd, uma tarefa de navegacdo: “va para o cubo amarelo depois do disco vermelho”. A
configura¢do inicial do sistema pode ser vista na Figura 14, sendo #1 o ponto inicial. As relagdes
iniciais percebidas pelorobd foram: 1462 %24, 114627261 e 11462 ° 2 (MORATZ,2006),
onde 1, representa que em 71 o robd se orienta para o disco d, ou seja, a relagdo 0 de 71 aponta

para d. O mesmo acontece para t2;4, na qual a relagdo 0 de 72 aponta para 1.

Thttp://www.sony-aibo.co.uk/


http://www.sony-aibo.co.uk/
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Figura 13 — Aibo durante o experimento

Fonte: MORATZ, 2006

Segundo Moratz (2006), para que a tarefa dada fosse cumprida, uma das duas relagdes
D fafy15 C10uDnes g5 C2 deveria ser vlida,

Como o robd ndo conhecia os tamanhos dos objetos, o conhecimento adquirido em #1
nao foi suficiente para ajuda-lo a distinguir as posi¢cdes de ambos os cubos com relagdo ao disco.
Entdo, o robd precisou se movimentar para frente, até r2, para adquirir mais conhecimento.
Como o robd se movimentou em linha reta e para frente, a posi¢do de 74 manteve-se conhecida
(MORATZ, 20006).

Em £2 0 robd pode adquirir o seguinte conhecimento: 1214 62 %7Di2, 12p 627 1£1 e 12p

¢ ;"1 C2, pelo qual, por meio da tabela de composigao das relagdes, pode-se inferir a relagdo de
ppara D= 1pes [109’21] Dpa.

Depois de obter a relagdo t1p ¢£ [3 a21] D2, Moratz (2006) pode inverter e reorientar D

para t1, obtendo, entdo, a relacao de Ds4 para t2p = Dy 640[3,5] t2p. Com essa novarelagio,

Figura 14 — Duas perspectivas do Aibo durante o experimento realizado: 1 e 2

t1 o
e o2 c1

[¢]C2

Fonte: MORATZ, 2006
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pode-se inferir mais duas relagdes por meio da composi¢ao, Dy com C1 = Dy T C1 e Dy
com C2 =Dy 6275 C2.

Conforme descrito anteriormente, a relacdo de C2, descrita no paragrafo anterior, elimi-
nou a possibilidade do cubo 2, C2, ser o cubo que estava depois do disco vermelho. A relagdo
encontrada para C1 ndo permitiu nenhuma conclusdo, porém ela permitiu a composi¢ado da res-
tricdo tautologica diq 64% 14 com a relagdo 11,62 ?23C1 , resultando na relacio diq 2" (1.
Essa tultima rela¢do permitiu a inferéncia de que o cubo 1, C1, era o Ginico cubo com chances
de ser o cubo atras do disco.

E digno de nota esclarecer que Moratz (2006) ndo utilizou o Algoritmo 4, apresentado
na se¢do 2.2.1.4, para realizar as composi¢des do experimento apresentado nessa se¢do, pois,
esse algoritmo, que é mais completo para composigoes na OPRA,,, foi apresentado somente
em 2012 (MOSSAKOWSKI; MORATZ, 2012). De qualquer maneira, o Algoritmo 4 também
resolve as composi¢des apresentadas nesta secao.

3.1.2 Formalizando as Regras de Prevencio de Colisdes da Navegacio Maritima por
meio da OPRA,

Dylla et al. (2007) utilizaram os conceitos da OPRA,4 para formalizar as Regras de
Prevengao de Colisdes na Navegacao Maritima — International Regulations for Preventing Col-
lisions at Sea (ColRegs) publicadas pela Organizacdo Maritima Internacional — International
Maritime Organization (IMO), com o intuito de tornar a navegagao mais segura.

Segundo Dylla et al. (2007), o cumprimento das regras oficiais de navegagdo ¢ essen-
cial para garantir a seguranga. Assim, sistemas de suporte de tomadas de decisdo qualitativos,
que possam seguir essas regras, sao interessantes por serem capazes de absorver conceitos de
cogni¢do humana, ja que as regras sao estabelecidas em linguagem natural.

A formalizagdo espacial das regras de navegagao precisavam de uma técnica que cap-
turasse informagdes direcionais, pois esse tipo de informagao ¢ de extrema importancia na na-
vegacao, uma vez que a direcao € necessaria em diversas ocasioes, inclusive para diferenciar
constelagdes espaciais. Nesse contexto, Dylla et al. (2007) escolheram utilizar a OPRA,,
devido ao fato dos barcos terem frente intrinseca e se moverem em uma determinada direcao.

A OPRA,, com granularidade 4 foi escolhida por ser suficientemente expressiva para
traduzir as regras da navegacao para a formalizag¢do qualitativa, sem comprometer o tempo de
processamento nas tomadas de decisdo (DYLLA et al., 2007).

Ainda segundo Dylla et al. (2007), as regras de prevengao de colisdes na navegacao
maritima definem, para um par de embarcagdes, qual delas deve desviar e qual sera privilegiada,
podendo seguir o seu caminho. Dessa maneira, o trabalho considerou como foco os casos em
que as embarcagdes podem se ver mutuamente.

Um exemplo ¢ aregra 14 (DYLLA, 2009), que diz: “Quando duas embarcagdes a mo-

tor — motor vessels (MV) estao se aproximando uma da outra em cursos reciprocos ou quase
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Figura 15 — Duas embarcagdes a

motor (MVs)
MV
L - o - 'Y
MV

Fonte: DYLLA et al., 2007

Legenda: ambas embarcagdes devem
alterar os seus cursos para estibordo para
passar a bombordo da outra

reciprocos (isto ¢, de frente ou quase de frente), de maneira que envolva algum risco de colisdo,
cada uma deve alterar o seu rumo para estibordo (direita), de modo que cada uma deve passar a
bombordo (esquerda) da outra embarcagdo”. A representagdo grafica dessa regra pode ser vista
na Figura 15.

Para o raciocinio foi considerado que as embarcacdes podem executar trés agdes: virar
para estibordo — starboard (S), virar para bombordo — port (P) e manter o curso — midships (M).
A representacao espacial foi realizada conforme exibido na Figura 16.

Uma vez que as acdes e a representacdo espacial foram estabelecidas, o raciocinio foi
criado por meio de um sistema de transi¢ao das regras aplicaveis em cada caso, com a inten¢ao
de formar uma rede de restrigdes em que a consisténcia corresponde a isencao de colisdes. A

Figura 17 exibe o sistema de transicdo completo para a regra da Figura 16.

Figura 16 — Representagdo da OPRA 4nas embarcagdes € 0 comportamento
idealizado para a regra exibida na Figura 15

e @@ @)
s k| |96 % | 5F || &

Fonte: DYLLA et al., 2007
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Figura 17 — Sistema de transi¢do completo para a regra exibida
na Figura 16

o) [scd] [s] [acl?] [o2F]
(SS) (s5)  f55) |85 /18.8)

Fonte: DYLLA et al., 2007

Outros trabalhos foram realizados depois do trabalho de Dylla et al. (2007), também com
a utilizagdo da OPRA,, para formalizagdo de regras de navegac¢do maritima. Um exemplo é o
trabalho de Dylla (2009) que segue a mesma ideia do trabalho apresentado nesta se¢do, porém
com a utiliza¢do de uma OPRA,, modificada por uma parametro de refinamento, que foi cha-
mada de OPRAY,, que ndo sera abordada neste trabalho, uma vez que esse refinamento pode
ndo ser necessario se a granularidade for aumentada. Outro exemplo, ¢ o trabalho de Kreutz-
mann et al. (2013) que utiliza a OPRA,, para fazer a representacdo espacial das embarcagoes,
criando, entdo, uma formalizagdo das regras maritimas por meio de uma logica espago-temporal

que utiliza linguagem de facil entendimento.

3.2 LOCALIZACAO DE AGENTES AUTONOMOS COM ESTRATEGIAS HIBRIDAS: RA-
CIOCINIO ESPACIAL QUALITATIVO PROBABILISTICO

Nesta se¢ao, trés técnicas hibridas de localizagdo de agentes autbnomos, que combinam

métodos probabilisticos com raciocinios ou representagdes qualitativas, sao exibidas.
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3.2.1 Filtro de Bayes Aplicado as Relacoes Qualitativas Percebiveis sobre Sombras para

Autolocalizacdo e Autocalibraciao de Visao em Robos Moveis

Pereira et al. (2013) propuseram um método para resolver o problema de autolocaliza-
¢do em robds moéveis que combina um modelo qualitativo com uma técnica probabilistica. O
modelo qualitativo utilizado foi o Relagdes Qualitativas Percebiveis sobre Sombras — Percep-
tual Qualitative Relations about Shadows (PQRS) (SANTOS, P.E.; DEE; FENELON, 2009)e
a técnica probabilistica foi o filtro de Bayes.

Esse método criou uma abordagem qualitativa-probabilistica para localizacdo derobds,
na qual um robo pode se localizar por meio de observacdes de objetos e suas sombras e que usa
o filtro Bayesiano como uma maneira de lidar com incerteza (PEREIRA et al.,2013).

O PQRS permite que um agente raciocine sobre as relagcdes entre sombras e objetos, uti-
lizando, para isso, relagdes provenientes do Calculo de Oclusdao de Regides — Region Occlusion
Calculus (ROC) (RANDELL; WITKOWSKI; SHANAHAN, 2001). Como o ROC foi inspi-
rado pelo Calculo de Conexao de Regides — Region Connection Calculus (RCC) (RANDELL;
CUI;, COHN, 1992), o conjunto de relagdes formalizada pelo PQRS também inclui as relagdes
do RCC.

Resumidamente, o RCC ¢ uma teoria sobre conexdo entre regides baseada em 16-
gica de primeira ordem cujo objetivo principal ¢ descrever uma relagdo primitiva bindria de
conectividade entre duas regides. O RCC fundamental ¢ composto por oito relagdes ba-
sicas principais (PEREIRA, 2014). Este conjunto ¢ conhecido como RCC8 (RANDELL,;
CUIL; COHN, 1992). O PQRS utiliza alguns conceitos centrais do célculo RCCS8, como o
fato das transacdes continuas entre as relagcdes serem representadas pelo Diagrama Concei-
tual de Vizinhangas, conforme demonstrado pela Figura 18, em que x e y sdo regides es-
paciaise DC, EC, PO, TP P, EQ,e NT P P significam, respectivamente, desconectado,
externamente conectado, sobrep®e parcialmente, parte prOpria tangencial, id@ntico e
parte prOpria n@o tangencial.

Figura 18 — Diagrama Conceitual de Vizinhancas do RCC8

& TPP

: s P /' \ T NTPP

e EC PO {" ) «—> ( O\

4

X
DC m.@ TPPI S—NTPPI

Fonte: PEREIRA et al., 2013
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Por sua vez, o ROC ¢ a formalizagdo utilizada para se representar relagdes de oclusao
entre duas entidades espaciais e ¢ considerado um extensao do RCC8. O ROC fundamental ¢
composto pelo conjunto de vinte relagdes basicas, conforme demonstrado na Figura 19.

Assim, o PQRS ¢ composto pelo conjunto de sete relagdes basicas, conforme exibido
na Figura 20, em que o representa um objeto e s representa sua sombra. Por meio do PQRS
um robd pode inferir a sua posi¢ao qualitativa com relagdo a um objeto e com relagdo a sombra
desse objeto, pois as relagdes expressas pelo modelo do PQRS dividem o espago em cinco
regides distintas, conforme mapa qualitativo exibido na Figura 21. Em cada regido do mapa o
robd percebe uma relacdo diferente entre objeto-sombra (PEREIRA et al., 2013).

Dessa forma, um ponto de vista v localizado na Regi@o4, por exemplo, observa o topo
da sombra fop(s) e o objeto o como NonOccludes(o,top(s),v) (PEREIRA et al., 2013).

Como o PQRS ¢ basedo no ROC e no RCC, que sao construidos com ldgica de primeira-
ordem, o método nao pode lidar com incertezas. Por outro lado, sabe-se que o sistema devisao
em robos ¢ bastante ruidoso. Entdo, o trabalho de Pereira et al. (2013) propds a combinagdodo

PQRS com um filtro de Bayes, na qual a notacdo bel(s;) = P (s:|eo:) foi usada para descrever

Figura 19 — Calculo de Oclusdo de Regides — Region Occlusion Calculus (ROC)

& _ NonOccludesDC @ MutuallyOccludesNTPP
o — NonOccludesEC i — MutuallyOccludesTPP
Ei _ PartiallyOccludesPO MutuallyOccludesEQ
E MutuallyOccludes PO _ PartiallyOccludesNTPP
o _ PartiallyOccludesTPP TotallyOccludesEQ
] ___ PartiallyOccludesPO™’ _ MutuallyOccludesTPP™

L5 | — TotallyOceludesTPPI | PartiallyOccludesTPP™’

TotallyO ccludesNTPPI = | PartiallyOccl udesNTPP '

R
B o
L
R
SR

i R

- _ TotallyOccludesTPPI - MutuallyOccl uar)'ff.tn"‘."Il"'PP_'I
2

||~ TotallyOccludesEQ -

TotallyOccludesNTPPI ™

Fonte: SANTOS, P. E. et al., 2016
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Figura 20 — Representagdo das relagdes basicas do PQRS

NonOccludesDC(o,s)

TotallyOccludesTPPl(o.s)

NonOccludesEC(0,s)

TotallyOccludesEQ(o.s)

PattiallyOccludesPQO(o,s)

*| Pa rtiallyOccludesTPP(0,s)

Fonte: PEREIRA et al., 2013

TotallyOccludesNTPPI(o,s)

a crenga do robd no estado sy, dadas todas as evidéncias (eo::) até o instante z. O estado s;

representaumaregidodomapaqualitativodaFigura2 1 easevidénciassdoostermosdenotados

pelo PQRS.

Assim, a crenca foi dada pela Equagdo (16), onde T /4 representa o limiar de intensidade

de luz utilizado para extrair as sombras das imagens, uma vez que 7 4 também era encontrado

Figura 21 — Representagdo do mapa qualitativo com cinco regides

distintas. O ponto fixo de

luz ¢ representado por L. As linhas

entre L, o objeto e a sua sombra definem fronteiras entre as

regioes
L
*
Regidioy .© Regidoy
Regidos Regidos
Regidos
F 3
{ 1]
Regidos o Regidos
Regido; S Regido;
Direita Esquerda

Fonte: Autor “adaptado de” PEREIRA et al., 2013
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Tabela 2 — Resultados da autolocalizagao, utilizando
também a autocalibracao de T &

Regides | Regi@oq | Regi@oz | Regi@os | Regi@oa
Regi@os | 97% 2% 0% 0%
Regi@aoz |  25% 74% 1% 0%
Regi@os 9% 21% 66% 4%
Regi@o, 6% 0% 8% 86%
Regi@os 0% 0% 35% 65%

Fonte: Autor “adaptado de” PEREIRA et al., 2013

automaticamente de forma a maximizar a crenga, e bel representa a predi¢do, sendo dada con-
forme Equagdo (17) (PEREIRA et al., 2013).

bel(s)) =nP (e, Th|s)bel(s:), (16)
. > >
bel = P(St|Sz—1) P(Sz—1, Th|€o=z—1). (17)
St—1 Th

Experimentos foram realizados com o método apresentado nesta se¢do utilizando o rob6
PeopleBot da Omron Adept MobileRobots, anteriormente conhecida como ActiveMedia. Para
os experimentos, o robd coletou imagens em um ambiente de escritorio, devendo se localizar
com relacdo a um objeto especifico e sua sombra. O objeto escolhido como referéncia foi um
balde de lixo preto. A Tabela 2 exibe o resultado da localizacdo em uma matriz de confusao,
em que colunas representam a crenga do sistema proposto em cada regido, enquanto as linhas
representam a posicao real do robd.

Tabela 3 — Porcentagem de acertos do método puramente qualitativo

(PQRS em comparacdo com o método qualitativo-
probabilistico (PQRS + filtro de Bayes))

Regides | # imagens | PQRS (%) | PQRS + filtro de Bayes (%)
Regiaoq 225 66 97
Regiao, 171 34 74
Regiaos 138 80 66
Regiao, 36 44 86
Regiaos 17 59 0
Global 587 58 80

Fonte: Autor “adaptado de” PEREIRA et al., 2013

Uma das maiores contribui¢des do trabalho de Pereira et al. (2013) foi a comparagao

do método qualitativo-probabilistico com um método simplesmente qualitativo. Em outras pa-
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lavras, o trabalho apresentado nessa se¢do comparou a capacidade de localizagdo de um robo
movel utilizando o PQRS combinado ao filtro Bayesiano com o PQRS puro. O resultado pode
ser visto na Tabela 3, na qual “# imagens” representa o nimero total de imagens de cada regiao

adquiridas pelo robd.

3.2.2 Localizacio Probabilistica em um Mapa Qualitativo Baseado em Oclusdes

O algoritmo qualitativo-probabilistico para localizagdo de robos, proposto por P. E.
Santos et al. (2016), se baseia em um mapa topologico construido a partir de observagdes sobre
oclusdo espacial por meio do formalismo encontrado no ROC. Além do ROC, posicdes relati-
vas, como esquerda (Lef?), direita (Right), mais perto (Closer) e mais distante (Further), entre
pares de objetos também foram utilizadas para a construcao das regides qualitativas do mapa.

Assim, o mapa da Figura 22, composto por trés objetos que sdo representados pelas
letras », b e g, foi construido dividindo-se o espago por meio da combinacdo das relagdes do
ROC com as posicdes relativas entre pares de objetos. Formalmente, a regido R1 do mapa, por
exemplo, ¢ definida conforme formula (18), onde v representa o ponto de vista considerado para
gerar as oclusdes e as posi¢des relativas entre os objetos. Todas as outras regides t€ém também

suas defini¢des feitas por formulas que seguem a mesma logica.

localizado(RA4, v, b, g, r) < (P artiallyOccludesT P P I(b, g, v)A
Right(b, g, v) N F urther(b, g, v))V
(NonOccludesDC(b, r,v) A Left(b, r, v))V (18)
(NonOccludesDC(g, r, v) A Left(g, r, v)A
Closer(g,r,v)).

