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RESUMO

O trabalho de (MORATORI, 2006) teve como produto um rob6 virtual, capaz
de se locomover num ambiente desviando de obstaculos até alcancar seu objetivo
de chegar ao outro lado de um corredor. O robdé era guiado por um controlador
nebuloso, que recebia como entradas os valores lidos por seus sensores. Porém, ao
tentarmos introduzir este controlador num robo real, afim de que este se comportasse
da mesma forma que o virtual, esbarramos na dificuldade de que alguns de seus
sensores nao estavam disponiveis no mundo real e sua implementagao com sensores
mais simples seria complexa e poderia nao trazer os resultados esperados.

Neste trabalho, atacamos o mesmo problema de (MORATORI, 2006), porém
tentando focar na posterior implementacao de um rob6 real. Desta forma, redefini-
mos os sensores utilizados pelo robo, além de utilizarmos um esquema de memoria
e pré-processamento que fornece como entrada para o controlador informagoes mais
relevantes as tomadas de decisao.

Propomos a criagao de um novo controlador baseado em Logica Nebulosa, além
de utilizarmos os conhecimentos contidos tanto neste como no antigo controlador
para a geragao de outros controladores, que empregam outros modelos de Inteligéncia
Computacional e Aprendizado de Maquina.

Por fim, mostramos os resultados de testes com simulagoes, nas quais utilizamos
os diferentes controladores criados durante o trabalho para guiar o robd. Realizamos,
ainda, uma analise dos resultados sob diversos aspectos, de forma a decidir qual
controlador seria o mais adequado para ser implementado num robd real.

Palavras-chave: Inteligéncia Computacional, Aprendizado de Maquina, Navega-
¢ao de Robo, Robd Auténomo.



Building a Controller for Navigation of an Intelligent Autonomous
Robot

ABSTRACT

The work described in (MORATORI, 2006) had as product a virtual robot, that
was able to move in an environment avoiding obstacles until reaching its objective:
the other side of the corridor. The robot was guided by a fuzzy controller, that
took as inputs the values read by its sensors. However, when we tried to apply this
controller in a real robot, in a way that this one could behave as the virtual one,
we ran against the difficulty that some of its sensors were not avaiable on the real
world and their implementation using simpler sensors would be complex and could
not bring the desired results.

In this work, we tackle the same problem described in (MORATORI, 2006), but
trying to focus on the later implementation of a real robot. In this way, besides
redefining the sensors used by the robot, we make use of an scheme of memory
and pre-processor that provides as input to the controller information that is more
relevant to the decision making.

We propose creating a new controller based on Fuzzy Logic, and also to use the
knowledge from this controller and the old one to generate other controllers, that
employ other models of Computational Intelligence and Machine Learning.

At last, we show results from tests by simulation, in which we use the controllers
created during this work to guide the robot. We also analyze the results from
several points of view, in order to decide which controller would be more suitable to
be implemented on a real robot.

Keywords: Robot Navigation, Autonomous Robot, Computational Intelligence.
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1 INTRODUCAO

Nos dias atuais, ¢ notével a participacao de robds nos mais diversos campos, desde
industrias, passando por setores de servigos e chegando, até mesmo, no ambiente
doméstico. As vantagens da utilizacao de robos, além do fascinio ja de longa data
que estes exercem sobre os homens (ASIMOV, 2005), sempre fizeram com que a
humanidade estivesse perseguindo a criacao de robos cada vez melhores em diversos

aspectos.

Assim, muito se tem pesquisado nas tltimas décadas sobre construgao de robos auto-
nomos, em especial inteligentes (CALVO, 2007; HEINEN, 2007; MORATORI et al.,
2005; SHI; DUNLAP; COLLINS, 2007). Estes robds sao capazes de desempenhar
tarefas que seriam realizadas por humanos, sobretudo relacionadas a reconhecimento
de padroes e tomadas de decisao (BEOM; CHO, 1995; NEARCHOU, 1998; XIAO
et al., 1997).

Apenas como exemplo, podemos citar a utilizacao de robds na execucao de tarefas
perigosas, em particular na exploragao de locais indspitos, como oleodutos, gasodu-

tos e plataformas de exploragao de petroleo.
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Acreditamos, entao, ser de grande utilidade o aprimoramento da pesquisa referente
ao projeto e construcao de robos auténomos inteligentes, e por isso decidimos abor-

dar o problema que descrevemos a seguir.