Depois que o mapa ¢ construido, o procedimento para localizacdo ¢ realizado utilizando-
se um Filtro Bayesiano, onde as evidéncias sdo obtidas em termos das relagdes de oclusdo entre
pares de objetos do instante O até ¢. Dessa forma, esta evidéncia é fornecida pelas relagdes
provenientes do ROC, conforme observadas do ponto de vista v, seguindo o exemplo da formula
(18). O objetivo do procedimento de localizagdo ¢ descobrir em que regido qualitativa do mapa
0 rob0 se encontra. A regido com a maior crenga (bel), ¢ considerada a regido na qual o robo
esta.

Assim como na secao anterior (3.2.1), experimentos com o robo PeopleBot foram reali-
zados conforme Figura 23, utilizando o mapa exibido na Figura 22. Os resultados obtidos de-
monstraram que o algoritmo qualitativo-probabilistico proposto obteve melhores resultados do
que a tentativa de tentar estimar a regido do robo de forma puramente qualitativa, comparando-
se as observacdes realizadas pelo robo diretamente com as formulas que definem cada regido,

sem considerar as informagdes que foram obtidas ao longo do tempo.
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Figura 22 — Representa¢do do mapa qualitativo composto pela divisao do
espaco ao redor dos objetos 7, b e g: 28 regides distintas foram

formadas.
: R23
R19\ R2o R21\R# R25
R24
4 ! R26
R17 '

R16 R1
R15 A R9 R2
R14 - oy
R13 - R4

RS
R12/ /R10 R =

Fonte: SANTOS, P. E. et al., 2016.

Figura 23 — Imagem do experimento realizado com o robo
PeopleBot.

Fonte: SANTOS, P. E. et al., 2016.
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A principal contribuicao deste trabalho foi a avaliagdo empirica de uma teoria do QSR
baseada em ponto de vista, que foi implementada dentro de um algoritmo de localizagao proba-

bilistica em um rob0 real.

3.2.3 Localizacdo de Monte Carlo Baseada em Visdo com Abordagem Qualitativa Du-

rante a Fase de Atualizacio

No decorrer deste doutorado, um estudo sobre o uso de dados qualitativos na fase de
atualizagdo da Localizacao de Monte Carlo foi realizado (PERICO; SANTOS, P. E.; BIANCHI,
2015). A combinagdo apresentada no artigo entre MCL e dados qualitativos foi chamada de
Localizagdo Hibrida e teve como principal motivacdo a obtengdo de um nivel de abstracao
mais proximo da categorizagdo humana do espaco e, também, de uma maneira mais eficaz de
intera¢ao entre robds € humanos.

A proposta apresentada utilizou o conceito qualitativo de uma Egosfera (SANTOS,
Paulo E.; SANTOS, D. N., 2013), que ¢ baseada no TPCC, pelo qual o robd podia perceber
omundo pormeioderelagdes qualitativas de dire¢ao e distancia, conforme demonstradonaFi-
gura 24, onde as seguintes abreviacoes e, ef,f,df e d representam, respectivamente, as relagdes
de direcao esquerda, esquerda-frente, frente, direita-frente e direita e as abreviagdes
ml, [, p e mp representam, respectivamente, as relagdes de distancia muito-longe, longe, perto
€ muito-perto.

Os experimentos foram realizados em ambiente simulado com base nos desafios en-
contrados na liga humanoide da RoboCup, conforme Figura 25, e consistiram em comparar a
robustez do abordagem proposta para um modelo MCL baseado em visdo tradicional. Para ava-
liar o processo de localizag@o global, o robd girava 360° em torno de si, o que permitia que ele
percebesse todos os pontos de referéncia do dominio. Uma vez que o robd estava globalmente

localizado, um caminho foi realizado com o robd para avaliar a capacidade derastreamento.

Figura 24 — Vista superior do corte no equador da Egosfera
do robo.

Fonte: Autor “adaptado de” PERICO; SANTOS, P. E.; BIANCHI, 2015.
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Figura 25 — Simulador utilizado

Fonte: PERICO; SANTOS, P. E.; BIANCHI, 2015
Legenda: o pequeno circulo no lado esquerdo representa o robd; a linha preta
representa o caminho realizado pelo rob6 durante o experimento realizado para
avaliar a capacidade de rastreamento

A maior contribui¢do deste trabalho foi a conclusdo de que o uso de dados qualitativos
podem mostrar desempenho similar quando comparado ao uso de dados numéricos na MCL
baseada em visdo, sendo que, dados qualitativos trazem a vantagem de estar mais proximo do
modo como os seres humanos referem-se ao espaco, o que pode melhorar a comunicagao entre

robds, assim como o desenvolvimento de estratégias de alto nivel durante um jogo.
3.3 NAVEGACAO GUIADA DE UM AGENTE AUTONOMO

Mueggler et al. (2014) apresentaram o trabalho em que um rob6 aéreo trabalha em co-
labora¢do com um robd terrestre, o guiando até um objetivo de forma mais rapida possivel,em
uma maquete que representa um cenario de desastre (Figura 26). Segundo os autores do traba-
lho, a motivagao para tal desenvolvimento esta no fato de que robds tém sido constantemente
usados em varias situacdes de desastre, contudo, em todas elas, os robds tém sido controlados
remotamente por profissionais treinados. Um dos problemas de se usar pessoas para controlar
os robos ¢ que, normalmente, o operador precisa enviar comandos de muito baixo nivel ao robo,
0 que torna o resgate lento, além de criar a necessidade de, em média, existirem trés operadores
por robo.

O modelo de resgate apresentado segue a seguinte estrutura: o robo aéreo mapeia o am-
biente e procura pela vitima; entdo, o planejamento da missdo ¢ realizado com o objetivo de
conduzir o robd terrestre até a vitima; por fim, o robd aéreo guia o robo terrestre pelo caminho
computado até a vitima (MUEGGLER et al., 2014). No artigo, o robd aéreo ¢ um quadrotor
equipado com camera monocromatica, uma Unidade de Medida Inercial — Inertial Measure-

ment Unit (IMU), um controlador para baixo nivel e um computador Odroid-U3, utilizado,
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Figura 26 — O robo aéreo e o robo terrestre na maquete de desastre.

Fonte: MUEGGLER et al., 2014.

dentre outras coisas, para fazer o processamento da imagem; ja o robo terrestre ¢ um youBot
(BISCHOFF; HUGGENBERGER; PRASSLER, 2011) da KUKA, que ¢ composto por uma
base movel e um manipulador com 5 graus de liberdade que € utilizado para remover os obsta-
culos moveis do caminho. Para controlar tanto a base, quanto o manipulador, um computador
com processador Intel® Atom foi embarcado no robd, além disso, um laser da Hokuyo foi
instalado na frente do robd para permitir que ele identificasse precisamente os obstaculos.

No artigo, o robd aéreo identifica os obstaculos, o objetivo, a origem e o robo terres-
tre por meio de etiquetas unicas. Para realizar o planejamento da trajetéria, os algoritmos A4*
e Dijkstra foram utilizados, na qual diversas possiveis missdes sdo geradas para testar os ca-
minhos considerando, ou nao, a necessidade de remover os obstaculos moveis. Entdo, o robo
aéreo guia o robo terrestre por meio de ag¢des de alto nivel, como “se movimente em linha reta”
ou “remova um obstaculo” e o robd terrestre executa a acdo até que ela seja concluida, sem
nenhum retorno do robd aéreo; para realizar a navegagao, o robo aéreo localiza o robo terrestre
no mapa e envia para ele a instrug@o; o robd terrestre, entdo, executa o0 movimento utilizando
dados da odometria para saber até¢ onde se movimentar (MUEGGLER et al., 2014).

Segundo Mueggler et al. (2014), os experimentos realizados tiveram 81% de sucesso,
sendo realizados 27 vezes com inicio aleatorio dos objetos fixos e moveis. Ainda segundo os
autores do artigo, um dos maiores problemas encontrados durante o experimento foi com a
comunicagdo sem fio entre 0s robds.

3.4 COMENTARIOS

Conforme pdde ser notado no decorrer de toda a se¢do 3, o uso dos modelos pura-

mente qualitativos normalmente tratam de problemas de navegacao mais simplificados, pois
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a incerteza pode acarretar diversos tipos de erros em aplicag¢des reais. Contudo, as dificulda-
des provenientes das incertezas podem ser superadas, normalmente, por meio das abordagens
hibridas, que tendem a manter o alto nivel de abstragdo espacial e capacidade de interacao
humano-computador/robd proporcionados pelos modelos qualitativos, ao mesmo tempo queas
técnicas probabilisticas tratam as incertezas existentes no dominio.

Outro ponto interessante, que pode ser observado nesta se¢do, € a pouca quantidade de
trabalhos relacionados a navegacao guiada. O Unico trabalho apresentado, apesar de apresentar
uma comunica¢ao com instrugdes de alto nivel, funciona somente com 2 robds e, necessari-
amente, eles precisam ser um aéreo ¢ um terrestre. Além disso, os robds eram dotados de
diversos tipos de sensores € o ambiente era bastante controlado.

Dessa forma, a proxima secao apresenta a proposta deste trabalho, que é a navegacao
de um unico agente, que ndo percebe o mundo, utilizando instru¢des espaciais linguisticas
baseadas em relagdes projetivas, que sdo obtidas por meio da juncao da perspectiva de multiplos

agentes ndo-humanos, que, inclusive, podem ser heterogéneos.
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4 NAVEGACAO GUIADA COM RELACOES PROJETIVAS OBTIDAS POR MULTI-
PLAS PERSPECTIVAS ESPACIAIS

Nessa se¢ao o problema abordado serd definido e explicado e duas propostas de solu-
¢do serdo apresentadas: QPFGN,, e NPFGNQI’,, Mais especificamente, a se¢do 4.1 definira o
problema em si, estabelecendo quais sao as restrigdes impostas. A se¢do 4.2 abordara os funda-
mentos comuns as duas propostas, como o fato de que ambas consideram que o agente guiado
receberd instrucdes de direcdes baseadas em preposicdes espaciais projetivas e de que ambas
realizam inferéncias utilizando o filtro de particulas; a se¢ao 4.3 apresentara o Filtro de Parti-
culas Qualitativo para Navegacdo Guiada — Qualitative Particle Filter for Guided Navigation
(QPFGN,); e a secdo 4.4 apresentard o Filtro de Particulas Numérico para Navega¢dao Guiada
com Instrugdes Qualitativas — Numerical Particle Filter for Guided Navigation with Qualitative
Instructions (NPFGNQL ).

4.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

O problema que serd abordado neste trabalho ¢ o da navegacdo guiada, no qual um
agente devera ser guiado por um conjunto de outros agentes autobnomos nao-humanos, dotados
de visdo computacional, até um objetivo. O agente que sera guiado pode ser tanto um humano,
quanto um robod (terrestre ou aéreo). Este agente ¢ desprovido de sensores que o permitam per-
ceber o ambiente; contudo, a sua orientacao pode, ou ndo, ser conhecida. Como o agente a ser
guiado ndo tem uma especificacdo bem definida, assume-se que ele ndo tera dados provenientes
de odometria, tdo pouco de um modelo de velocidades.

Dessa forma, devido ao grau de incertezas nas caracteristicas do agente a ser guiado,
ele deve receber instru¢cdes mais abstratas e de alto nivel, que possam ser compreensiveis por
qualquer tipo de agente. Além disso, considerando que todos os agentes envolvidos podem
ter qualquer tamanho e formato, trabalhar com estimativas de distancias, obtidas por meio de
visdo computacional, pode ser um processo bastante inconveniente e problematico, indepen-
dentemente se o sistema de visdo for monocular ou estéreo.

Assim, as principais restri¢des do problema sdo dadas conforme segue:

a)O agente guiado deve receber instrucdes abstratas de alto nivel, que independam
do agente em si;

b)O modelo de movimento de translagdo do agente guiado € desconhecido; o de
rotagdo deve ser simples o bastante para acomodar instrugdes abstratas de alto

nivel,

¢)O agente guiado ndo tem modelo de sensor, uma vez que nao tem sensores para

perceber o mundo;

d)A orientacdo do agente guiado pode ou ndo ser conhecida;
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e)Devido ao carater do problema, utilizar estimativas de distancias obtidas por meio

de visao computacional pode ser um processo bastante problematico.
42 BASES COMUNS AS PROPOSTAS

Como o agente guiado nao tem modelo de sensor, guia-lo utilizando navegagaoalocén-
trica seria bastante complicado, ja que ele ndo percebe o dominio no qual esta inserido. Dessa
forma, utilizar um modelo de navegagdo que ¢ centrado no agente parece ser o mais adequado,
uma vez que facilita a comunicacdo das instru¢des. Assim, o0 modelo de navegacdo adotado
neste trabalho serd o egocéntrico com relagcdo ao agente guiado.

Para superar o problema de estimativa de distancias, todo o processo de navegagao gui-
ada, incluindo todas as inferéncias, sera realizado somente com o uso de relagdes de direcao
e, como o intuito deste trabalho € o de permitir que as instru¢des dadas sejam compreensiveis
por qualquer tipo de agente, seja humano ou rob0, a navegagao sera realizada por meio de ins-
trugdes de direcdo relativas baseadas em quatro preposigdes espaciais linguisticas projetivas:
direita, esquerda, frentee atras.

Com o intuito de superar as restrigdes impostas na se¢do 4.1, algumas propostas foram

estabelecidas, conforme segue:

a)O agente guiado deve receber instrucdes espaciais linguisticas baseadas em rela-
¢oes projetivas (secdo 4.2.2.1);
b)O modelo de movimento do agente guiado sera genérico e parcial (se¢do 4.2.2.2);

c¢)Uma vez que o agente guiado ndo tem modelo de sensor, os outros agentes per-
tencentes ao problema ¢ que realizardo a percep¢ao do dominio com o intuito de

realizar uma navegacao egocéntrica com relagdo ao agente guiado;

d)Caso o agente guiado ndo tenha orienta¢do conhecida, esta deve ser inferida du-
rante a navegagao (serd demonstrada em cada uma das propostas — secdo 4.3 e
4.4);

e) Nenhuma informacao de distincia sera diretamente extraida do dominio, seja ela

numérica ou qualitativa.

Um ponto comum as duas propostas — QPFGN,, e NPFGNQI" - ¢ a existéncia da gra-
nularidade m. Em ambos os modelos, a granularidade m representa a quantidade de setores
angulares que formarao as direcdes qualitativas de cada agente envolvido na navegagao, exata-
mente conforme exibido na se¢do 2.2.1.5. O que muda de uma proposta para outra ¢ que no
QPFGN,, o modelo ¢ todo qualitativo e todas as entidades espaciais sdo mapeadas com base nas
relagdes qualitativas de dire¢do. Ja no NPFGNQI' , as relagdes de dire¢do qualitativas somente
sao utilizadas no agente guiado e na determinacao do objetivo. A granularidade m ndo altera a
quantidade de relagdes projetivas, que, durante este trabalho, serdo sempre quatro. Ela altera a
discretizagdo do mundo para cada agente.
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Figura 27 — Agentes autdnomos utilizados
durante a proposta.

Agentes autbnomos

Fonte: Autor

4.2.1 Hipotese Central e Consideracoes

A hipotese central deste trabalho ¢ que existem modelos hibridos, qualitativo-
probabilisticos, capazes de guiar um agente autdnomo sem percep¢ao do mundo com instrucdes
de direcdo relativas baseadas em preposi¢des espaciais linguisticas projetivas, que sdo inferidas
por meio das orientagdes e das perspectivas recebidas de outros agentes autonomos dotados
de visdo computacional. Dada esta hipotese, algumas consideragdes foram assumidas durante
o desenvolvimento de ambas as propostas que serdo apresentadas nas proximas secoes deste
trabalho. Sao elas:

a)Com excecao do agente guiado, todos os outros precisam ter informagao completa

do dominio;
b)O modelo de navegacdo apresentado neste trabalho ¢ independente do ambiente;
¢)Obstéaculos nao sao considerados;

d)O agente autonomo que sera guiado pelos outros agentes autbnomos nao-humanos
sera chamado de agente guiado (Figura 27);

¢)Os agentes autdbnomos nao-humanos responsaveis por fornecer as diferentes pers-
pectivas espaciais que serdo utilizadas para as tomadas de decisao e instrugao do
agente guiado serdo chamados de agentes observadores (Figura 27);

f)Os agentes observadores ndo se movem enquanto guiam o agente guiado.

2)O objetivo a ser alcangado pelo agente guiado tem que ser um marco, ou ponto de

referéncia visual, que pode ser identificado pelos agentes observadores.
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4.2.2 Definicoes do Agente Guiado

Duas defini¢des do agente guiado sdo comuns as duas propostas: a criagdo de regides
espaciais linguisticas baseadas em relagdes projetivas, que serd realizada com fundamentagao

no StarVars,, ¢ 0 modelo de movimento genérico e, portanto, com poucas restrigoes.

4.2.2.1 Regioes Espaciais Linguisticas Baseadas em Relacoes Projetivas

As diregdes qualitativas relativas do agente guiado sdo definidas com base no StarVarsy.
Como a inten¢do ¢ que o agente autdbnomo seja guiado por meio das preposigdes espaciais
direita, esquerda, frente e atrés, as se¢des do StarVars,, que sdo representadas por
regides numéricas, serdo unidas de forma a representar estas preposicoes projetivas.

Para se realizar a unido das se¢des, definiu-se que a granularidade m do StarVars,, deve
ser um numero multiplo de 8, assimm € N, m (mod 8)= 0 ¢ m “ 8, pois a granularidade
minima 8 permite que todas as regides formadas pelos quatro predicados projetivos tenham
exatamente o mesmo tamanho angular.

A regra para se formar as regides projetivas por meio da unido das secdes angulares do
StarVars,, ¢ dada conforme Equacdes de (19) a (22), utilizando a notagcdo demonstrada na se¢ao
2.2.1.5.

m 3m
da=[— —L 19
esquerda 3 8[ (19)
atras = 2 (20)
5m Tm
direita = FB?L (21)
7
frente = [Tm m4 (22)

A Figura 28 exibe exemplos da unido das se¢des angulares do StarVars, com trés gra-
nularidades diferentes: m = 8, 16 ¢ 32 para gerar as relacdes projetivas. E possivel notar, pela
analise da Figura, que o tamanho angular das regides projetivas ndo depende da granularidade

m, desde que m seja um multiplo de 8.
4.2.2.2 Modelo de Movimento Genérico e Parcial

Para poder acomodar as a¢des do agente guiado de maneira genérica, o0 modelo de mo-

vimento proposto € bastante simples e contém poucas restricdes. Nesse modelo, o agente pode

29 ¢

agir de cinco maneiras diferentes: “ficar parado”, “movimentar-se para frente”, “virar para di-
29 GG

reita e movimentar-se para frente”, “virar para esquerda e movimentar-se para frente”, “virar

para tras e movimentar-se para frente”.
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Figura 28 — Unido das se¢des angulares da StarVars,, para formar as regides nomeadas com
preposicdes projetivas.

(a) m=28. (b) m=16. (C) m=232.
2 4 8
1 > 4

3 6 12

0 0 0

4 8 A " 16 Nfren

5 ! 1 14 54 28

6 12 24

Fonte: Autor

Para cada uma das cinco acdes, o agente guiado executard o seguinte:

a)Parar: ndo executa nenhum movimento;

b)Movimentar-se para frente: o agente se movimentara em linha reta com relacdo a

sua orientagdo, com qualquer velocidade;

¢) Virar para direita e movimentar-se para frente: o agentedevera girar —90°+J, e

repetir agdo movimentar-se para frente;

d) Virar para esquerda e movimentar-se para frente: o agente devera girar ~ +90° +¢;

e repetir agdo movimentar-se para frente;

e) Virar para tras € movimentar-se para frente: o agente deveréd girar 180°+ ;¢

repetir acdo movimentar-se para frente;

A a¢do movimentar-se para frente s6 termina quando o agente guiado receber a instru-
cdo para ficar parado. A variavel o, representa um ruido Gaussiano com média igual a zero e
variancia o, o, ~ N(O, o).

O modelo sera considerado parcial, pois a cinematica do agente ¢ bastante simplificada,
considerando apenas dados relacionados a rotagdo, sendo que nenhum dado relacionado a trans-

lagdo € obtido.

4.2.3 Definicoes dos Agentes Observadores

Com exce¢ao do agente guiado, todos os outros agentes precisam perceber completa-
mente o dominio por meio de visdo computacional e tém suas orientacdes conhecidas. Ambas
propostas (4.3 ¢ 4.4) suportam n agentes observadores, onde n € N. Para a primeira proposta
(4.3), n “ 1, mas, no caso de n = 1, a acuracia da navegagdo ndo ¢ muito boa, pelos motivos
que serao melhor explicados na sec¢do 4.3.2; ja na segunda proposta (4.4), n “ 2, pois existe a

necessidade de se realizar triangulacdes.
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Independentemente do numero de agentes observadores, as instrugdes relacionadas aos
movimentos, isto ¢, movimentar-se para frente, virar para direita, para esquerda e para tras,
serdo passadas ao agente guiado por somente um agente observador, que serd definido como
coordenador (Figura 27). Dessa forma, ¢ o coordenador que realiza as inferéncias necessarias
dadas as perspectivas e as orientagdes de todos os outros agentes observadores envolvidos. A
instrucao de parada ¢ a Uinica excegdo, e pode ser dada por qualquer agente observador. O
modelo que especifica a necessidade de parada do agente guiado ¢ implementado de maneiras
diferentes em cada uma das propostas que serao apresentadas nas segdes 4.3 e 4.4. Qualquer
agente pode ser classificado como coordenador, porém, uma vez assumida, essa fun¢do deve

permanecer do inicio ao fim da navegac¢ao guiada.
4.2.4 Algoritmo Geral para Navegaciao Guiada

Esta secdo apresenta o Algoritmo 5, que retrata a forma geral do procedimento da
navegacao guiada realizada por ambos os métodos propostos neste trabalho: QPFGN,, e
NPFGNQI;,. No Algoritmo 5, as entidades espaciais sdo representadas por e, os agentes ob-
servadores por o, o agente coordenador por ¢, o agente guiado por g e o conjunto, armaze-
nado no agente coordenador ¢, composto pelas dire¢cdes obtidas por cada agente observador
com relagdo a cada entidade espacial, assim como a orientacdo de cada agente, por Z., onde
Ze = N i <1izyj,0i >. Z. pode conter ou ndo a orientagdo do agente guiado, d,: isto vai
depender da existéncia desta informacao.

Todas as inferéncias da navegacdo guiada sdo realizadas pelo agente coordenador ¢, por
isso, todas as funcdes executadas por ele recebem indice ¢ de forma subscrita. Dentre estas fun-
¢oes, algumas recebem o indice g de maneira sobrescrita, pois, apesar de serem executadas pelo
agente coordenador, sdo funcdes que influenciam diretamente o agente guiado, por exemplo, a
funcdo envia¥, nalinha 16 ¢ executada pelo agente coordenador ¢ para enviar a instrugdo de
movimento para o agente guiado g.

Da linha 4 até a linha 10 o procedimento para se obter as dire¢des de cada entidade
espacial com relacdo a cada agente observador ¢ realizado. A fungdo obtémDirecdo éaque
realiza a extracdo dessa informag¢ao do dominio.

Na linha 15, a fungdo mapeamento. é responsavel pela criagdo da representagdo in-
terna da localizacdo de todas as entidades espaciais, ou seja, um mapa, incluindo todos os agen-
tes e o objetivo. A fungdo liberaParticulas,, na linha 16, gera, a partir do modelo de
mundo y retornado pela fungdo mapeamentoc, o conjunto S, S = {So,_,, . .U SeU Sopjerivo},
com todas as particulas para todas as entidades espaciais, sendo uma particula para cada agente

observador (conjunto S, ), varias para o agente guiado (conjunto S,), onde a incerteza
i ..,no}

=1,
na postura ¢ maior, e, dependendo do método, uma ou vérias para o objetivo (conjunto Sopjerivo).

Assim como na MCL, cada particula que representa um agente autbnomo ¢ definida por uma



Algoritmo 5 — Forma geral da Navegacao Guiada.

1 Entrada: EE = Conjunto com todas as entidades espaciais A je;, composto pelos
agentes observadores, pelo agente guiado e pelo objetivo; nimero total
de agentes observadores 7,; € numero total de entidades espaciais #;
granularidade m

2 inicio

3 Ze = ]

4 paracadai=oc {1, ,nj faca

5 para cadaj=ec {1,..,7 faca

6 se i = jentao

7 zij=obtémDirecdo ()

8 i envia < i, z;;, j, §; > para o agente coordenador ¢
9 Ze=ZU <i zyJ, 0 >

10 fim
11 fim
12 fim
13 | sed g entdo
14 genvia < g, f, > para o agente coordenador ¢
15 Ze=Z.U <g, O;>
16 fim

17 | w=mapeamentod(Z)
18 | S=1liberaParticulasdy)
19 | enquanto g ndo encontrar objetivo definido de acordo com m faga

20 ag@o = escolheAcagd()

21 Se = predicaocd(agdo, Sy)

2 enviaf(agao)

23 enquanto g ndo atingir a condicdo de parada faga
24 agente guiado g se movimenta

25 paracadai=re€ {1, ,n, faca

26 ‘ zig = obtémDiregdo ()

27 fim

28 fim

29 agente guiado g para de se movimentar
30 paracadai=oc€ {1,. ny faca

31 ienvia < i, zjg, g 0; > para o agente coordenador ¢
32 substitui < z,jg, g, 0i >por <izigg 6; >emZ
33 fim

34 se 3 6, entdo

35 genvia < g, §; > para o agente coordenador ¢

substitui < g, ng >por < g, 0, >em Z

36

37 fim

38 Se=atualizacaodSe Z)
39 | fim

40 fim

postura e por um fator de importancia: ((x,y,6), w). Por outro lado, cada particula que repre-
senta o objetivo ¢ definida somente por uma posigao: (x, y).
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A fungdo escolheAcdo? ¢ encarregada de realizar o planejamento de movimento do
agente guiado g, retornando uma aGa@o, ou instrugado, que utiliza relagdes projetivas. Essa mesma
agao sera usada pelo agente coordenador nas linhas 19 e 20 para realizar, respectivamente, a
predi¢do da postura, por meio da aplicagdo da aga@o as particulas, ¢ o envio da instru¢do em si
para o agente guiado.

Assim que o agente guiado comega a se movimentar, todos os agentes observado-
res mantém atualiza¢do constante da dire¢cdo relativa do agente guiado por meio da fungdo
obtémDirecdo até que o critério de parada seja alcangado. Entdo, as novas direcdes zig
obtidas pelos agentes observadores i com relagdo ao agente guiado g sdo enviadas ao agente
coordenador, que substitui as direcdes antigas, zl-jg, pelas novas dentro do conjunto Z. (linhas 28
a 31). Caso a orientagdo do agente guiado seja conhecida, esta informagao também ¢ atualizada
(linhas 32 a35).

A atualizacdo das particulas que representam a postura do agente guiado €, entdo, rea-
lizada na sequéncia. Na fun¢do atualizacdao., o fator de importancia w de cada particula é
atualizado de acordo com Z. e a reamostragem ¢ realizada (linha 36).

O Algoritmo 5 contempla as trés competéncias da navegacdo — localizagdo, mapea-
mento e planejamento de movimento — conforme exibido na se¢do 2.1. A localizagdo pode
ser encontrada durante o mapeamento, mas principalmente, nas funcdes de predicédo. e
atualizagdoc. Ja 0 mapeamento e o planejamento de movimento podem ser vistos dire-
tamente nas fungdes mapeamento. € escolheAgaof.

O que muda para cada um dos métodos propostos — QPFGN,, e NPFGNQI’, — ¢ a na-
tureza dos dados de entrada. No QPFGN,, os dados sdo qualitativos, ja no NPFGNQI} os
dados sao numéricos. Assim, as fungdes obtémDirecdo, mapeamento., predicdo. e
atualizagdo. trabalham de maneiras diferentes em cada um dos métodos, pois sdo fun-
¢oes que dependem da natureza dos dados utilizados. As peculiaridades de cada modelo serdo
apresentadas nas secoes 4.3 e 4.4, respectivamente.

Apesar das diferencas existentes entre os dois modelos propostos, ambos utilizam ins-
trucdes qualitativas por meio de preposi¢des projetivas para guiar o agente até o objetivo. Isso
faz com que o procedimento para a selecdo das acdes do agente guiado, escolheAcac?,seja

igual para os dois métodos, conforme sera exibido na proxima se¢ao.
4.2.5 Selecao das Acoes: Planejamento de Movimento

Conforme demonstrado na secdo 2.1.1.4, o planejamento de movimento busca a esco-
lha correta das agdes para um agente movel. Neste trabalho, tanto no QPFGN,,, quanto no
NPFGNQI, as tomadas de decisdo sobre as acdes do agente guiado serdo feitas com base nas
particulas que serdo utilizadas para representar a crenca de postura desse mesmo agente. A
inferéncia da acdo que o agente guiado deve tomar ¢ feita pelo agente coordenador, portanto

esta a¢do ¢ enviada para o agente guiado como uma instru¢cao de movimento.
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Figura 29 — Relacionamento entre o objetivo e uma particula que
representa uma possivel postura do agente guiado

objetivo
°

Fonte: Autor
Legenda: a acdo selecionada neste caso ¢ “virar para esquerda e se movimentar para
frente”

Assim, a decisdao realizada pelo agente coordenador, representada pela fungao
escolheAcéaof no Algoritmo 5, sobre qual instru¢do dar ao agente guiado vai ser realizada
comparando-se a posicao relativa do objetivo com relagdo a cada particula que representa uma
postura do agente guiado. Lembrando que as particulas que representam o agente guiado uti-
lizam as relagdes projetivas, conforme exibido na secdo 4.2.2.1. A Figura 29 exibe a rela¢do
entre uma particula e o objetivo, resultando na instrugdo “virar para esquerda e se movimentar
para frente”.

Dessa forma, uma diferente agdo ou instrug¢@o pode ser obtida para cada particula, uma

vez que ela tem posturas distintas. Como N particulas serdo utilizadas, pode-se calcular a pro-
babilidade de cada instrugao. A instrugdo que sera dada sera aquela com a maior probabilidade.

Portanto, as tomadas de decisdao sobre qual movimento o agente guiado deve fazer sao

realizadas conforme ele se movimenta pelo dominio. No fim de cada ciclo, do Filtro de Parti-
culas, composto por predi¢do e atualizagdo, uma nova escolha de acdo ¢ realizada pelo agente

coordenador.
4.3 FILTRO DE PARTICULAS QUALITATIVO PARA NAVEGACAO GUIADA

Essa secdo apresenta o Filtro de Particulas Qualitativo para Navegagao Guiada — Quali-
tative Particle Filter for Guided Navigation (QPFGN,,), com granularidade m.
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4.3.1 Mapeamento e Localizaciao

A primeira etapa do QPFGN,, ¢ a obtencdo das dire¢des relativas de cada entidade
espacial para cada agente observador, como representado pela fungdo obtémDirecdo no
Algoritmo 5. Como estas dire¢des relativas sao qualitativas, todos os agentes observadores sao
modelados no dominio do StarVars,, sendo m € N, m (mod 8)= 0 ¢ m “ 8, assim como
no agente guiado. A categorizacdo espacial realizada pelo StarVars, permite a obtengdo de
relagdes como A(1)B, o quer dizer que B esta no setor (1) deA.

Depois que todas as direcdes relativas qualitativas forem obtidas e enviadas ao agente
coordenador, a constru¢ao de um mapa ¢ realizada pela fungao mapeamentoe, que retorna um
@ dos agentes observadores. Esse mapa ¢ elaborado pelo agente coordenador por meio das
relagdes espaciais qualitativas e das orientagdes de todos os agentes observadores. O Algoritmo
6 demonstra o procedimento para se realizar o mapeamento no QPFGN,,..

A fungdo constrdéilnequacdes utiliza os dados contidos em Z., além dos nime-
ros de agentes observadores e o nimero total de entidades espaciais para construir as inequa-
¢oes utilizadas pelo StarVars,.. Entdo, a fungdo buscaModeloValido retorna o modelode
mundo i como uma solugdo do sistema de inequagdes, representado pela matriz 4 e pelo vetor
de coeficientes b, considerando Ax ™ b.

A solucdo das inequacdes acontece conforme exemplo dado na secao 2.2.1.5.3, onde
cada agente observador representa um ponto orientado e, tanto o agente guiado, quanto o obje-
tivo, sdo considerados pontos de referéncia. A difereng¢a do exemplo da secdo 2.2.1.5.3 para o
QPFGN,, esta no fato de que, no QPFGN,,, todos os agentes observadores ja tem sua orientagao
definida, com excecdo do agente guiado, que, independentemente de ter ou ndo sua orientagao
conhecida, serd tratado como uma entidade sem orientagdo, ou um ponto de referéncia, para a
resolugdo do sistema de inequagdes. Logo, ndo ¢ a orientagdo, mas sim x e y de cada entidade
espacial que espera-se inferir com o StarVars,.

Uma vez que se tem a postura de todos os agentes observadores e as posicoes do agente
guiado e do objetivo, pode-se representar cada um deles como uma particula por meio da fungao
liberaParticulas. Considere o seguinte exemplo: quatro entidades espaciais, 4, B, C

e D, onde 4 e B sdo agentes observadores, com orientagdes 0° ¢ 225°, respectivamente, C é

Algoritmo 6 — mapeamento no QPFGN,,.
1 Entrada: Z. no, n
2 Saida: v
3inicio
4 | Ab=constréilnequacsées(Z, nno)
5 | yw=buscaModeloValido(4, b)
6 retorna y
7 fim
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o agente guiado e D € o objetivo; m = 8; o conjunto de relagdes entre as entidades é ¢ =
{4(1)B A B(0)A4 A A(0)C A B(2)C A A(6)D A B(1)D} e s = =1. Um possivel modelo de
mundo retornado pelo StarVarsg, com os dados do exemplo, seria o da Figura30.

Como cada agente observador possui diregdes qualitativas provenientes de setores an-
gulares definidos com base na granularidade m, todo o dominio pode ser discretizado pelas
regides formadas pelas intersecdes de todos esses setores. Como exemplo, a regido roxa em
destaque na Figura 30 é formada pela intersegdo dos setores (2) do agente 4 ¢ (7) do agente
B. Assim, toda regido formada pela intersecdo dos setores angulares serd chamada ¢, sendo
q = Lix....jn,J, onde: 0 ™ i ; < m, iéum setor do agente k, k£ deve ser o primeiro agente do
sistema, j ¢ um setor do ultimo agente observador 7, do sistema. No caso do exemplo, ¢ =
[2,7]. O conjunto contendo todas as regides g sera chamado Q = [¢4, ..., ¢-], sendo r o
numero total de regides formadas.

E possivel notar, pela analise da Figura 30, que algumas linhas usadas para delimitaros
setores angulares dos agentes 4 e B sdo coincidentes, como ¢ o caso da linha que delimita o
setor (1) do agente 4 com a linha de delimita o setor (0) do agente B. Dependendo do algoritmo
utilizado para resolver a LP, isso pode acontecer, pois o algoritmo pode buscar valores para x e
v, na Inequagdo (14), de forma que a resposta seja a mais proxima possivel de 0, o que configura
retas paralelas e, nesse caso coincidentes.

Figura 30 — Modelo de mundo retornado pelo StarVarsg

C=(2,2.41)
@

A= (0,2.41)
7

D =(1,0)

Fonte: Autor
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Figura 31 — Modelo de mundo y retornado pelo StarVarsg com

e=-0.3
5
6 4
3
7 /. B =(1,4.13)
2
0 1
2 C=(2.42, 3.14)
1 (]
3
0
o —>
4 A= (0, 2.71)
7
> 6
D = (1.3, 0)
®

Fonte: Autor

Como a ideia ¢ que o modelo de mundo obtido pelo StarVars,, possa representar, mesmo
que de uma forma um pouco distorcida, o mapa contendo as localizagdes das entidades espa-
ciais, ndo ¢ desejavel que a condigao de linhas paralelas ocorra, pois € muito pouco provavel
que os agentes estejam, no mundo real, alinhados com tamanha precisdo. Dessa forma, com o
intuito de impedir esse alinhamento, independentemente do algoritmo utilizado para solucionar
a LP, a Inequacdo (14) foi modificada para ser menor ou igual a um valor negativo préximo
de 0, que sera chamado de &, onde ¢ < 0. Isso impede o caso de igualdade com 0, que confi-
gura sobreposicao entre as retas. Essa modificacdo € possivel, pois a restrigao original continua
sendo respeitada.