1.1 Problema

Neste trabalho, nos focamos no problema da locomoc¢ao de um rob6 auténomo de
um local de origem a um local destino pré-definido, evitando possiveis obstaculos

encontrados no cenario.

Mais especificamente, temos a situacao em que o robd se encontra num corredor
retangular, inicialmente junto & parede oposta ao tnico lado onde nao ha parede
impedindo a saida. O objetivo do robd ¢é sair do corredor, ou seja, alcancar o lado

deste que nao possui parede, evitando os possiveis obstaculos fixos encontrados.

Este problema, colocado desta forma, ja foi abordado por (MORATORI, 2006),
num estudo sobre um rob6 virtual autonomo. Naquele trabalho, foi criado para o
robo um controlador baseado em Logica Nebulosa, utilizando determinadas medidas

obtidas pelos sensores do rob6 para a tomada de decisao.

Porém, ao tentarmos inserir este controlador num robdo real, esbarramos na dificul-
dade de que dois dos trés sensores do robo virtual (posigao no corredor e distancia ao
obstaculo mais proximo na faixa a frente do rob6) nao sao facilmente implementéveis
a partir dos sensores existentes no mundo real. Normalmente, dispomos apenas de
sensores de distancia (distancia ao obstéaculo mais proximo na linha apontada pelo
sensor) e de bussola (orienta¢do em relagdo ao polo norte magnético). Por vezes,
dispomos também de sensores de posi¢ao; no entanto, tais sensores nao podem ser

utilizados neste trabalho, j& que sua precisao nao alcanga o necessario para que as
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tomadas de decisao sejam corretas.

Assim, para que o controlador do robo virtual construido por (MORATORI, 2006)
seja utilizado num robo6 real, devemos escolher novos sensores para o robo, além de
adaptar o controlador para que este utilize como entradas as medidas destes novos

SE1sores.

1.2 Solucoes Propostas

Primeiramente, a solucao proposta neste trabalho passa pela escolha dos sensores que
irao compor o novo robd, levando em conta que temos disponiveis apenas sensores

de distancia e de bussola.

Apos esta etapa, uma possivel solugao seria posicionar sensores de distancia de modo
a simular o comportamento dos sensores de posigao e distancia na faixa utilizados
em (MORATORI, 2006). Esta solugao, porém, foi descartada logo de inicio, pois
terfamos de usar uma grande quantidade de sensores para que a informagao fosse

suficiente para realizar esse mapeamento satisfatoriamente.

Decidimos, entao, que o melhor caminho seria a criacao de um novo controlador,
o qual tentaria imitar o comportamento do antigo controlador em cada situagao,
porém utilizando as medidas obtidas através dos novos sensores. Dada a oportuni-
dade, optamos, ainda, por testar diferentes modelos de Inteligéncia Computacional

para a construcao deste novo controlador a partir de técnicas de aprendizado.

Além disso, dado que o antigo controlador havia sido construido manualmente, de-
cidimos construir um novo controlador também de forma manual, utilizando Logica

Nebulosa. Mais do que isso, aplicamos também o mesmo conjunto de modelos citado
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acima para obtermos novos controladores a partir do conhecimento encontrado no

construido manualmente, com o objetivo de compara-los.

A metodologia de trabalho consistiu em construir controladores e realizar simulagoes
para estudar o comportamento do robo virtual em diversos cenarios. Para isso,

realizamos os seguintes passos:

Estudo e avaliagao do antigo robo virtual;

Criagao de um novo ambiente de simulagao e de cenarios virtuais;

Proposigao de métodos para a construcao dos novos controladores;

Construcao de controladores a partir destes métodos;

Inclusao, naqueles cenarios, do robd virtual guiado por estes controladores; e

Analise dos resultados das simulagoes realizadas.

1.3 Organizacao da Dissertagao

No Capitulo 2 detalhamos os modelos e técnicas de Inteligéncia Computacional e

Aprendizado de Méaquina que foram utilizados neste trabalho.

O Capitulo 3 descreve o novo robé virtual, seus sensores, seus modulos e seu esquema

de movimentagao, bem como o ambiente virtual no qual o rob6 ¢ inserido.