Com a substitui¢do de O por ¢ na Inequagao (14), o modelo de mundo retornado, passa a
ter mais regides, conforme pode ser notado na Figura 31, onde ¢ = —0.3. Assim, pode-se definir
o nimero minimo e maximo de regides, formadas pela intersecdo dos setores angulares, que o
dominio terd. O nimero minimo pode ser obtido no caso em que todos os agentes observadores
tem posi¢do coincidente, logo o nimero minimo serd igual a m. O nimero maximo de regides
foi empiricamente obtido e pode ser encontrado na Equacao (23), onde 7, ¢ o nimero total de

agentes observadores.
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Figura 32 — Modelo de mundo retornado pelo StarVarsg com
particulas representando as posic¢des localizagdes do
objetivo e do agente guiado

3

0
/1 A= (0, 2.71)
7
5 6
@
®
o
...
® o ©
® [ )
o
° ® o

Fonte: Autor

n m/2

>
namero maximo de regides =1+ [(m-1)+(i-1). 2(/-1)] (23)
=1 =1
=1 ;=1

E possivel notar pela Figura 31 que o agente guiado C estd em g = [0,2] ¢ o objetivo D
esta em g = [6,1], da mesma forma que na Figura 30. A diferenca esta no fato de que algumas
regides que ndo existiam na Figura 30, como ¢ = [1,1], agora passaram a existir ¢ nenhuma
regido ou relagdo inicial foi perdida ou prejudicada.

Uma das dificuldades encontradas na navegacdo guiada utilizando o QPFGN,, est4 no
fato de que as regides onde o agente guiado e o objetivo se encontram podem ser muito grandes,
o que pode provocar bastante incerteza. Além disso, no caso em que o agente guiado ndo tem
orientagdo conhecida, a inferéncia de instrucdes fica bastante comprometida.

Para superar esses problemas, mais particulas, distribuidas aleatoriamente, podem ser
inseridas para representar as possiveis posi¢des do objetivo e as possiveis posturas do agente
guiado, dentro, somente, das regides qualitativas a que cada um pertence. No momento da

liberacao das particulas que representam o agente guiado, a informagao de orientacao pode ser
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utilizada, desde que seja conhecida. Caso o agente guiado ndo tenha orientagao conhecida,

as orientacdes das particulas serdo aleatorias. Este procedimento ¢ realizado dentro da fungao

liberaParticulasec. A Figura 32 demonstra o mapa criado pelo agente coordenador, com
a insercao de N particulas para o objetivo e, também, para o agente guiado, considerando que

o agente guiado ndo possuia orientacdo definida. Os conjuntos das particulas p para o objetivo
e para o agente guiado sdo, respectivamente, Sopjerivo € Sg, Onde ambas sdo subconjuntos de S.
Conforme citado anteriormente, somente o agente guiado podera se movimentar durante

o processo de navegagdo. Assim, uma vez que todas as particulas necessarias para representar
o dominio j& foram criadas, a sele¢do da acdo do agente guiado pode ser realizada, conforme
demonstrado na sec¢do 4.2.5. Depois da escolha da acdo, o proximo passo do Algoritmo 5 ¢ a
predi¢do, que, no dominio do QPFGN,,, deve ser realizada com os dados qualitativos presentes

no problema.

4.3.1.1 Predicao: Inser¢do do Modelo Qualitativo de Movimento de Translacdo

Normalmente, dentro do contexto de localizagdo e rastreamento de agentes moveis, a
predi¢do € realizada com base no modelo de movimento. Conforme definido na secdo 4.2.2.2,
o agente guiado, no dominio deste trabalho, utiliza um modelo de movimento bastante simpli-
ficado, que ¢ geral e parcial.

Assim, a pergunta que surge na etapa de predi¢do é: como aplicar as particulas que
representam as possiveis posturas do agente guiado um movimento semelhante ao que o agente
guiado real vai executar? A resposta € trivial para os casos em que as instrucdes enviadas para
o agente guiado sdo as relacionadas a algum tipo de rotagdo, seja para esquerda, direita ou para
trés, pois, conforme se¢do 4.2.2.2, essas agdes correspondem, respectivamente, arotacionar
+90°, -90° ¢ 180°, mais um ruido Gaussiano d; ~ N (0, 6rotca0), Onde Groaca0 € 0 desvio
padrao para o movimento de rotagao.

Contudo, no caso da ag@o “movimentar-se para frente”, a resposta a pergunta acima nao
¢ tao simples, pois, sem um modelo de velocidades ou sem um modelo de odometria, ndo se
sabe exatamente até onde o agente guiado andara, o que torna bastante dificil a aplicacdo da
mesma regra as particulas.

Dessa forma, a informagao qualitativa das regides pertencentes ao dominio Q ¢ utilizada.
Assume-se que agdo “movimentar-se para frente” ¢ valida até que as particulas cruzem uma
linha que delimite uma regido ¢ e o mesmo procedimento € aplicado ao agente guiado real, que
deve andar para frente até que um dos agentes observadores consiga identificar que houve uma
troca de regido. Essa troca ¢ a condi¢do de parada da linha 17 do Algoritmo 5.

O agente observador que conseguir identificar a troca de regido envia ao agente guiado
a instrugdo “parar” (linha 23). A Figura 33 exibe a aplicacdo da instru¢do “movimentar-se para
frente” para as particulas criadas na Figura 32. Portanto, para 0 QPFGN,,, a condi¢do de parada

da linha 18 do Algoritmo 5 ¢é a troca da regiao g € Q.
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Figura 33 — Modelo qualitativo do movimento detranslacao
aplicado as particulas que representam o agente
guiado: andar para frente até trocar de regiao
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Fonte: Autor

Pode-se notar, na Figura 33, que a maioria das particulas saiu da regido g = [0,2] ¢
se deslocou para imediatamente o inicio de outras regides adjacentes. As duas particulas cuja
orientagdo estava em 0°, foram a excegdo, pois continuaram na regido ¢ =[0,2], uma vez que
ndo era possivel para elas trocar de regido com o movimento “movimentar-se para frente’. Para
tratar a excecao, todas as particulas estdo sujeitas a uma quantidade maxima de passos para
encontrar o limite da regido em que se encontram, caso o limite seja atingido, elas param onde
estiver dentro da mesma regido que comegaram.

Para lidar com alguns possiveis problemas que podem inviabilizar a parada do agente
guiado real na primeira regido adjacente, o que pode acontecer com regides muito pequenas, por
exemplo, uma porcentagem ¢ das particulas troca de regido mais uma vez. Assim, mesmo que o
agente real passe por uma regido e ndo tenha tempo habil de parar, existirdo particulas para re-
presentar a sua postura na proxima regido também. O Algoritmo 7 exibe a fungdo predicéao.
do QPFGN,,, que retorna um novo conjunto Sy contendo as mesmas particulas que estavamem
S¢, com as posturas atualizadas. A variavel dist representa a distancia que cada particula deve
percorrer em cada iteragdo; assim, dist deve assumir um valor pequeno para garantir a parada
imediata na troca de regiao.
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Algoritmo 7 — predic¢ao no QPFGN,,.
1 Entrada: agao, S,

2 Saida: S,

3inicio

4 | Se=9

s | paracada particulapi e Sg, i = 0 até N faca

6 se aGao = “Virar para esquerda e se movimentar para frente”’ entao

7 | 0:= 0+ 90° +;

8 fim

9 senfo se agao = “Virar para direita e se movimentar para frente” entao

10 | 6i=0;- 90°+5,

11 fim

12 sendo se aGao = “Virar para trds e se movimentar para frente” entao
13 ‘ 0i=06,+180°+ ¢,

14 fim

15 enquanto particula p; ndo mudar de regido q faga

xi = x; * cos(0:) * dist
vi =y *sen(0;) * dist

16

17

18 fim

19 sorteie ¢ ~U (0,1)

20 se g ™ £ entdo

21 enquanto particula p; ndo mudar de regido q faca
2 xi = x; * cos(0)) * dist

23 vi=y;*sen(0)) * dist

24 fim

25 fim

26 adicione p; em S

27 | fim

28 | retorna Sg
29 fim

4.3.1.2 Atualizagdo: Inser¢io do Modelo de Sensores Qualitativo

Como o agente guiado deste trabalho ndo percebe o dominio, a atualiza¢do acontece com
base nas perspectivas dos agentes observadores. Dessa forma, depois que a predi¢ado ¢ realizada
e o agente guiado real cruza uma nova regido, os agentes observadores enviam novamente as
informagdes sobre as relagdes espaciais qualitativas do StarVars,,, obtidas por meio da fung¢ao
obtémDirecéo, na linha 21, para o agente coordenador.

Assim, a fun¢do atualizacdo. do QPFGN,, contempla trés etapas: a primeira ¢
uma verificagdao da consisténcia dos dados de entrada, que ¢ realizada por meio do sistema de
inequagdes do StarVars,, considerando, como entrada, Z. obtido na linha 26 do Algoritmo 5.

Caso a verificacdo retorne um modelo de mundo qualquer, os dados de entrada sdo consistentes
e, por isso, o algoritmo continua, caso contrario, o Algoritmo geral 5 € reinicializado.
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A segunda etapa ¢ o célculo do fator de importdncia w de cada particula. Como a
entrada Z. contém a nova regido g, onde o agente guiado g esta, ¢ necessaria a obtengdo da
regido g, onde cada particula p se encontra, assim Q, representa o conjunto com ¢ referente a
cada particula, Q, = {g4,..,q~ }, sendo N o niimero total de particulas. Tomando a Figura 33
como exemplo, Q, = {[0,1],[0,1]....[7.2].[7.2]....[0.2]....[0.3]....[1.2]}.

Uma vez que se tem g, € o conjunto Q,, com g, de cada particula, obtém-se a probabili-
dade de cada particula estar na mesma regiao do agente guiado. Ainda utilizando o exemplo da
Figura 33, considerando o agente guiado C (representado pelas particulas orientadas), podemos
supor que, depois de andar para frente, gc = [0,1]. Para se determinar o fator de importancia
w de cada particula p, calcula-se a distancia euclidiana entre gc € g, e, em seguida, obtém-se w
conforme Equagao (24).

1
e =1leg7a’)’

Finalmente, a ultima etapa da atualizacdo ¢ a reamostragem das particulas, que ¢ feita
com base em w. O Algoritmo 8 exibe a atualizagdo. completa.

Depois que a atualizagdo € realizada, a partir ainda dos dados de entrada Z, a Iniciali-
zagao por Sensor, apresentada na se¢do 2.1.1.2.3 ¢ realizada para liberar uma baixa quantidade

de particulas na regido que foi, diretamente, obtida pela percepcdo dos robos.

_ Algoritmo 8 —atualizacado no QPFGN.
1 Entrada: S,, Z.

2 Saida: S,
3inicio
4 | Sg=1
5 se verificaConsisténcia (Z.) == T rueentao
6 para cada partigulap; e S, i = 0 até N faca
sl e R
. j=1 9 —ql
fim
9 para i = 0 até Nfaca
10 sorteie mcom probabilidadex wi,
1 adicione p, em Sg
12 fim
13 retorna S,
14 | fim
15 | sendo
16 recomega Algoritmo Geral (Algoritmo 5)
17 ' fim

18 fim
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4.3.2 Definicoes do Objetivo a ser Alcan¢ado pelo Agente Guiado

O objetivo deve ser um marco ou ponto de referéncia que possa ser identificado, por
meio de visdo computacional, pelos agentes observadores. Nao usar distdncias durante o pro-
cesso de navegacdo guiada traz alguns inconvenientes, como, por exemplo, a defini¢do do que
pode ser considerado chegar ou nao no objetivo. Como entdo estabelecer que o objetivo foi
alcancado?

No QPFGN,, o objetivo serd considerado alcangcado quando o agente guiado chegar
na mesma regidao g em que a entidade espacial que representa o objetivo se encontra. Assim,
0 objetivo sera, na verdade, uma regido qualitativa pertencente ao dominio Q e, para guiar o
agente até 14, a média das particulas que representavam a incerteza do objetivo dentro da regido
sera utilizada.

Dessa forma, o agente coordenador conduzird o agente guiado para, aproximadamente,
o centro geométrico da regido qualitativa ¢, na qual o objetivo se encontra.

O QPFGN,, permite a existéncia de somente um agente observador, o que torna uma
regido ¢ igual a um setor angular deste unico agente. Assim, este agente observador pode iden-
tificar em que setor qualitativo o objetivo estd e em que setor o agente guiado esta, e conduzir o
agente guiado até a regido do objetivo.

Quanto mais agentes observadores existirem no problema, mais precisa serd a regido do
objetivo, pois sera uma regido g composta por mais perspectivas, tendo, entdo, maior probabili-

dade de ser uma regido espacialmente menor.

4.3.3 Lidando com a Incerteza na Observac¢ao da Condicao de Parada do Agente Guiado

Conforme estabelecido na se¢do 4.3.1.1, o agente guiado para de se movimentar quando
a percepg¢do de setor qualitativo com relagdo a este agente ¢ alterada em pelo menos um dos
agentes observadores. Quando um destes setores sofre alteragdo, a regido g na qual o agente
guiado se encontra ¢ também modificada.

Dessa forma, o critério de parada estipula que o agente guiado deve parar sempre imedia-
tamente ap0Os cruzar uma linha que define a fronteira entre dois setores qualitativos pertencentes
ao mesmo agente observador. Contudo, a fronteira ente dois setores qualitativos ¢ repleta de
incerteza, uma vez que pode ser dificil para o agente observador identificar de forma absoluta-
mente precisa em qual setor o agente guiado vai estar em um determinado instante z.

Qualquer pequeno erro na identificagao correta da regido pode resultar em falha de todo
o processo de navegacdo guiada, pois os agentes observadores podem enviar instru¢des de pa-
rada para o agente guiado em instantes errados, o que resulta na divergéncia das particulas. Um
exemplo sera dado nos proximos paragrafos, no qual todas as linhas citadas sdo pertencentes ao

Algoritmo 5.
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O exemplo terd inicio na Figura 33, que representa o modelo de mundo interno criado
pelo agente coordenador apos a predigdo com a a¢do “movimentar-se para frente” (linha 15).
Ap0s o recebimento da agdo (linha 16), o agente guiado vai se movimentar até cruzar uma linha
de fronteira de setor. Deixe, entdo, a Figura 34 representar dois cenarios: na coluna da esquerda
o que sera apresentado ¢ uma representagdo da situacao real; ja na coluna da direita serd exibido
o modelo de mundo interno criado pelo agente coordenador.

Considere que na Figura 34a o agente B tenha enviado instru¢do de parada para o agente
C, mesmo que C, representado pelo ponto, ndo tenha cruzado, de fato, do setor (2) para o setor
(1) de B. Isso pode acontecer devido a incerteza existe nas imediagdes da fronteira entre dois
setores. Entdo, a Figura 34b representa a atualizacdo (linha 28), que vai considerar que o agente
estano setor (1) de B, e (0) de A4: regido gc = [0, 1]. Depois da atualizagdo, uma nova iteragdo
¢ inicializada no Algoritmo 5 a partir da linha 13 ¢ a agdo escolhida pode ser, por exemplo,
“virar para esquerda e se movimentar para frente”. A Figura 34c representa a predi¢ao (linha
15) realizada pelo agente coordenador, onde as particulas executam a agdo completa de virar ¢
andar para frente. Finalmente, a Figura 34d exibe a representacdo do agente real C executando
a acdo recebida, contudo, desta vez, B tem a percepcao correta da regido na qual C estd, o que
faz com que a condi¢@o de parada da linha 17 seja atingida imediatamente e C ndo tem tempo
de andar para frente. Isso causa uma dessincronizagdo entre a postura do agente real C e das
particulas que o representam. Este exemplo exibe o inicio do problema, que pode ficar cada vez
maior conforme as iteragoes vao acontecendo.

Para superar o problema apresentado nos paragrafos anteriores, um modelo foi desenvol-
vido para desconsiderar todas as fronteiras formadas por linhas pares ou impares, dependendo
da classifica¢do da ultima fronteira cruzada, por agente observador. Este método observa se
as linhas dos setores qualitativos sdo pares ou impares e utiliza sempre o oposto do que foi
utilizado na condi¢do de parada anterior para verificar a condicao de parada atual. Quando as
linhas pares ou impares sd3o desconsideradas, regides maiores, com a unido das duas regides
que eram adjacentes sdo formadas, respeitando a caracteristica da convexidade, demonstrada na
secdo 2.2.1.5.

Para explicar o método em detalhes, considere o exemplo da Figura 35, que vai abordar
o mesmo problema que foi apresentado na Figura 34, mas, agora, com a aplicacdo do modelo
que desconsidera as linhas pares ou impares.

A Figura 35a demonstra a situagdo em que B envia instru¢do de parada para o agente
C, mesmo considerando que C ndo tenha, realmente, trocado de setor em B. Como a troca
aconteceu da regido (2) para a regido (1), a linha de fronteira entre estas duas regides, que € par,
¢ desativada, juntamente com todas as outras linhas pares do agente B. Assim, para o agente
B o agente C esta agora no setor que engloba os setores (1) e (2): [1,3). As trocas dos setores
sdo individuais para cada agente observador, o que quer dizer que algum agente pode conter
todas as linhas ativas, enquanto outros podem ter somente as linhas pares e outros somente as

impares.
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Figura 34 — Exemplo de dessincronizacao entre o agente guiado real e as particulas que o

representam.

Representacio da Situaciao Real

Modelo Criado pelo Coordenador

(a) Condigao de parada alcangada de maneira erronea:
Bacha que C saiu da regido (2) e entrou na regido

(1) gc=[0,1]

D
[ ]

(b) Atualizagdo: gp=11,...N3} = [0, 1]. A¢do escolhida
para C na proxima iteragdo: “virar para esquerda e
se movimentar para frente”
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Fonte: Autor

(d) C executa a agdo recebida, mas ndo chega a andar

para frente, pois, nesta iteragdo, B vé C na regido
correta (2) o que caracteriza uma troca de regiao
(para B, C estava em (1))

(c) Predigdo: as particulas executam a agdo virar e
andar até a proxima regido.




impares em cada agente observador

Figura 35 — Exemplo do modelo desenvolvido para desconsiderar as fronteiras pares ou

Representacio da Situacio Real

Modelo Criado pelo Coordenador

(a) Condicao de parada alcang¢ada de maneira erronea:

B acha que C saiu da regido (2) e entrou na regido
(1). A linha da regido (2) passa a ser ignorada, ¢ os
setores formados pelas regides (1) e (2) passam a
ser representado por somente um setor [1,3).
Assim, qc = [0, [1,3)]

"
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D
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(b) Atualizagdo considerando a regido [1,3), sem
fronteira : gp=¢1....n3= [0, [1,3)]. Acéo escolhida
para C na proxima iteracdo: “virar para esquerda e
se movimentar para frente”
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(d) C executa a agdo recebida, a incerteza entre os
setores (1) e (2) de B ndo mais prejudica a
inferéncia da postura, pois a fronteira entre as
regides ndo existe. O agente B vé o agente C na
regido [1,3). Entdo, C vai virar e andar para frente
até cruzar uma nova regido, que sera

qc*= [[7’1)’ [1’3)]
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D
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(c) Predigdo: as particulas executam a ag@o virar e
andar até a proxima regido.

w

Fonte: Autor
Legenda: as linhas tracejadas representam as linhas desativadas
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Depois que pelo menos um dos agentes observadores reais identificou uma troca de
regido, a atualizag¢do das particulas deve acontecer no modelo criado pelo agente coordenador.
A atualizacdo, exibida na Figura 35b, vai também desconsiderar a linha que foi desativada, logo
todas as particulas pertencentes a regido g = [0, [1,3)] receberdo probabilidade maxima de ser
a particula que melhor representa o agente guiado real.

Novamente a agdo com maior probabilidade entre todas as particulas sera a “virar para
esquerda e se movimentar para frente”. Na Figura 35¢, esta agdo ¢ aplicada a cada particula.
A Figura 35d exibe, entdo, o agente real C executando a mesma agdo até cruzar a linha @ do
agente A. Assim, C passa a estar na regiao gc = [[7,1), [1,3)], que sera a regido utilizada para
atualizar novamente as particulas e assim por diante.

No exemplo dado, depois da Figura 35d, se C cruzar alguma linha impar, o agente em

questdo passard a ignorar as fronteiras impares e as fronteiras pares voltam a estar ativas.

44 FILTRO DE PARTICULAS NUMERICO PARA NAVEGACAO GUIADA COM INS-
TRUCOES QUALITATIVAS

Essa secdo apresenta o Filtro de Particulas Numérico para Navega¢ao Guiada com Ins-
trucdes Qualitativas — Numerical Particle Filter for Guided Navigation with Qualitative Ins-

tructions (NPFGNQI' ), com granularidade m e taxa de atualizagéo 7 .
4.4.1 Localiza¢do e Mapeamento

Da mesma maneira que foi apresentado no QPFGN,, a primeira etapa do NPFGNQJ!

¢ a obtencdo das dire¢des, conforme representado pela fungdo obtémbDirecdo. No filtro de

particulas numérico, as diregdes sdo diretamente os dngulos o', onde o’ ¢ um angulo inter-
i ij

pretado em [0, 27) obtido pelo agente i com relagdo a entidade espacial j em ¢. O agente i tem

dire¢do a; = 0° coincidindo com sua orientagdo #;. Dessa forma, (z;)) = a’ em um instante ¢.
Z 17

A Equacdo (25) exibe a regra para a obtencao de a..

]
U a; sea; <180,

o; = (25)
~ 0:-360 sea; “180.

A Figura 36 ilustra as dire¢des numéricas a4p € a4c obtidas pelo agente 4, que tem
orientagdo 45°, com relagao as entidades espaciais B e C.

A segunda etapa ¢ a criagdo de um mapa com a localizacao de todas as entidades es-
paciais. Esse mapeamento ¢ feito pelo agente coordenador, onde ele proprio serd o centro do
dominio. Dessa forma, todos os agentes observadores devem enviar as suas orientagdes 6,
assim como as suas perspectivas, na forma de direcdes numéricas relativas al?j, para o agente
coordenador c. Além disso, caso o agente guiado conhega sua propria orientagdo, ele também

a envia para o coordenador c.



10

Para construir o mapa inicial de maneira numérica, duas etapas sdo executadas: a tri-
angulacdo e a obtencao das coordenadas x e y de cada entidade espacial com base na posi¢ao
do agente coordenador e em sua orientacdo. A triangulacdo ¢ uma técnica tradicional da tri-
gonometria que, neste trabalho, sera responsavel pela inferéncia das distancias entre as entida-
des espaciais. Por sua vez, a obtengdo das coordenadas x; e y; de uma entidade i é realizada
utilizando-se o angulo obtido pelo agente coordenador ¢ com relagdo a i, a.;, € a distancia entre
as entidades c e i.

Assim, o Algoritmo 9 demonstra o uso das fungdes para se construir 0 mapa com
a localizacdo de todas as entidades espaciais, onde um modelo de mundo y ¢ retornado.
O modelo de mundo y do NPFGNQI’, segue a mesma defini¢do da exibida na segdo 4.3,
w = Niefr,..n)(xi,yi,6i), contudo @ ¢é definido no dominio @ = [0, 27). A diferenca é que
w do QPFGN,, ¢ obtido como uma resposta do raciocinio qualitativo SV ,,, enquanto que v do
NPFGNQI' ¢ obtido por meio de informagdes numéricas obtidas do dominio.

A fun¢do triangulacdo é responsavel pela obtengdo dos angulos internos dos trian-
gulos necessarios a realizacdo da localizagdo de todas as entidades espaciais para, entdo, obter
as distancias, ou comprimentos, entre os vértices destes mesmos tridngulos. Considere o exem-
plo da Figura 37, no qual as orienta¢des de 4 e B sdo, respectivamente, 0° ¢ 225° ¢ as direg¢des
relativas sdo exibidas na propria figura. Considere também que o agente coordenador deste caso
¢ o0 agente 4 e, como todas as outras entidades serdo mapeadas com relagdo ao agente 4, ele
sempre vai precisar ser um dos vértices dos tridngulos que serdo formados.

O exemplo da Figura 37 permite a observagao de que a obtencao dos angulos internos
dos vértices formados por agentes observadores € bastante direta: bastam algumas operagdes
matematicas para obté-las. Por isso, e como estes angulos sdo as unicas informacgdes do pro-

blema, além do vértice que ¢ formado pelo agente coordenador, um segundo vértice precisa

Figura 36 — Dire¢des numéricas obtidas pelo agente 4, que tem orientagdo 45°, com
relagdo as entidades B e C

oy = -60°

Fonte: Autor
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sempre ser formado por um agente observador, pois, assim, a obten¢ao do terceiro angulo, que
pode ter como vértice o objetivo, o agente guiado ou outro agente observador, passa a ser sim-
ples. Dessa forma, a obtenc¢ao dos angulos internos dos tridngulos necessarios para se localizar
todas as entidades, fica sempre fixa em dois agentes observadores: o coordenador € um outro
agente observador que serd chamado de ancora.

O problema maior esta na inferéncia das distancias, pois, conforme foi dito na se¢ao 4.2,
nenhuma informacao de distancia é diretamente extraida do dominio. Assim, e considerando
que para localizar todas as entidades em seus devidos lugares alguma informag¢ao de distancia
¢ necessaria, uma distancia de referéncia d ¢ assumida entre o agente coordenador e o agente
ancora. A distancia d serve como um fator de escala da representacao interna que sera criada
pelo agente coordenador.

Uma vez que existe uma distancia e os angulos internos de todos os tridngulos necessa-
rios para a localizacdo de todos os agentes, com o uso da lei dos senos todas as outras distancias
podem ser encontradas. A lei dos senos relaciona os comprimentos dos lados de um triangulo
com os senos dos seus angulos internos: a/sen(a) = b/sen(f) = c/sen(y), sendo a, f e y os
angulos internos e a,b e ¢ os comprimentos opostos aos angulos, respectivamente.

O Algoritmo 10 demonstra o processo parase obter todos os Angulos internos dos trian-
gulos necessarios para a criagdo do mapa interno do agente coordenador, assim como 0 processo
de obtencao das distancias entre as entidades espaciais, ou comprimentos dos lados dos tridn-
gulos, onde y representa o agente ancora, c representa o agente coordenador, A; as outras i
entidades espaciais, 7 a matriz com dimensao e x f contendo os angulos internos, na colunaf,
do tridngulo e em ¢ e D a matriz com dimensao e X f que contém as distancias, na colunaf,
entre os vértices do tridngulo eem . As variaveis p, q, r € temp sao todas auxiliares.

Depois que todos os tridngulos tiverem sido construidos, a localizagdo de todas as en-
tidades espaciais deve acontecer, com base no agente coordenador, que tem os angulos e as
distancias para todas as entidades. Assim, considerando que o agente coordenador estd em
x=0¢ey=0,afungdo obtencdoCoordenadasEntidades, exibida no Algoritmo 11,
demonstra como a localizagao das entidades espaciais € realizada.

Com o mapeamento realizado, utiliza-se a funcdo 1iberaParticulas. para repre-
sentar cada entidade espacial. Como o mapa foi construido com informag¢des numéricas, a

Algoritmo 9 — mapeamento no NPFGNQI’,
1 Entrada: Z., n,, n
2 Saida: v

3

4 | D= triangulacao(Z,n,)
5 | X, Y=obtencdoCoordenadasEntidades(Z., D, n)
6 l//=<)(, Y, (o =
7 retorna y

8
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Figura 37 — Exemplo da obtengao dos angulos
internos dos triangulos formados pelos
agentes espaciais

>GB C = 1 O O °
agp = 109
| I .
%A =.55 i
A 03*» G =
App'= -65°

Fonte: Autor

incerteza das posi¢des iniciais ¢ menor do que no QPFGN,,. Porém, para o caso do agente
guiado, a incerteza vai aumentar conforme ele se movimentar, entdo, N particulas sdo aleato-
riamente distribuidas para representar suas possiveis posturas, sendo Se 0 conjunto com todas
essas particulas. Assim como no QPFGN, a liberagdo das particulas que representam o agente
guiado g pode ser feita com ou sem a informacao da orientagdo 6,; caso a informagao nao exista,
valores aleatorios sdo considerados.

Depois que todas as particulas tiverem sido liberadas, a selecdo da a¢do do agente
guiado, escolheAcao?, pode ser realizada seguindo o procedimento demonstrado na se-
¢do 4.2.5. Assim que a escolha da agdo for realizada, faz-se a predicdo, que, no dominio do

NPFGNQL, deve ser realizada com os dados numéricos de direg@o.
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4.4.1.1 Predicdo: Insercdo do Modelo Aleatorio de Movimento de Translacdo

O problema de predigdo no NPFGNQI' ¢ o mesmo do apresentado na secdo 4.3.1.1:
como refletir o movimento do agente guiado real nas particulas, dado que o modelo de movi-
mento ¢ bastante simplificado?

Para as instrucdes relacionadas a qualquer tipo de rotagdo, a resposta segue a mesma
solugdo apresentada no QPFGN,, (se¢do 4.3.1.1). Contudo, para a a¢do “movimentar-se para
frente”, como ndo se sabe exatamente até onde o agente guiado deve se movimentar, cada
particula se movimenta para frente com valores aleatdrios gerados a partir de uma distribuicao
Gaussiana.

Logo, a Equagdo (26) exibe a amostragem da distancia dist que sera percorrida por cada

particula, lembrando que dist ¢ adimensional, logo nio ¢ a distancia real percorrida pelo agente

Algoritmo 10 — triangulacé&o — Fung¢do que realiza a triangulacao.
1 Entrada: Z. n,

2Saida: D

3inicio

4 | D=T=}

5 | parai= 0 até n,faca

6 p=c

7 q=y

8 7= Ais2

9 para;j = 0 até 1 faca

10 angulo =|opg = opr|

1 se angulo “ 180 entio
12 ‘ angulo = |angulo - 360
13 fim

14 adicione angulo em T;

15 temp =p

16 P=q

17 q=r

18 r = temp

19 fim

> 1

20 T =TU (180 T k=0 T[i,k])
21 _paraj =0 até 2 faca

22 "| sej f= 2 entdo

23 | adicione d sen(Tyi;)/sen(Tyiz) emD;
24 fim

25 senio

26 | adicione d em D;

27 fim

28 fim

29 | fim
30 retorna D

31 fim
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Algoritmo 11 — obtencdoCoordenadasEntidades — Fungdo para obtengdo das co-

ordenadas das entidades.
1 Entrada: Z., D, n

2Saida: X, Y

3inicio

4 | X=Y =

5 | parai=1atén faca

6 adicione cos(aoi ¥ 6c) * Dyi-241em X
7 adicione sen(ag; * 0:) * Dyi-2q1em Y
8 fim
9 retorna X,V
0

1

guiado, mas sim uma distancia pertencente ao modelo de mundo criado com base em d; a média
¢ sempre O € ouansiacao TEpPresenta o desvio padrao para os movimentos de translagdo. Pode-se
notar que a Equacgdo (26) utiliza modulo, pois o robd ndo deve se movimentar para tras sem
antes virar 180° + ¢,.

dist ~ |(N(o, O'translacao)l- (26)

Dessa forma, ouansiacao deve ser ajustado de acordo com d para permitir uma distribui-
cdo satisfatoria das particulas dada a instrugdo “movimentar-se para frente”. Como a média ¢
sempre 0, a maior concentragdo destas particulas sera proxima da localizagdo atual.

O Algoritmo 12 exibe o procedimento para se realizar a predi¢do no NPFGNQT' .
4.4.1.2 Atualizacdo: Insercio do Modelo de Sensores Numérico

Uma vez que as particulas foram espalhadas, conforme predicao apresentada na secdo
anterior, a atualiza¢@o do fator de importancia w de cada particula é necessaria para determinar
a probabilidade que cada particula tem de representar a postura real do agente guiado.

Contudo, no NPFGNQI?,, um problema pode ser encontrado na linha 17 do Algoritmo
5: qual ¢ a condicdo de parada da movimentacdo do agente guiado? No QPFGN,,, por exemplo,
sabe-se que a condi¢do de parada estd vinculada com a troca de regido qualitativa, porém no
NPFGNQI’ ndo se tem um gatilho desse tipo.

E a condigio de parada que estabelece quando a atualizagio deve ocorrer. Dessaforma,
uma condicao de parada foi definida com base no movimento de translagcdo do agente guiadoe
em uma taxa de atualizagdo 7 . Resumidamente, a cada 7 segundos o agente guiado deve parar
de se movimentar e a atualizacdo deve acontecer, desde que o movimento que estiver sendo
realizado seja o de translacdo. A atualizag¢do ndo deve acontecer apds somente um movimento
de rotagdo, pois o conjunto Z. ndo tera sofrido qualquer alteracao.

A identificacdo do movimento de translagdo ¢ feita por meio da criagdo de uma regido,

com tamanho angular 4, por cada agente observador. Assim, enquanto o agente guiado conti-
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Algoritmo 12 —predicdo no NPFGNQI'.
1 Entrada: agao, S,

2 Saida: S,

3inicio

4| Sg=

s | para cada particulap; e Sg, i = 0 até N faca

6 se agao = “Virar para esquerda e se movimentar para frente”’ entao
7 | 6= 0, + 90° +4,

8 fim

9 sendo se aGao = “Virar para direita e se movimentar para frente” entao
10 ‘ 0 =0;- 90°+0,

1 fim

12 sendo se aGao = “Virar para trds e se movimentar para frente” entao
13 | 6= 0+ 180°+,

14 fim

15 dist; ~ |(N(O, o1ransiacao)|

16 xi = x; ¥ cos(0)) * dist;

17 vi =yi*sen(6)) * disti

18 adicione p; em S
19 | fim

20 | retorna S
21 fim

nuar dentro da mesma regido 4 para cada agente observador a condigdo de parada ndo ¢ atingida.
Portanto, de maneira mais especifica, a linha 17 do Algoritmo 5 pode ser: enquanto tempo <
Touzig ™ h;faca.

Quando a condi¢do de parada for atingida, os agentes observadores devem enviar no-
vamente as informagdes sobre as relagdes espaciais numéricas, obtidas por meio da funcao
obtémDirecdo, para o agente coordenador. Entdo, a funcdo atualizacado. sera execu-
tada, assim como no QPFGN,,, em trés etapas: primeiro o agente guiado deverd ser relocali-
zado no mapa inicial, depois o calculo do fator de importancia de cada particula ¢ realizado e,
por fim, a reamostragem das particulas ¢ feita.

A relocalizag@o do agente guiado ¢ feita com base no mapeamento exibido no Algoritmo
9, onde um novo conjunto Z., com as novas dire¢des percebidas pelos agentes observadores
com relagdo ao agente guiado, serd a entrada. Dessa forma, todas as posturas e posi¢des retor-
nados serdao as mesmas, com excecao do agente guiado, que terd uma nova posi¢ao xg € yg. O
Algoritmo 13 exibe o procedimento para atualizagdo numeérica.

O calculo do fator de importancia w ¢ feito com base em uma fun¢ao Gaussiana, onde
Oamalizacao TEPTEsenta o desvio padrao para a atualizacao das particulas e o valor da variavel v
¢ a distancia euclidiana entre x; e y; de cada particula p; e a nova posicao x; € y, do agente
guiado.

Da mesma forma que no QPFGN,, depois que a atualizagdo ¢ realizada, a

partir dos dados de entrada Z., a Inicializacao por Sensor ¢ realizada para libe-
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~Algoritmo 13 — atualizacédo no NPFGNQIL,
1 Entrada: S,, Z.

2 Saida: S,

3inicio

4 Sg = 0 _

s | para cada particula p; € S, i = 0 até N faca
6 vE o (xg _1xi)z"' Oe —i) 2

7 w = Vie—(v—ﬂ)z/(zaz .

; _ atualizacao
Catualizacao 27

8 | fim

9 | parai= 0 até Nfaca

10 sorteie mcom probabilidadex wi,

11 adicione p, em Sg

12 | fim

13 | retorna Sy
14 fim

rar algumas particulas na posicdo que foi inferida pelas fun¢des triangulacdo e

obtencdoCoordenadasEntidades,realizadas durante a relocalizacao do agente guiado.
4.4.2 Definicoes do Objetivo a ser Alcancado pelo Agente Guiado

O objetivo € considerado alcangado no NPFGNQI’ pela mesma definigdo apresentada
no QPFGN,, (secdo 4.3.2), ou seja, quando o agente guiado chegar na mesma regido ¢ na qual a
entidade espacial objetivo se encontrada. Esse método foi adotado, pois, mesmo considerando
a natureza numérica do NPFGNQI' ; ndo € trivial estabelecer que um objetivo € alcangado
somente com base em dire¢des numéricas, pois guiar um agente com preposigoes espaciais
projetivas até um ponto tdo especifico do espaco R? pode ser uma tarefa bastante complicada.

Para superar esse problema, um relaxamento das dire¢des percebidas pelos agentes ob-
servadores com rela¢do ao objetivo se faz necessario. Esse relaxamento pode ser atingido por
meio da discretizagdo espacial do StarVars,, transformando-se o objetivo em uma regido g
inteira.