Ja no Capitulo 4 sao exibidos os detalhes do novo controlador construido manual-
mente, além de descrevermos o modo como foram utilizadas as técnicas para obten-

¢ao de outros controladores a partir deste e do antigo controlador.
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O Capitulo 5 mostra os resultados obtidos a partir de simulagoes e uma analise

destes, realizando as comparagoes entre os controladores.

Por fim, no Capitulo 6 realizamos uma breve analise do trabalho de uma forma ge-
ral, comentamos suas contribuigoes e deixamos indicados alguns possiveis trabalhos

futuros.
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2 INTELIGENCIA COMPUTACIONAL E APREN-
DIZADO DE MAQUINA

Neste capitulo, abordamos os modelos e técnicas de Inteligéncia Computacional e
Aprendizado de Maquina que foram utilizados neste trabalho, quais sejam: Logica

Nebulosa, Redes Neurais Artificiais e Méquinas de Vetores de Suporte.

2.1 Légica Nebulosa

A imprecisao e a incerteza estao presentes sob varios aspectos no cotidiano do ser
humano. Termos linguisticos aproximativos como “pouco”; “muito”, “perto” e “longe”
sao empregados durante a execucao de diversas tarefas do dia-a-dia. Dessa forma,
a logica classica, apesar de modelar satisfatoriamente boa parte das situagoes, por

vezes deixa algumas lacunas por nao permitir a utilizacao adequada daqueles termos.

A Teoria dos Conjuntos Nebulosos (ZADEH, 1965) tenta, justamente, preencher
tais lacunas. Nesta teoria, os elementos passam a pertencer a um conjunto nebuloso
com um certo grau de pertinéncia, o qual indica quao compativel com este conjunto

aquele elemento é. Sao definidas, ainda, operacoes sobre tais conjuntos nebulosos,
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como unido, intersegao e complemento (DUBOIS; WIDROW, 1980).

A Logica Nebulosa consiste na aplicagao da Teoria dos Conjuntos Nebulosos em um
contexto logico. Em especial, a Logica Nebulosa pode ser utilizada em processos

de inferéncia nebulosa, os quais sao comumente encontrados em controladores para

tomadas de decisao (KONG; KOSKO, 1992; MORATORI, 2006).

Nesta secao, descreveremos o funcionamento de sistemas dotados de processos de in-
feréncia nebulosa (chamados de sistemas nebulosos), bem como os detalhes relativos

a Logica Nebulosa utilizados naqueles.

2.1.1 Conjuntos e Operagoes

Na Logica Classica de Aristoteles, a pertinéncia de um elemento a um determinado
conjunto é bem definida: ou o elemento pertence ao conjunto, ou ele nao pertence.
Assim, um conjunto cléssico A pode ser definido por uma funcao de pertinéncia f4
aplicada a um universo de discurso X, de modo que, para cada elemento x € X,

fa(z) =1sex € A, e fa(xr) =0 caso contrario.

Porém, quando passamos a trabalhar com imprecisao, torna-se mais complexa a
definicao da fronteira entre a pertinéncia ou nao de um elemento a um conjunto.
Por exemplo, a tarefa de definir a altura minima para que alguém deixe de ser
considerado “nao alto” e passe a ser considerado “alto” pode ter severas implicagoes

para um sistema que utilize esta informacao para tomar decisoes.

A Teoria dos Conjuntos Nebulosos tenta, entao, estender a no¢ao de pertinéncia além
do modelo bivalente, de modo que um elemento passa a ter um grau de pertinéncia

em relagao a um conjunto. Com isso, podemos caracterizar um conjunto nebuloso
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B por um funcao de pertinéncia pg, como fizemos com a funcao f, em relagao a
A. Porém, para o conjunto nebuloso B, ug(z) (para x € X) pode assumir valores
no intervalo [0, 1]: up(x) =1 quando x é totalmente compativel com o conjunto B;
pup(z) = 0 quando x é totalmente incompativel com B; e 0 < ug(z) < 1 quando x é
parcialmente compativel com B. Neste ultimo caso, pg(x) indica, ainda, o grau de

compatibilidade de x em relagao a B.