A diferenca entre 0o NPFGNQI' ¢ 0 QPFGN,, esta no fato de que no NPFGNQI* o
objetivo ndo ¢ representado com um conjunto de particulas, mas por somente uma, pois a in-

m

certeza com relagdo ao objetivo € bem menor. Assim, o agente coordenador guiard o agente
guiado com base no objetivo real e ndo com base no centro de massa da regido qualitativa g do

objetivo.
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4.5 COMENTARIOS

A secdo 4 descreveu os dois modelos hibridos, qualitativo-probabilisticos, propostos
para serem utilizados em problemas de navegacao guiada de um agente que nao pode perceber
o mundo, por meio de instru¢des baseadas em preposicdes linguisticas projetivas.

O primeiro modelo apresentado, QPFGN,,, utiliza dados qualitativos para alimentarum
filtro de particulas que ¢ responsavel por rastrear o agente guiado por todo o percurso que ele
deve executar até o objetivo ser alcangado. Neste modelo, tanto a predi¢do do movimento
de translacdo, quanto a atualiza¢do sdo realizadas com base nas regides qualitativas geradas
por meio da jungdo dos setores angulares definidos no StarVars,. Como todo o problema
se baseia na discretiza¢do do StarVars, as orientagdes de todos os agentes autonomos devem
ser aproximadas para estarem inclusas em @, = {0y, 17, 2y, ..., (m — 1)5}, que representa o
dominio da orientagdo com 5 = 360°m. Toda inferéncia de instrugdo que sera enviada ao
agente guiado ¢ feita com base nas particulas que representam as suas possiveis posturas. A
granularidade m ¢ bastante importante no QPFGN,,, pois define as regras de atualizagdo e de
predicdo, nos casos de movimento de translac¢do, além do tamanho da regido do objetivo.

Ja o segundo modelo, NPFGNQI’,, utiliza dados numéricos de diregdo ¢ de orientacdo
(definidos entre [0, 27)) para alimentar um filtro de particulas convencional e, por meio destas
particulas, rastrear e inferir instru¢des numéricas que, na sequéncia, sao transformadas em ins-
trucdes baseadas em preposicdes projetivas, para o agente guiado, com o intuito de conduzi-lo
até o objetivo. No NPFGNQI, a predi¢do do movimento de translacdo ¢ feita com dados ale-
atorios e a atualizagdao dos pesos das particulas feita com base em uma distribuicao Gaussiana
com desvio definido, além disso, a granularidade m s6 ¢ responsavel por definir o tamanho
da regido na qual o objetivo estra incluso. A regra de atualizagdo € feita com base na taxa de
atualizacdo 7, que, de uma forma mais simplificada, acaba fazendo a mesma fun¢do que seria
feita por um modelo de movimento, pois 7 precisa ser regulado de acordo com a velocidade de
translagao do agente para funcionar de forma a manter uma boa eficiéncia. Uma vantagem do
NPFGNQI’, com relagdo ao QPFGN,, € o fato de que as orienta¢des 0; dos agentes i estdo no
dominio entre [0,27), enquanto que no QPFGN,, as orienta¢des estdo no dominio definido por
0,, onde ©,, = {0y, 17, 27, ..., (m — 1)n} ¢ n = 360°/m.

Em ambos os modelos, os movimentos de rotagdo do agente guiado ndo sdo problema-
ticos, pois as instru¢des de virar para direita, para esquerda ou para tras sdo completamente
definidas.

Os dois modelos trazem, como contribui¢do principal, a possibilidade de se guiar um
agente autonomo por meio das perspectivas de outros agentes autonomos, que, neste trabalho,
sao definidos como observadores, utilizando preposi¢des projetivas linguisticas. Isto faz com
que ambos os métodos tenham alto nivel de abstragcdo espacial. Além disso, os dois modelos
podem acomodar agentes guiados com ou sem orientacdes conhecidas, o que ¢ importante para

manter a genericidade do agente guiado, que pode ser um humano ou um robd. Por exemplo,
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um humano normalmente nao sabe sua propria orientagao, ainda mais se ele nao pode enxergar
o ambiente ao redor, porém, em varios casos, robds conseguem obter sua propria orientacao de
maneira independente da visdo computacional, por meio de sensores inerciais.

A proxima secdo trard os resultados e as analises dos experimentos realizados com robds
humanoides virtuais ¢ de duas provas de conceito que foram realizadas com robds humanoides

reais.
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5 EXPERIMENTOS

Com o objetivo de verificar e avaliar o comportamento dos modelos propostos neste
trabalho, alguns experimentos foram realizados com robds humanoides virtuais, em que quatro
modelos de navegacdo guiada foram avaliados e comparados entre si: dois puramente qua-
litativos, baseados no StarVars, ¢ os dois hibridos propostos neste trabalho — QPFGN,, e
NPFGNQI,. Além dos experimentos, duas provas de conceito com robds humanoides reais
foram efetuadas: uma para o QPFGNg ¢ uma para o NPFGNQI% .

Esta se¢do estd divida em trés partes principais: dominio, experimentos simulados e

prova de conceito com robds reais.
5.1 DOMINIO

Todos os experimentos e provas de conceito foram realizados com robds humanoides
que seguem as regras e restrigdes impostas pelo dominio encontrado na RoboCup Soccer Hu-
manoid League (ROBOCUP, 2015), que ¢ a competi¢ao mundial de futebol de roboés humanoi-
des.

5.1.1 RoboCup

A RoboCup foi proposta por Kitano et al. (1997) com o intuito de fornecer um ambiente
desafiador capaz de promover a pesquisa nas areas da Robotica e da Inteligéncia Artificial. O
objetivo geral da RoboCup ¢ o de alcancar, no meio do século XXI, um time de robos comple-
tamente autonomos, capaz de jogar, seguindo as regras oficiais da FIFA, e ganhar do time de
humanos campedes da tltima Copa do Mundo de futebol na época.

O futebol foi escolhido como a plataforma padrao da RoboCup porque este dominio
oferece uma grande quantidade de problemas de Robdtica para a Inteligéncia Artificial, como
por exemplo, problemas de navegacao, sistemas multiagentes cooperativos, aprendizagem de
maquina, estratégias, problemas gerais de hardware etc. (DYLLA et al., 2008).

Atualmente a RoboCup ¢ mais do que simplesmente futebol de robds. A competicao
engloba problemas de resgate em desastres, de robos assistivos para tarefas domésticas e de
robos incluidos em ambientes de trabalho, como os industriais.

As ligas do RoboCup estdo divididas da seguinte maneira:

a)RoboCup  Soccer
—  Small Size League
—  Middle Size League
—  Humanoid League
—  Standard Platform League

—  Soccer Simulation
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b)RoboCup  Rescue
c¢)RoboCup@ Home
d)RoboCup@  Work
e)RoboCup Junior

Os experimentos deste trabalho serdo relacionados com a Liga Humanoide da RoboCup
Soccer — Humanoid League. A Liga Humanoide, que teve seu inicio em 2002, ¢ a liga que mais
se aproxima do objetivo geral da RoboCup. Nessa liga, robds com caracteristicas similares as
humanas, como dimensdes do corpo e sistemas perceptivos, devem ser capazes de jogar futebol
de maneira autonoma. A liga ¢ subdividida em 3 categorias, que variam de acordo com a altura
dos robos: KidSize, até 90cm, TeenSize, até 140cm, e AdultSize, até 180cm.

5.1.2 Robés Humanoides

Isaac Asimov, a partir do seu livro “Eu, Robd” (ASIMOV, 1950), foi um dos grandes
responsaveis pela difusdo da ideia de robos cuja aparéncia global fosse baseada na estrutura
fisica do corpo humano, ou seja, robds humanoides.

Os robos humanoides da atualidade sdo agentes mecatronicos, que combinam mecanica,
eletronica e computagdo para o desenvolvimento de sistemas autonomos inteligentes. Esses
robds tém sido desenvolvidos desde a década de 70, com a criagio do Wabot-1" pela Universi-
dade de Waseda, no Japao.

Mais recentemente, as empresas tém também desenvolvido os seus robos humanoides,
como o ASIMO? da Honda, que teve sua primeira versio langada no ano 2000 e atualizada em
2011; 0 NAO® da antiga Aldebaran, atual SoftBank Robotics, cujo projeto teve inicio em 2004
e passou pela tiltima atualizagio em 2014; e o Atlas* da Boston Dynamics, revelado em 2013, é
um robd humanoide com 1.80m de altura desenvolvido com fundos da Agéncia de Projetos de
Pesquisa Avangada de Defesa norte-americana — Defense Advanced Research Projects Agency
(DARPA).

Outro importante humanoide, criado a partir de um projeto conjunto entre universidades
norte-americanas € uma empresa sul-coreana, ¢ 0 DARwIn-OP (HA et al., 2011). Divulgado
em 2010, ele foi desenvolvido pela Universidade Virginia Tech, com a colaboracdo das Univer-
sidades da Pennsylvania e de Purdue e da empresa Robotis. Esse robd ¢ importante pois tem
hardware e software livres e disponiveis para download, o que permite que qualquer pessoa ou
instituicdo possa montar um robd humanoide.

Os robds humanoides que serdo utilizados como base para os experimentos deste tra-
balho sdo todos construidos com base na mecanica do DARwIn-OP (HA et al., 2011) e foram

todos desenvolvidos no Centro Universitario FEI por alunos de graduacao, mestrado e douto-

Thttp://www.humanoid.waseda.ac.jp/booklet/kato_2.html
Zhttp://world.honda.com/ASIMO/
3https://www.ald.softbankrobotics.com/en/robots/nao
*https://www.bostondynamics.com/atlas


http://www.humanoid.waseda.ac.jp/booklet/kato_2.html
http://world.honda.com/ASIMO/
http://www.ald.softbankrobotics.com/en/robots/nao
http://www.bostondynamics.com/atlas
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Figura 38 — Exemplos de robds humanoides

(a) Wabot-1 (b) NAO (c) ASIMO (d) DARwWIn-OP (e) Atlas

Fonte: DARPA Robotics

Fonte: Waseda, 1973 Fonte: SoftBank, s.d. ~ Fonte: Honda, s.d. Fonte: HA et al., 2011
Challenge, 2013

rado, para serem parte do time RoboFEI-HT. Todos os robos s3o compostos por vinte graus de
liberdade — degrees of freedom (DOF), sendo seis por perna, trés por brago e dois no pescogo.
A Tabela 4 exp0e as principais caracteristicas dos robos e a Figura 39 exibe uma imagem dos
quatro robos humanoides. A se¢do 5.3, que apresentara a prova de conceito com robds reais,
abordara ainda mais informacgdes sobre estes humanoides.

Durante a fase de desenvolvimento desses robds, definiu-se que a quantidade de pla-
cas eletronicas seria reduzida, com robos que ndo utilizam microcontroladores. Todos os seus
processos sdo executados em um Unico computador, incluindo o controle dos motores. Assim,
para lidar com a execucdo de todos os processos necessarios — visdo, localizac¢do, decisdo, co-
municagdo, planejamento e controle de movimentos — a0 mesmo tempo, uma nova arquitetura
hibrida de software foi proposta por Perico et al. (2014).

A Arquitetura em Cruz (PERICO et al., 2014), como foi chamada essa nova arquitetura,

pode ser vista na Figura 40, na qual cada caixa da imagem representa um processo completa-

Tabela 4 — Caracteristicas dos Robds

Altura 490 mm
Peso 3.1Kg
Velocidade do andar 10 cm/s
DOF 20 no total: 6 por perna, 3 por brago € 2 no pescogo
Motores Dynamixel RX-28
Protocolo dos motores RS-485
IMU CH Robotics UM7
Camera Logitech Full-HD Pro Webcam C920
Central de Processamento | Intel NUC Core 15, 8GB SDRAM ¢ 120GB SSD
Bateria LiPo 18.5V - 2000mAh

Fonte: Autor
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mente independente para o computador e n representa o nimero do robo. Essa arquitetura traz
algumas vantagens, como por exemplo, o fato dos processos poderem trabalhar em paralelo e
em linguagens diferentes de programacao.

Como os processos sdo independentes, se fez necessario a adocdo de uma estrutura de
comunicagdo entre eles. Assim, a Arquitetura em Cruz faz uso de memoria compartilhada,
chamada de blackboard, representado por bkb na Figura 40, para permitir que varios processos

possam acessar variaveis compartilhadas simultaneamente.

5.2 EXPERIMENTOS SIMULADOS

Nesta se¢do sdo exibidos o simulador utilizado, o detalhamento dos experimentos € os

resultados obtidos.

5.2.1 O Simulador RoboFEI-HT

O simulador 2D utilizado para realizar os experimentos ¢ o Simulador RoboFEI-HT
(PERICO et al., 2016a), exibido na Figura 41. Esse simulador foi baseado na Arquitetura em
Cruz com o intuito de permitir a portabilidade, o mais direta possivel, dos algoritmos cognitivos

desenvolvidos em simulagdo para o robd real. A ideia principal do simulador € reproduzir os

Figura 39 — Robds humanoides do time RoboFEI-HT que foram
utilizados durante a prova de conceito com suas
respectivas cores

Fonte: Autor
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Figura 40 — Arquitetura de software dos robds humanoides: Arquitetura
em Cruz

IMU_ <E bkb, > CONTROLE_

Fonte: Autor “adaptado de” PERICO et al., 2016

processos de Visdo, Controle e IMU para n robos. Por padrdo, o simulador utiliza, como
dominio, a Liga Humanoide da RoboCup Soccer, que tem, como cenario, o campo de futebol
medindo 900 x 600 cm (mais 70 cm de cadalado) e como agentes moveis os robds humanoides;
porém, o dominio pode ser alterado sem influenciar diretamente no funcionamento dos robds
simulados, nem tao pouco na portabilidade dos algoritmos.

Os movimentos de um robo real s@o todos afetados por erros. Estes erros podem ser in-
cluidos no robo virtual na forma de nimeros aleatorios gerados a partir de distribui¢des normais.
Dentre os diversos tipos de erros que podem ser inseridos no robd virtual, os mais significantes
sdo: erro na velocidade, que provoca um andar mais rapido ou mais lento do que o previsto,
erro de deslizamento lateral, que provoca movimentos laterais indesejados e o erro de rotagao,
que provoca rota¢ao no rob6 enquanto ele se movimenta. Além dos erros de movimento, o si-
mulador também permite a adi¢cdo de erros na percepgao do robd, tanto nos processos de Visao,
quanto dos dados recebidos da IMU.

O Simulador RoboFEI-HT tem algumas vantagens quando comparado com os simula-
dores existentes, como o Webots, V-REP, Gazebo etc. Por exemplo, ele ndo requer um compu-
tador potente para ser executado, o que permite que a simulagao seja, por exemplo, realizada no
computador do robo real. Além disso, o simulador ¢ gratuito, open-source € permite uma por-
tabilidade bastante direta dos algoritmos cognitivos que nele forem desenvolvidos para robos

reais que fizerem uso da Arquitetura em Cruz.



116

Com o propdsito de verificar a fidelidade do simulador em representar uma situagao real,
um experimento foi conduzido com o seguinte posicionamento inicial das entidades espaciais
(Figura 43):

a)Rob0: em cima da linha da area de defesa;
b)Bola: em cima da marca do penalty, também no campo de defesa.

Assim, um comportamento cognitivo, chamado ingénuo, que consiste em fazer o robd
procurar a bola, andar até ela e chutar a bola, foi implementado no processo de decisao e testado
diretamente no simulador (Figura 42a). O objetivo do robo durante o experimento era conseguir
fazer um gol, porém o teste era, também, terminado se a bola fosse chutada para fora.

O mesmo algoritmo ingénuo de decisdo foi transferido para o robo real (Figura 42b)
para permitir a comparagdo do comportamento do robd em ambos os dominios: simulado e
real. A avaliacdo foi realizada comparando-se a porcentagem de gols realizados e os caminhos
percorridos por ambos robds.

Os experimentos com o robo real foram executados 10 vezes, enquanto que os expe-
rimentos com o robd virtual foram executados 30 vezes. Assim, trés graficos de caminhos
percorridos foram gerados e podem ser vistos na Figura 43. Além dos caminhos, a distancia
média percorrida pelos robos nas trés situacdes e a porcentagem de tentativas que resultaram
em gols foi também contabilizada. O resultado pode ser visto na Tabela 5.

No caso do robo virtual, duas analises foram realizadas, uma sem e a outra com a in-

clusdo de erros no robo (Figuras 43b e 43c¢). Os erros incluidos foram os de velocidade, de

Figura 41 — RoboFEI-HT Simulator exibindo trés robos de cada time.

RoboFEI-HT- Soccer Simulator

ROBOFEI-HT 1 x 0 OTHERS
00:18

Fonte: PERICO et al., 2016
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Figura 42 — Experimento para medir a fidelidade do simulador com
relacdo a uma situagao real

(a) Posicionamento inicial para o robd virtual

ROBOFEI-HT 0 x 0 OTHERS
00:00

(b) Posicionamento inicial para o robo real

Fonte: Autor

deslocamento lateral e de rotagdo e foram gerados aleatoriamente a partir de uma distribuigao
normal, considerando média zero ¢ os seguintes desvios padroes: 0,25 0,2;0,1. Além dos erros,
um ruido Gaussiano também foi incluido nos dados provenientes da IMU. Esse ruido foi ge-
rado com média zero e desvio padrdo 0,01. Os erros e o ruido sdo atualizados a cada iteragdo

do simulador.
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Figura 43 — Caminhos percorridos pelos robos reais e virtuais
(sem e com erros)

(a) Caminho percorrido pelo robo real.
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(b) Caminho percorrido pelo robd simulado — sem erros.
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(c) Caminho percorrido pelo robd simulado — com erros.
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Fonte: Autor
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Tabela 5 — Resultados dos experimentos realizados para demonstrar a fidelidade do simulador
RoboFEI-HT quando comparado ao robé humanoide real

Distancia média . % das tentativas
: Desvio (cm)
percorrida (cm) que resultaram em gols

Robo real 848 40 42 82 50
Robd simulado - sem erros 79117 2070 100
Robod simulado - com erros 879,77 101,40 53

Fonte: Autor

A avaliagdo com o teste t foi realizada entre as médias das distancias percorridas nos
experimentos realizados com o robo real e com o robd virtual configurado com erros. O propo-
sito do teste t era verificar se a hipotese nula de que ndo existe diferenga significativa entre as
médias obtidas poderia ser rejeitada. Assim, o valor de ¢ obtido foi igual a 4,37 ; para um nivel
de confianca de 99,5%, o valor de ¢ critico para o teste unicaudal foi igual a 1,69, enquanto
que ¢ critico para o teste bicaudal foi igual a 2,03. Como o valor de ¢ foi menor do que osdois

valores de ¢ critico, pode-se concluir que nao se pode rejeitar a hipdtese nula.