Nas figuras 2.1 e 2.2 podemos visualizar a diferenca entre possiveis funcoes de per-
tinéncia para um conjunto cléssico e um conjunto nebuloso, ambos representando o

conceito “alto”.

M) §
1,0/ -
0 190 250 h

Figura 2.1: Funcao de pertinéncia para um conjunto classico que representa o con-
ceito “alto”.

Assim como para os conjuntos classicos, também dispomos de operagoes para tra-
balharmos com conjuntos nebulosos, tais como uniao, intersecao e complemento.
Tais operagoes sao construidas utilizando-se as fungoes de pertinéncia dos conjuntos

envolvidos, de modo a definir a funcao de pertinéncia do conjunto resultante da
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1 .
0 170 190 250 h

Figura 2.2: Funcao de pertinéncia para um conjunto nebuloso que representa o
conceito “alto”.

operagao.

Desta forma, para a operacao de uniao, a qual produz um conjunto C' = AU B,
costuma-se definir a func¢do de pertinéncia pc tal que pe(x) = max{pa(x), pp(z)},
onde x € X, sendo X o universo de discurso. Ja para a intersecao, D = AN
B, up é comumente definido como pp(z) = min{pa(z), pup(z)}. Por fim, para o

complemento de um conjunto A, E = A, temos pp(z) =1 — pa().

Ha, ainda, diversas outras formas de representar as operagoes sobre conjuntos ne-

bulosos, como pode ser visto em (DUBOIS; WIDROW, 1980).
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2.1.2 Variaveis e Regras

Quando atacamos um problema através da abordagem de Logica Nebulosa, utili-
zamos o que chamamos de varidveis nebulosas, através das quais representamos as
entradas e as saidas do problema em questao. Cada varidvel nebulosa possui um
universo de discurso, sobre o qual temos conjuntos nebulosos. Assim, quando a va-
ridvel nebulosa assume um determinado valor, passam a estar definidos os graus de

compatibilidade da variavel em relacao a cada conjunto.

A figura 2.3 exemplifica a divisao do universo de discurso da variével nebulosa h

altura), de dominio [0, 250], em 3 conjuntos: “baixo”, “médio” e “alto”.
J

M(h)

1,0 R R 1

i 1 1 .
0 150 170 190 250 h

Figura 2.3: Divisao do universo de discurso da variavel nebulosa h, que representa

LA

o conceito “altura”, nos conjuntos “baixo”, “médio” e “alto”.

Uma vez que tenhamos definido as variaveis de nosso problema, podemos construir
as regras que guiarao a logica de um sistema nebuloso. Em seu formato, uma

regra nebulosa ¢ idéntica a uma regra de implicacao da Logica Classica, constituida
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por antecedentes e consequentes, os quais sao compostos por clausulas ligadas por
[TPR]

conectivos como “e” e “ou”. As clausulas, por sua vez, possuem o formato “a é A”,

onde a é uma variavel e A é um dos conjuntos existentes sobre o universo de discurso

de A.

Os conectivos “e” e “ou” sao avaliados da mesma forma que as operagoes sobre con-
juntos nebulosos, representando, respectivamente, a intersecao e a uniao entre con-
juntos. Assim, podemos avaliar o grau de uma regra utilizando as mesmas fung¢oes

comentadas na secao anterior.

Por exemplo, se para nosso problema temos as variaveis nebulosas a, b, ¢ e d, po-
demos ter em nosso sistema uma regra do tipo “se (a ¢ A) ou ((b & B) e (c ¢é
(")), entao (d ¢ D).” Neste caso, se pua(a) = 0,5, ug(b) = 0,8 e uc(c) = 04,
o grau da regra pode ser avaliado como se o antecedente estivesse no formato
“la € AU ((b € B)n(c € )). Desta forma, temos que o grau da regra é
max{0,5; min{0,8;0,4}} = 0,5. E com este grau que, nesta situacdo, o consequente

seré levado em conta nas computacoes realizadas pelo sistema.

2.1.3 Sistemas Nebulosos

Chamamos de sistema nebuloso o sistema computacional que utiliza conjuntos, re-
gras e operadores nebulosos para realizar inferéncias. Para isto, o sistema passa

pelas seguintes etapas:

e Fuzzyficacao: mapeamento dos valores numéricos das varidveis de entrada para

graus de pertinéncia em conjuntos nebulosos;

e Processo de inferéncia a partir das regras nebulosas, analisando seus antece-

dentes, calculando seus graus e gerando um conjunto para cada variavel de
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e Defuzzyficacao: geracao de valores numéricos para as variaveis de saida a partir

dos conjuntos gerados.

Estas etapas podem ser vistas no esquema de controlador nebuloso da Figura 2.4.

CONTROLADOR NEBULOSO

Base de Conhecimentos

—
Conjuntos | Operadores |
A A A

Yy

Valores
NUNETICOS v
de
entrada Interface
de E——
| F i - Entrada
: uzzylicacdo nebulosa
I
|

Procedimento
de
inferéncia

Saida
Inferida

Interface
de
Defuzzyficacdo

Iy
| Valores
1 .-
|Mumericos

de

Figura 2.4: Esquema de controlador nebuloso, mostrando as etapas de fuzzyficacao,
inferéncia e defuzzyficagdo. Retirada de (MORATORI, 2006).

Na etapa de fuzzyficacao, verificamos os graus de pertinéncia de cada variavel (dado

seu valor numérico) em relagdo a cada conjunto definido no universo de discurso

daquela. Desta forma, obtemos as entradas nebulosas para nosso sistema.

Para realizar a inferéncia, primeiramente analisamos cada regra separadamente, pro-

cedendo da seguinte forma:

e (Calculamos o grau da regra, utilizando os graus de pertinéncia das variaveis

presentes nas clausulas dos antecedentes e os operadores entre estas; e
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e Para cada variavel presente no consequente da regra, geramos um conjunto
através do operador de intersecao aplicado ao conjunto da clausula daquela

variavel, utilizando o grau da regra para realizar um corte neste.

Tomemos como exemplo um sistema com duas variaveis de entrada (a e b) e uma
variavel de saida (v), e cuja base de conhecimentos contém, dentre outras, a regra
“se (a ¢ Ay) e (b é By) entao (v é Vy)". O grau da regra, g, ¢ calculado a partir
dos graus de pertinéncia g4, (a) (de a em Ay) e pupg, (b) (de b em By), utilizando-se

o operador “min” (ja que o operador logico da regra trata-se de um “e”). Assim,

g = min{:uAl (CL), KB, (b)}

Em seguida, aplicamos o operador de intersecao ao conjunto V; do consequente da
regra, utilizando g como valor de corte. Neste sentido, o novo conjunto V/, que sera

utilizado no calculo da saida, tem fungao de pertinéncia iy (v) = min{puy, (v), g}

A Figura 2.5 ilustra os procedimentos descritos acima. Nela, podemos ver o conjunto

V1, de formato triangular, e o conjunto V/, resultado do corte do primeiro no valor

g.

Uma vez tendo processado cada regra, aplicamos, para cada variavel de saida, o
operador de uniao sobre os conjuntos gerados no procedimento acima. Os conjuntos
obtidos a partir destas unioes sao as saidas nebulosas de nosso sistema. A Figura 2.6
mostra um exemplo de saida nebulosa, construida a partir da uniao dos conjuntos

cortados pelos graus das regras do sistema, dentre eles o conjunto V/ da Figura 2.5.

Por fim, na etapa de defuzzyficacao utilizamos algum tipo de procedimento no qual,
dado um conjunto resultante do processo de inferéncia, tentamos extrair um valor
numeérico que represente a idéia daquele conjunto. Comumente, utilizamos o método

do centro de gravidade (CRUZ, 2004), no qual, como sugerido pelo nome, calculamos
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Mv) &
1,0

R

0 10 v

Figura 2.5: Exemplo de corte no processo de inferéncia, gerando um dos conjuntos
nebulosos que serao utilizados para construir a saida nebulosa.

H(v) &

1,0

. »
0 10 v

Figura 2.6: Exemplo de saida nebulosa, construida a partir da uniao dos conjuntos
obtidos do processo de inferéncia.
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o centro de gravidade da area do conjunto, obtendo o valor que divide esta em
duas regides de mesma éarea. Ha, ainda, outros métodos de defuzzyficacao, como
os encontrados em (SANDRI; CORREA, 1999; DRIANKOV; HELLENDOORN;
RENFRANK, 1993).