5.2.2 Descricao dos Experimentos

Os experimentos simulados foram conduzidos considerando robds virtuais com os erros
e o ruido exibidos na se¢do anterior. Além do ruido na IMU, um ruido Gaussiano com média
zero e desvio padrao de 1 foi incluido no processo que simula a visdo computacional de cada
robd virtual para obten¢do de direcdes.

Todos os experimentos foram realizados com cinco entidades espaciais: trés robos hu-
manoides observadores, um robé humanoide guiado e um objetivo, representado pela bola; o
ambiente no qual os robds foram inseridos foi dimensionado com tamanho 1000 x 1000 cm.
Dado este dominio, quatro métodos diferentes de navegacdo guiada por meio de relagdes pro-
Jetivas foram avaliados: dois métodos puramente qualitativos, o QPFGN,, ¢ o NPFGNQI' .
Nenhum destes métodos utiliza o modelo de velocidades do robo guiado, contudo, em caracter
informativo, a velocidade de translagdo utilizada no robd durante os experimentos foi de 10,0
cm/s ¢ a velocidade angular foi de 0,31 rad/s.

A Arquitetura em Cruz foi utilizada para permitir a implementacdo dos quatro modelos
de navegacao guiada nos robds humanoides, por meio do seguinte padrao: inferéncias e racio-
cinios foram implementados no processo de decisdo, enquanto que os algoritmos responsaveis
pelo envio e recebimento de informagdes foram implementados no processo de comunicagao.
Toda a comunicagdo necessaria entre os robds foi realizada via rede, por meio do protocolo
TCP/IP.

Assim, o experimento simulado consistiu em gerar um conjunto com 100 posi¢des inici-
ais aleatdrias de todas as entidades espaciais. Estas posigdes foram geradas respeitando-se 250
cm de espago livre com relagao a cada borda do dominio. Em seguida, este mesmo conjunto de
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Figura 44 — Exemplo do dominio utilizado nos experimentos
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Fonte: Autor

posicdes iniciais foi submetido a cada um dos quatro modelos estudados, variando-se o valor
de m para todos os casos e o valor de 7 para 0 NPFGNQI' . A navegagdo guiada completa,
realizada em cada uma das 100 diferentes configuragdes espaciais iniciais, sera chamada de
episodio.

Para que os modelos funcionassem, os robos precisavam ser capazes de reconhecer a
identificacdo de cada um dos outros robds. Para permitir tal habilidade, cada robd foi dotado
de uma cor diferente, assim, os robds vermelho, azul e roxo assumiram os papéis de robos
observadores, sendo o robo vermelho o coordenador, enquanto que o rob6é amarelo assumiu o
papel de robd guiado. A Figura 44 exibe um exemplo de configuracdo inicial onde o codigo
de cores dos robds pode ser observado. Os resultados obtidos nos experimentos, assim como
as respectivas analises, serdo exibidos na se¢do 5.2.3. Todos os experimentos simulados foram
executados em um Intel™ NUC Core i5-4250U 1.30GHz, 8GB SDRAM e 120GB SSD com
Sistema Operacional Linux, utilizando a distribui¢ao Ubuntu 16.04. Todos os codigos foram
implementados em Python, versdo 2.7.

As trés proximas secdes (5.2.2.1, 5.2.2.2 ¢ 5.2.2.3) exibirdo as configura¢des mais espe-

cificas de cada modelo.
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5.2.2.1 Configuracio dos Experimentos Qualitativos Puros

Como o StarVars,, ¢ o mecanismo utilizado para se realizar todas as inferéncias nos dois
modelos puramente qualitativos, ele foi implementado no processo de decisdo. Assim, durante

os experimentos, o StarVars,, foi configurado com os seguintes parametros:

a) s=-10;

b) m=8ou16;

c)Método para solucionar a LP: simplex (utilizando o pacote ~ cvxopt®do Python
com o solucionador g1pk®);

d)M¢étodo de busca de um modelo valido por meio da LP: forga bruta.

O primeiro método qualitativo utilizou o StarVars,, com somente uma instrucdo. Esse
modelo foi avaliado como a primeira possibilidade para se conduzir o agente guiado até o
objetivo. O modelo ¢ a aplica¢do direta do StarVars,, pelo agente coordenador que, através da
percepcao recebida de todos os agentes observadores, consegue inferir em qual se¢do angular do
agente guiado o objetivo se encontra. Apds a inferéncia, o agente coordenador envia a instru¢ao
de acdo para o agente guiado de acordo com a discretizagdo das secdes angulares em regides
espaciais linguisticas, conforme defini¢do exibida na se¢do 4.2.2.1.

O segundo método qualitativo pode ser tratado como um método intermedidrio entre o
modelo qualitativo descrito no paragrafo anterior e 0 QPFGN,,, pois toda a inferéncia ¢ reali-

zada com o StarVars, puro, o que significa que particulas ndo sdo utilizadas, porém uma nova

instrucdo ¢ inferida toda vez que o agente guiado muda de regido qualitativa ¢, onde ¢ € Q.
5.2.2.2 Configuracao dos Experimentos com o0 QPFGN,,

No QPFGN,,, o StarVars,, ¢ utilizado para se realizar a inferéncia sobre o modelo de
mundo . Apds a obtengdo de y, o agente coordenador realiza o raciocinio sobre qual instru¢ao
enviar para o agente guiado por meio do filtro de particulas qualitativo. Logo, o processo de
decisdo do QPFGN,, ¢ composto pela implementagdo do StarVars,, e do filtro de particulas
qualitativo.

A configuragdo do StarVars, durante os experimentos foi a seguinte:

a) s=-10;

b) ¢=-0,3;

c) m=8,160u 32,

d)Porcentagem das particulas que trocam de regido mais deuma vez: &= 10%;

e)Método para solucionar a LP: simplex (utilizando o pacote cvxopt do Python

com o solucionador glpk);

f)Busca de um modelo valido por meio da LP: forca bruta.

Shttp://cvxopt.org/
Shttps://www.gnu.org/software/glpk/


http://cvxopt.org/
http://www.gnu.org/software/glpk/
http://www.gnu.org/software/glpk/
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Por sua vez, a configuracao do filtro de particulas foi definida conforme segue:
a)Numero de particulas para o agente guiado e parao objetivo: N =100;

b)  Grotacar = B

¢)Distancia percorrida por cada particula em cada iteragdo:  dist = 0,01;

O valor de dist ¢ escolhido utilizando s como referéncia, pois s serve como um fator de

escala para o modelo de mundo interno criado pelo agente coordenador.
5.2.2.3 Configuracao dos Experimentos com o NPFGNQI

O NPFGNQI’ utiliza somente a discretizagdo espacial realizada pelo StarVars,, para
definir a regido na qual o objetivo estd incluso. As inferéncias e raciocinios sdo realizadospelo
filtro de particulas numérico. Dessa forma, o inico parametro importante que ¢ proveniente do
StarVars,, ¢ a granularidade m, que, durante os experimentos, foi igual a 8, 16 ou 32.

Ja com relagdo ao filtro de particulas numérico, a configuragdo adotada foi a seguinte:

a)Numero de particulas para o agente guiado e parao objetivo: N =100,

b)distancia de referéncia: d=1;

©)  Orowcao = 9%

d)  Guansiacao = 0.2;

€)  Ouwalizacao = 0,05;

f)Tamanhoangular: /4 =57

g)Taxadeatualizagdo: 7= 3s ou 6s;

Os valores de uansiacao © Outualizacao $a0 €scolhidos tomando como base a distancia de
referéncia d, que serve como fator de escala para o modelo de mundo interno criado pelo agente

coordenador.
5.2.3 Resultados dos Experimentos e Analises

O principal fator utilizado para se analisar a efetividade de cada um dos modelos estu-
dados foi a porcentagem de sucesso atingido na tarefa de conduzir o agente guiado até a regiao
na qual o objetivo estava inserido. A Tabela 6 exibe o resultado alcangado apds a execucao dos
mesmos 100 episodios para cada modelo. Duas situagdes diferentes foram consideradas como
falhas:

a)Numero de instrugdes enviadas ao agente guiado maior ouigual a  50;
b)Encontro do agente guiado com alguma das bordas do dominio.

Um niimero alto de instrugdes significa que o agente guiado se perdeu e, provavelmente,
ficou vagueando pelo dominio. Sabe-se que 50 ¢ um numero bem maior do que a quantidade
necessaria para se realizar a tarefa com sucesso devido aos resultados exibidos nas Tabelas 7 e
8. Por sua vez, quando o agente guiado chega em algum dos limites do dominio, a probabilidade

dele estar se afastando do objetivo se torna muito grande, logo a falha eraassumida.
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Tabela 6 — Sucesso em alcancar a regido do objetivo

Sucesso em alcancar a regido do objetivo

m | 7 | Com orientagdo | Sem orienta¢ao
StarVars,, 8 | - 51% 32%
(instrugdo unica) | 16 | - 41% 20%
8 | - 93% 28%
StarVars,, 161 93% 9%
8 | - 92% 80%
QPFGNy 16 | - 94% 97%
32 | - 96% 93%
8 |3 91% 93%
8 | 6 93% 93%
NPEGNQL, 16 | 3 94% 92%
16 | 6 92% 88%
32 | 6 94% 80%

Fonte: Autor

A analise da Tabela 6 permite concluir que, com exce¢do do StarVars, com instrug¢do
unica, os outros trés modelos conseguem cumprir a tarefa de conduzir um agente sem percepcao
de mundo em, no minimo, 91% dos casos, independentemente das granularidades de m ou das
taxas de atualizacdo 7 estudadas, quando a orientagdo do agente guiado ¢ conhecida.

No caso em que o agente guiado ndo tem orientagdo conhecida, os métodos puramente
qualitativos tendem a falhar, pois o StarVars, retorna o primeiro modelo de mundo vélido,
que, devido a completa falta de informagao proveniente do agente guiado, vai ser sempre a pri-
meira orientacao avaliada, que, devido a implementac¢ao por meio de forga bruta utilizada como
método de busca neste trabalho, vai ser sempre 0°. Por sua vez, tanto o QPFGN,,, quanto o
NPFGNQI’, continuam conseguindo altos indices de sucesso, por conta do modelo probabilis-
tico utilizado, que permite, dentre outras coisas, a superacao da falta de informacao.

Depois, tomando como base apenas os casos bem sucedidos da Tabela 6, avaliou-se,
para cada modelo, a quantidade de instrugdes necessarias para se alcangar a regido do objetivo,
assim como o tempo de processamento para se inferir cada instru¢ao, o tamanho do caminho
realizado pelo agente guiado e a distancia em que o agente guiado parou com relagao ao objetivo
no fim de cada episodio.

Como os experimentos sdo realizados com diversas disposi¢des iniciais distintas, todas
as grandezas que envolvem distancias foram normalizadas com base na distancia Euclidiana
entre o agente guiado e o objetivo no inicio de cada episddio. A distancia Euclidiana foi utili-
zada, pois, sem considerar obstaculos ou colisdes, ela é o caminho 6timo entre as duas entidades
espaciais em questdo. Assim, considerou-se que a distdncia Euclidiana em cada episddio repre-
sentava 100%, ¢ as grandezas de caminho percorrido e distancia do robd até o objetivo no fim
de cada episodio sdo feitas com base nesta porcentagem.
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Tabela 7 — Resultados dos experimentos bem sucedidos considerando que a orientagdo do
agente guiado era conhecida

tempo de

, caminho distancia
numero de | processamento . ..
m| T : . percorrido do objetivo
instrucoes de uma %) %)
instrugdo (s)
StarVars,, 8 | - 1 3,52 (2,04) | 6938(42,78) 49,68 (31,81)
(instrugdo Unica) | 16 | - 1 49,60 (76,70) | 80,13(26,20) 33,10 (21,57)
StarVars,, 8 | -| 786(7,29) 321 (142) | 12298 (135,66) 40,91 (32,57)
(por regido) 16 | - | 13,14 (8,93) | 35,80 (43,18) | 150,79 (89,27) | 26,75 (21,16)
QPFGN,, 8 | -| 544(472) | 6,55 (439) | 12411 (189,35) 48,67 (49,67)
16| - | 8,78(6,01) | 6,09 (414) | 11318 (66,50) | 27,98 (20,36)
32| - 1794 (1081)| 6,03 (3,68) | 179,80 (224,15) | 19,41 (20,83)
8 | 3/16,20(10,70)| 3,06 (0,05) | 93,03(59,95) 37,53 (33,59)
NPFGNQL, 8 | 6| 824(574) | 3,06 (008) | 10240 (56,78) | 29,34 (25,46)
16 | 3 |15,67 (10,64)| 3,07 (0,05) | 124,82 (65,37) | 18,81 (20,94)
16 | 6 | 10,68 (6,54) | 3,06 (0,06) | 122,25 (68,83) 18,29 (15,72)
32| 6 | 1298 (911) | 3,06 (0,06) | 140,63 (87,10) {1396 (17,77)

Fonte: Autor

As Tabelas 7 e 8 exibem, respectivamente, as médias e os desvios padrdes (entre parén-
teses) dos valores obtidos para os experimentos com e sem a orientagdo do rob6 guiado. Como
cada episddio tem fim quando o rob6 alcanga a regidao do objetivo, e ndo quando o rob6 alcanga
a entidade espacial que representa o objetivo, as porcentagens dos caminhos percorridos deve-
riam ser menores que 100% nos casos em que o robd conseguisse desempenhar um caminho
semelhante ao caminho 6timo representado pela distancia Euclidiana. Por esse motivo, e para
permitir uma melhor anélise de cada situagdo, a distancia entre a entidade espacial objetivo eo
robo guiado no fim dos episodios foi também considerada.

Alguns dados precisam ser cuidadosamente avaliados nas Tabelas 7 e 8, como, por
exemplo, o tamanho dos caminhos percorridos pelo robd guiado por meio das inferéncias re-
alizadas pelo StarVars,, com instru¢do Unica. O resultado, com ambas as granularidades ana-
lisadas, sdo os melhores obtidos, contudo, o StarVars,, com instru¢cdo unica somente foi bem
sucedido nos casos em que a regido do objetivo encontrava-se exatamente no caminho que o
robo estava executando apos a primeira inferéncia, o que, em muitos 0s casos, era praticamente
igual a distancia Euclidiana. Na grande maioria dos casos inferidos com os outros modelos
avaliados, os caminhos percorridos sdo maiores que 100%, pois o robd guiado ndo consegue
executar, recebendo apenas instrugdes de tdo alto nivel, um caminho muito préoximo ao que
seria o caminho 6timo.

Outra analise importante envolve o StarVars,,, que ¢ atualizado a cada troca de regido,
na situacdo em que o agente guiado tem a orientagdo conhecida. A taxa de sucesso com o0 uso
deste método foi de 93 % para ambas as granularidades. Contudo, quando o caminho percorrido

¢ verificado, pode-se notar que, para a granularidade 8, o tamanho ¢é similar ao do caminho
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percorrido pelo robo guiado com inferéncias provenientes do QPFGNg. Por outro lado, para a
granularidade m = 16 o StarVars,, atualizado em cada regido apresenta o pior resultadodentre
os trés modelos que conseguiram manter taxa de sucesso acima de 91%.

E possivel notar também que, em diversos casos, a porcentagem média dos caminhos
percorridos ¢ menor para a granularidade menor (m = 8), porém a distdncia média entre o robo
guiado e a entidade espacial objetivo no fim dos episddios sempre fica maior. A granularidade
menor permite que o caminho percorrido seja menor, pois a regido em que o objetivo se encontra
¢ maior e, portanto, mais facilmente acessivel; por outro lado, o robd termina o episédio mais
longe da entidade espacial objetivo. Além disso, pode-se perceber que a distdncia média entre
robo e objetivo no fim de casa episddio costuma ser menor no NPFGNQJ; . Isso se deve ao
fato de que, no NPFGNQI’,, o robd ¢ guiado diretamente para a entidade objetivo e, devido
a natureza numérica do modelo, as incertezas sao menores; no StarVars, que ¢ atualizado em
cada regido, o robo também ¢ guiado diretamente para a entidade objetivo, porém, esta entidade
estd posicionada no x e y que foi retornado como um modelo vélido pelo sistema de inequagdes
criado com os setores angulares de cada agente, o que torna maior a incerteza; como o QPFGN,,
¢ realizado com base no StarVars,, a incerteza também € maior do que no NPFGNQI’ , o que
torna maior a distancia entre o robd e o objetivo no fim de cada episédio.

Ainda com relacao aos dados das Tabelas 7 e 8, nota-se que o numero de instrugdes €
diretamente proporcional ao valor de m nos casos do StarVars,, atualizado a cada mudanca de
regido € no QPFGN,,, porém, no caso do NPFGNQI’ , a quantidade de instru¢des ¢ inversa-
mente proporcional a taxa de atualizacdo 7 . Com relagdo ao tempo médio de processamento,

nota-se que, para 0 QPFGN,, € para 0o NPFGNQI’, ele € constante, sendo independente de m

Tabela 8 — Resultados dos experimentos bem sucedidos considerando que a orientacdo do
agente guiado era desconhecida

tempo de 1h distanci
numero de | processamento caminio 1stap ca
m|tT| . . percorrido do objetivo
instrugoes de uma %) (%)
instrugdo (s)
StarVars, 8 | - 1 6,61 (9,68) | 80,11(4551) (5475 (48,28)
(instrucdo Unica) | 16 | - 1 21,65 (19,92) | 70,09(38,03) (6541 (24,97)
StarVars,, 8 | -| 692(979) 404 (3,95) | 11535 (149,77) | 58,00 (33,36)
(por regido) 16 | - | 556 (4,16)| 27,32 (23,83) | 132,28 (163,19) (48,33 (38,37)
QPFGN 8 | - | 753(6,33)] 640 (4,00) | 240,75 (300,50) | 46,27 (31,77)
" 16 | - | 1017 (5.58)| 6,04 (3,84) | 172,39 (141,12) | 28,27 (22,30)
32| - | 1892 (911) 6,11 (3,69) | 171,31 (116,22) | 20,30 (20,55)
8 | 31258 (8,07) 3,07 (0,04) | 120,32 (68,01) | 32,51 (29,61)
NPFGNQI, 8 6| 999 (834) 307 (006) | 114,27 (71,64) | 32,02 (27,05)
16 | 3 | 16,40 (8,91)| 3,07 (0,02) | 14912 (67,15) 1810 (15,20)
16 | 6 | 11,69 (599)| 3,07 (0,05) | 13553 (44,88) 19,93 (19,04)
32| 6 | 17,10 (9,64) 3,07 (0,06) | 176,16 (130,04) 12,84 (16,19)

Fonte: Autor
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ou 7 . Porém, nos dois métodos qualitativos puros o tempo de cada inferéncia tende a crescer
conforme a granularidade m aumenta. O método de busca por um modelo de mundo vélido
no StarVars,, poderia ter sido implementado de forma mais eficiente, como, por exemplo, uti-
lizando a busca hierarquica (LEE; RENZ; WOLTER, 2013), o que reduziria o tempo em cada
inferéncia, contudo, de qualquer maneira, o tempo ainda seria proporcional a m; o que nao
acontece com o QPFGN,, que, mesmo utilizando o StarVars,, como base, realiza as inferéncias
utilizando as particulas, o que torna o tempo proporcional ao nimero de particulas N , assim
como no NPFGNQI'.