Na Figura 2.7 podemos ver a aplicacao do método de centro de gravidade ao exemplo
anterior. O ponto marcado corresponde ao centro de massa da saida nebulosa, cujo

valor de v correspondente ¢ o que seria dado como saida numérica pelo sistema.

H(V) &

1,0

Figura 2.7: Defuzzyficacao a partir da aplicacao do método de centro de gravidade,
o qual corresponde ao ponto marcado na figura.

2.1.4 Aprendizado da Base de Conhecimento

Quando construimos um sistema nebuloso, toda a base de conhecimento (conjun-
tos, operadores e regras) é normalmente criada por um especialista da tarefa na

qual deseja-se empregar tal sistema. Porém, por vezes nao temos a disposi¢ao um
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operador humano que seja capaz de criar manualmente esta base de conhecimento.
Nestes casos, temos a possibilidade de utilizar métodos que automatizem o processo
de criacao, a partir de informagoes sobre como desejamos que seja o comportamento

do sistema nebuloso.

Para o modelo cléassico apresentado anteriormente, denominado Mamdani (MAM-
DANTI, 1974), costuma-se empregar o método de Wang (WANG; MENDEL, 1992).
Porém, existem outros modelos, como o de Takagi-Sugeno (TAKAGI; SUGENO,

1985), que adequam-se melhor a essa situagao.

O modelo de Takagi-Sugeno ¢ semelhante ao de Mamdani, porém os consequentes
representam funcgoes das entradas no lugar de clausulas unidas por operadores. Estas
fungoes sao normalmente combinagoes lineares das entradas, tendo como parametros
constantes previamente definidas. A saida do sistema, por sua vez, é a média dos
resultados das fungoes de cada regra, ponderados pelos graus calculados para cada
regra. Além disso, no esquema de Takagi-Sugeno costuma-se utilizar fun¢oes mais
suaves para representar os conjuntos das variaveis de entrada, como a gaussiana,
ao contrario das funcoes triangulares e trapezoidais comumente encontradas nos

sistemas do tipo Mamdani.

Um dos métodos mais utilizados para a geracao de um sistema nebuloso Takagi-
Sugeno é o que faz uso da representacao do sistema através de ANFIS (do inglés
Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System, Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adap-
tativa). O ANFIS é uma forma de representar um sistema nebuloso que utiliza

interpolagao, como o de Takagi-Sugeno, como uma rede neural artificial.

Como consequéncia, podemos fazer uso de um algoritmo de treinamento que tenta
adaptar os parametros do sistema, baseando-se nos erros gerados pelo sistema para

um conjunto de dados de amostra e respectivas respostas esperadas. O algoritmo
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de treinamento mais comum (JANG, 1993) utiliza o método de Minimos Quadrados
em conjunto com o método de Gradiente Decrescente para, respectivamente, definir

os parametros dos consequentes e dos antecedentes das regras.

Como este procedimento é um tanto custoso e pode nao trazer os resultados es-
perados, neste trabalho optamos por nao utilizd-lo. Neste caso, uma vez que os
parametros dos antecedentes ja estdo corretamente definidos (por ja termos dispo-
nivel um controlador Mamdani), podemos utilizar apenas o método do Gradiente
Decrescente para adaptacao dos parametros das funcoes dos consequentes. Para

isso, os calculos sao descritos a seguir.

Sejam

e n: numero de entradas do sistema;
e s: numero de saidas do sistema;
e 1;: entrada ¢ do sistema (i = 1,...,n);

e m;: nimero de conjuntos usados na divisdao do dominio da entrada i (i =

1,...,n);
e /i;;: fungao de pertinéncia no j-ésimo conjunto (j = 1,...,m;) da entrada ¢
(1=1,...,n);

e q;;: numero de parametros da fungao de pertinéncia no j-ésimo conjunto (j =

1,...,m;) daentrada i (i =1,...,n);
® piji: k-ésimo parametro (k = 1,...,q;;) da funcao de pertinéncia do j-ésimo
conjunto (j =1,...,m;) daentrada ¢ (i =1,...,n);

e 7: nimero de regras do sistema;