A Anadlise de Variancia (ANOVA) com teste de Welch (WELCH, 1951; LIU, 2015;
MCDONALD, 2014) foi realizada sobre os tamanhos dos caminhos percorridos exibidos nas
Tabelas 7 (agente guiado com orientacdo) e 8 (agente guiado sem orientag¢do). Para os casos
em que o agente guiado tinha sua orientacdo conhecida, os trés modelos que obtiveram taxa
de sucesso maior que 90% na Tabela 6 foram avaliados: StarVars,,, QPFGN,, e NPFGNQIS.
As avaliagoes foram realizadas com as granularidades 8 ¢ 16 ¢ todas consideraram nivel de
significancia igual a 0,05. Assim, para m = 8, o resultado da comparacdo entre os métodos
foi que eles ndo geraram caminhos com tamanhos significativamente diferentes; por outro lado,
param = 16, a analise de variancia demonstrou que existia a0 menos um modelo significati-
vamente diferente dos outros para a varidvel tamanho do caminho. Portanto, apos a utilizagao
do pos-teste de Games-Howell (GAMES; HOWELL, 1976), identificou-se que a diferenca se
encontrava no StarVars que, entdo, pode ser classificado como o pior dentre os trés. Nao houve
diferenca significativa entre 0o QPFGN4¢ ¢ 0 NPFGNQIE .

J& para o caso em que o agente ndo conhecia sua propria orientagdo, os dois mode-
los que obtiveram taxa de sucesso maior que 80% na Tabela 6 foram analisados: QPFGN,, e
NPF GNQIZ. Entdo, para ambas as granularidades, 0 QPFGN4¢ pOde ser considerado pior do
que o NPFGNQIS; .

Além dos dados obtidos nas Tabelas 7 e 8, uma analise mais aprofundada foi realizada
com a configuragdo espacial inicial exibida na Figura 44, comm = 16 ¢ r = 3. Esta disposi¢ao
das entidades foi escolhida, pois o agente guiado precisa, necessariamente, executar agdes de
virar, além das ag¢des de andar para frente, para chegar a regido do objetivo.

Assim, as Figuras de 45 a 48 exibem os caminhos percorridos pelo robd guiado, com e
sem orientagdo, com cada um dos métodos avaliados, sendo que, para cada grafico, 10 rodadas
foram executadas, gerando, entdo, 10 possiveis caminhos. A Tabela 9 exibe a porcentagem de
sucesso referente a cada grafico de caminho percorrido, assim como as médias e os desvios dos
dados obtidos nos casos bem sucedidos de cada método.

Com o intuito de se interpretar os resultados obtidos na Tabela 9, novamente a Ana-
lise de Variancia (ANOVA) com teste de Welch foi realizada sobre os tamanhos dos caminhos
obtidos em todos os métodos bem sucedidos (100% de sucesso em alcangar o objetivo), consi-
derando os casos em que o agente guiado conhecia a sua orientacdo e os casos nos quais ele nao
conhecia. Para ambos os casos, os resultados das comparagdes entre os métodos foi que eles



Figura 45 — Exemplo de caminhos percorridos utilizando o
StarVars4e com instrugdo Unica para realizar a
navegacdo guiada
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Figura 46 — Exemplo de caminhos percorridos utilizando o
StarVars4e atualizado a cada troca de regido para
realizar a navegagao guiada
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Figura 47 — Exemplo de caminhos percorridos utilizando o
QPFGNy¢ para realizar a navegacao guiada
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Figura 48 — Exemplo de caminhos percorridos utilizando o
NPF GNQI?Gpara realizar a navegagao guiada
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Tabela 9 — Dados dos caminhos percorridos
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Sucesso em nimero de caminho distancia do
Orientacdo | alcangar o . ~ percorrido objetivo
objetivo (%) | StUGoes (%) (%)
StarVarsqe com 0 1 - -
(instrugdo tnica) sem 0 1 - -
StarVarsse com 180 27,00 (8,83) | 15525 (45,78) | 9,74 (3,97)
sem - - -
OPFGNys com 100 13,60 (1,43) | 11891 (8,00) | 11,52 (2,48)
sem 100 1410 (2,56) | 128,81 (27,33) | 15,02 (3,26)
NPFGNQI3 com 100 17,40 (1,96) | 119,32 (10,09) | 10,90 (1,07)
16 sem 100 19,20 (3,60) | 132,73 (20,72) | 12,04 (1,42)

Fonte: Autor

ndo geraram caminhos com tamanhos significativamente diferentes para a configuracgao espacial
inicial estudada, apesar da média e do desvio padrao obtidos pelo StarVars,4e, no caso em que

0 agente conhecia sua propria orientacdo, terem sido maiores do que os valores obtidos pelos
outros dois modelos.

5.3 PROVA DE CONCEITO COM ROBOS REAIS

Uma vez que os diversos experimentos da secao anterior foram executados, provas de
conceitos com os métodos QPFGN,, ¢ NPFGNQI, foram realizadas com rob6s humanoides
reais. As provas de conceitos seguiram as mesmas configuragdes dos experimentos simulados,
contudo, para 0 QPFGN,,, m foi mantido fixo e igual a 8 e, para 0 NPFGNQJ’, m foi mantido
fixo e igual a 16 e 7 foi mantido igual a 6s. Durante as provas de conceitos, o robd guiado
sempre teve sua orientagdo conhecida, sendo obtida por meio da IMU.

Assim como nos experimentos simulados, os robos, e também a bola, foram identifica-
dos com cores diferentes para permitir a identificacao tinica de cada um. A Figura 39 exibe uma
imagem dos quatro robds humanoides e da bola com suas respectivas cores. O padrao de cores
seguiu o0 modelo adotado no experimento simulado: robos vermelho, azul e roxo com papéis de
agentes observadores, sendo o robo vermelho o coordenador, e o robé amarelo com papel de
agente guiado.

Dessa forma, o reconhecimento dos objetos foi realizado somente por meio desegmen-
tagdo de cores. O processo de visdo computacional foi implementado com o uso da biblioteca
OpenCV’, em que a fun¢do moment s foi utilizada para identificar o centro geométrico da ima-
gem segmentada. A visdo do robo humanoide ¢ implementada para sempre centralizar a camera
no centro geométrico do objeto de interesse. Entdo, depois que a centralizagdo ¢ realizada, os
robos reais obtém as informagdes de dire¢ao por meio da leitura da posi¢do do servomotor que

"https://opencv.org/
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Figura 49 — Processo de visdo computacional utilizado para identifica¢do dos objetos de

interesse
(c) Imagem real com a marcagéo do
(b) Aplicagdo da mascara obtida pela centro geométrico do objeto de
(a) Segmentagdo da cor amarela segmenta¢do na imagem real interesse

Fonte: Autor

controla o movimento de pan da cAmera. A Figura 49 demonstra o processo de visdo utilizado
durante a prova de conceito.

A configuragdo espacial inicial adotada durante a prova de conceito pode ser vista na
Figura 50 e cada modelo de navegacao foi executado 3 vezes. As Figuras de 51 até 53 exibem
a prova de conceito com 0 QPFGNg, sendo que a Figura 51 exibe o movimento do robé huma-
noide real, enquanto que a Figura 52 demonstra o raciocinio executado pelo robd coordenador
para conduzir o rob6 guiado e a Figura 53 exibe os trés caminhos realizados pelo robd até a
regido do objetivo.

As Figuras de 54 até 56 exibem a resolucio do mesmo problema, porém com o
NPF GNQI?G. O movimento do rob6é humanoide real pode ser visto na Figura 54. O raciocinio
executado pelo robd coordenador é demonstrado na Figura 55, enquanto que os 3 caminhos
percorridos pelo robd guiado sdo exibidos na Figura 56.

54 COMENTARIOS

As secoes 5.2.3 e 5.3 apresentaram, respectivamente, os resultados de diversos expe-
rimentos realizados no simulador RoboFEI-HT e de duas provas de conceito, uma para cada
modelo proposto, em robds humanoides reais.

Os resultados encontrados demonstraram que, tanto o robd guiado por meio das inferén-
cias obtidas pelo QPFGN,,, quanto pelo NPFGNQI;,, conseguiu chegar na regido do objetivo.
Os dois modelos foram bem sucedidos nos casos em que o robo conhecia, € nos casos em que
o robd desconhecia, a sua propria orientacdo, o que nao aconteceu com os modelos qualitativos
puros que utilizaram somente o StarVars, para raciocinar espacialmente e inferir a instru¢ao

correta a ser enviada para o robo guiado.
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Figura 50 — Configuragdo espacial inicial utilizada na prova de conceito

(a) Representagao no simulador (b) Imagem real

(c) Imagem real em outra perspectiva

Fonte: Autor

Uma analise mais superficial dos experimentos permite a conclusao de que o
NPFGNQTI’, ¢ mais eficiente, pois apresentou os menores tamanhos de caminho e foi 0o mo-
delo que conseguiu fazer com que o robo chegasse mais perto da entidade espacial objetivo,
mesmo considerando que os tamanhos das regides dos objetivos foram os mesmos para todos
os modelos, de acordo com a granularidade m. Contudo, pode-se notar que 7 tem uma fungao
parecida com a fung¢do que seria desempenhada pelo modelo de movimento de translagao, logo
¢ um valor que precisa ser regulado para que ndo fique pequeno demais, a ponto do agente ndo
conseguir sair do lugar antes de uma nova atualizag¢do, e nem grande demais, a ponto de permi-

tir que o agente se afaste demais do objetivo a cada movimento. Isso torna o NPFGNQI um
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Figura 51 — Movimento do robé humanoide real sendo guiado pelo QPFGNg

(a) Posic¢ao inicial (b) Ap0s virar para direita e andar para frente

Fonte: Autor

modelo ndo tdo abstrato quanto o QPFGN,,, que, ndo precisa de ajustes para funcionar, basta a
escolha da granularidade desejada.

Com relagdo as provas de conceito, os dois modelos testados se mostraram eficazes;
porém, diversos problemas foram encontrados na aplicagdo dos modelos com robos reais. Os
principais foram atrasos na rede e a deteccdo dos agentes e do objetivo por meio da visao

computacional utilizando apenas segmentagdo de cores.
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Figura 52 — Prova de conceito: predi¢do e atualizacdo das partiulas no QPFGNg
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Figura 53 — Caminhos percorridos pelo robd guiado com o QPFGNg
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Figura 54 — Prova de conceito: movimento do robd humanoide real sendo guiado pelo
NPFGNQIS
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Figura 55 — Prova de conceito: predigdo e atualizacdo das partiulas no NPFGNQI%
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Figura 56 — Caminhos percorridos pelo robd guiado com o NPFGNQIE
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O problema de navegagdo em agentes que nao podem perceber o mundo € ndo tem
modelo de movimento completamente definido foi, até agora, pouco estudado; contudo este
tipo de navegacao pode ser viabilizada por meio da navegacao guiada, na qual outros agentes
autobnomos podem, por meio da unido de suas diferentes perspectivas, inferir a localizagdo e as
instrucdes que o agente sem percepgao precisa receber para navegar de um ponto qualquer até
um objetivo determinado.

A navegacdo guiada pode auxiliar a resolugdo de uma série de problemas, como casos
de resgate de vitimas em ambientes de desastre ou em outro dominio qualquer com multiplos
robds que precisam cooperar para um objetivo comum, como o caso da liga de futebol de robos
humanoides da RoboCup.

Dessa forma, este trabalho apresentou duas propostas hibridas, qualitativo-
probabilisticas, de navegacdo guiada de um agente autdbnomo por meio de instrugdes geradas
com base em preposigdes projetivas obtidas por multiplas perspectivas espaciais.

A primeira proposta foi chamada de Filtro de Particulas Qualitativo para Navegacao
Guiada — Qualitative Particle Filter for Guided Navigation (QPFGN,), pois utiliza dados qua-
litativos em um filtro de particulas. No QPFGN,,, a predicdo do movimento de translagdo e a
atualizacdo dos pesos das particulas sao realizadas com base nas regides qualitativas geradas
por meio da junc¢ao dos setores angulares definidos no StarVars,,. A regra de atualizagao ¢ feita
com base na granularidade m.

O segundo modelo proposto foi chamado de Filtro de Particulas Numérico para Nave-
gacdo Guiada com Instrucdes Qualitativas — Numerical Particle Filter for Guided Navigation
with Qualitative Instructions (NPFGNQI' ), pois utiliza somente dados numéricos de dire¢doe
de orientagdo em um filtro de particulas. No NPFGNQI a predi¢do do movimento de trans-
lagdo ¢ feita com dados gerados de maneira aleatoria e a atualizacdo dos pesos das particulas €
realizada com base em uma distribuicdo Gaussiana. A regra de atualizacao ¢ feita com base na
taxa de atualizacdo 7 . Em ambos os modelos propostos, a granularidade m define to tamanho
da regido na qual o objetivo estd incluso.

Dados os dois métodos propostos, experimentos foram conduzidos em ambiente simu-
lado para comparar os modelos entre si e, também, para compard-los com dois métodos de
navegacao qualitativos que utilizaram somente o StarVars,, como mecanismo de raciocinio e
inferéncia. Dentro destes quatro modelos avaliados, variagdes com os valores de m e 7 foram
estudadas, além do fato do agente guiado conhecer ou ndo sua propria orientagdo. Em adigdo
aos dados obtidos pelos experimentos simulados, duas provas de conceito em robds humanoides
reais foram realizadas, uma com cada método proposto.

Os resultados exibidos na se¢do 5 mostram que as duas propostas apresentadas neste
trabalho trazem contribui¢des relevantes para a area de navegagao, pois uma nova classe de
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problemas passa a poder ser resolvida com base no Algoritmo 5: a navegacao guiada de agentes
autdbnomos moveis por meio de instrucdes baseadas em preposi¢des projetivas.

As contribuigdes dos dois modelos sdo notaveis, principalmente quando a orientacio
do agente guiado ndo ¢ conhecida, pois, tanto as inferéncias obtidas pelo QPFGN,,, quanto
pelo NPFGNQI’,, foram suficientes para conduzir o agente guiado até a regido do objetivo
com somente o uso de cinco instrugdes: “movimentar-se para frente”, “virar para direita e
movimentar-se para frente”, “virar para esquerda ¢ movimentar-se para frente”, “virar para tras
€ movimentar-se para frente” e “ficar parado”.

Finalmente, como contribuicao para a sociedade cientifica, as pesquisas ¢ os estudos
realizados durante este doutorado resultaram, até o presente momento, em uma publicagao de
artigo em periddico, trés capitulos de livros, seis artigos em congressos internacionais e dois
em congressos nacionais. A lista com as publicagdes pode ser vista no Anexo A. Além das
publicacdes, contribuigdes foram dadas por meio do desenvolvimento do projeto de futebol de

robos humanoides, que resultaram em alguns prémios e titulos, conforme exibido no Anexo B.
6.1 TRABALHOS FUTUROS

Dados os resultados obtidos, a extensao deste trabalho se mostra relevante e de grande

interesse. Neste sentido, sdo sugeridos os seguintes trabalhos futuros:

a) Incluir obstaculos no problema de navegacao guiada;

b) Incluir probabilidade na detec¢do dos setores angulares para o casodo QPFGN  ,;

¢)Implementar um novo modelo que combina o critério de parada utilizado no
QPFGN,, ou seja, a troca de regido, com a atualizagdo numérica das particulas,
conforme realizado no NPFGNQL ;

d)Integrar um dos modelos tradicionais de planejamento de trajetdria, como campos
potenciais, com ambos 0os métodos propostos para deixar o caminho percorrido
mais proximo ao caminho 6timo. Para 0 QPFGN,,, o método de campos potenci-
ais poderia ser utilizado para atrair, ou repelir, o agente guiado paradeterminadas
regioes.

e)Realizar mais experimentos simulados alterando o numero de agentes autdnomos
para verificar a influéncia de mais ou menos agentes no raciocinio.

f)Realizar experimentos com robos reais de forma a obter uma quantidade maior de
dados, com o intuito de se realizar estudos estatisticos mais completos. Para isso, a
detecgdo das entidades espaciais pode ser realizada por meio de uma Rede Neural
Profunda — Deep Neural Network (DNN) e, ap0s a detecgdo inicial, a identificacao

unica pode ser feita por meio de cores ou de QR Codes.
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Todos os prémios e titulos recebidos durante o doutorado encontram-se abaixo em

ordem cronolégica.

Best Student Video Award for the video: Qualitative Case-Based Reasoning for
Humanoid Robot Soccer, International Conference on Case-Based Reasoning - Video Compe-
tition (ICCBR-VC). 2017.

Campeao Latino-Americano e Brasileiro da RoboCup Humanoid Kid Size League
com o time RoboFEI-HT, Latin American Robotics Competition / Competi¢do Brasileira de
Robotica (LARC / CBR). 2016.

Destaque académico no ano de 2014 pelo projeto de futebol de robds humanoides -
indicacdo feita pelos departamentos de Ciéncia da Computag¢do e Engenharia de Automacao e
Controle, Centro Universitario da FEI. 2015.

Campeao Latino-Americano e Brasileiro da RoboCup Humanoid Kid Size League
com o time RoboFEI-HT, Latin American Robotics Competition / Competicao Brasileira de
Robotica (LARC / CBR). 2014.