31

fij: fungdo de ativacdo do ij-ésimo consequente do sistema (i = 1,...,r,
j=1,...,9);
b;;: nimero de pardmetros do ij-ésimo consequente do sistema (i = 1,...,7,
j=1,...,3);
Qiji: k-ésimo parametro (k = 1,...,b;;) do ij-ésimo consequente do sistema

(i=1,....r,7=1,...,5);

y1i;: salda do neuronio ij da camada 1, relativa ao grau de pertinéncia da

entrada i (i = 1,...n) ao j-ésimo conjunto desta entrada (j = 1,...,m;);

Yo;: saida do neuronio ¢ da camada 2, relativa ao grau de ativagao da i-ésima

regra (i =1,...,7);

w; i peso da ligagao entre o neurénio s (¢ = 1,...,r) da camada 2 e o neurdnio
jk (7 =1,...,n, k =1,...,m;) da camada 1, definindo a i-ésima regra do
sistema;

y30: saida do neurdnio 0 da camada 3, relativa a soma dos graus de ativagao

das regras do sistema;

ys3i;: salda do neurdnio ¢j da camada 3, relativa ao consequente ij do sistema

(t=1,...,8,7=1,...,1);

ysi: saida do neurdnio ¢ da camada 4, relativa a ¢-ésima saida do sistema,

combinagao normalizada dos consequentes (1 = 1,...,s);
hi;: erro absoluto do neurénio j da camada 7;
e;;: erro ajustado do neurénio j da camada i; e

E: performance do sistema para cada amostra de treinamento,
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com as seguintes restrigoes:

m

{0,1}
{0,1}

Wijk

m;
E Wijk
k=1
n My
E E wigr = 1

=1 k=1

m

Calculamos os antecedentes e os consequentes do sistema através das seguintes for-

mulas:
nety;; = [ (Ii;pz‘jh e 7pijaij)
Yij = mnety;
m;
nety;; = E WijkY1jk
k=1
n
Yoi = Hnet%j
i=1
T
netzy = E Y2i
i=1
Y30 netso
nets;j Jij (ZE1> cey Tl Qg - - aQijbij)
nets;jo Yaj
Y3ij nets;j1 - netz;jo
IS
nety E Y3ij
=1
nety;n Y30
net4,~1
Yai
net4,~2

Com isso, as saidas do sistema correspondem aos yy; (i = 1,...,5s).
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Entradas

Pertinéncias :

Consequentes:

Saidas

Figura 2.8: Esquema de sistema Takagi-Sugeno para adaptacao de parametros
utilizando-se Gradiente Decrescente.
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A Figura 2.8 exibe um esquema dos célculos descritos acima.

Os parametros p;ji ¢ w;j; sao facilmente definidos copiando-se as informagoes ja

conhecidas do sistema do tipo Mamdani.

Ja para adaptarmos os parametros g;;, do sistema podemos fazer uso de Gradiente
Decrescente, ou seja, realizamos as atualizagoes na direcao oposta a apontada pelo

gradiente do erro em relagao a cada parametro,

VE_(aE OE OE  OE OE )
B O ’ Oqi12 Y 8([11&;11 ’ 01 Y 8q7«sbm

de modo a seguirmos a dire¢gao de maior decréscimo na funcao de erro. Assim, para

um certo parametro g;j, temos

OF
8Qijk'

A%jk X —

Realizamos, entao, o calculo na ordem inversa das camadas, isto é,

e Camada 4 (defini¢ao dos erros):

i=1
hy = di —yu
1
esit = ha;-
netm

7”L6t4i1
eaiz = hai- | — D)
netyo



e Camada 3:
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OFE Ohy;

aQijk

oOF
aQijk

h3ij
oF
aQijk
€3i51
oOF
aQijk

Assim,

Ohy; a%jk

8E 8h4z 8y4i

Ohy; Oya; aQijk

OF (9h42 ay4z 0net4i1

Ohy; Oyai Onetyn Ogijn

OF Ohy; Oys Onetyn Oysij

Ohy; Oy Onetyn O0ysij O0qijk

OF Ohy; Oys Onetyin Oysi; Onetsij
Ohy; Oyy; Onety Oysij Onetsin  Oqyji

(hai)(—1) (ne;iz) (1) (netsijo) (%)

1 Ofi;
— <h4i . ) - netsijo - L
7”L6t4i2

5%’1@
Ofij
—e€y41 * Net3izo - 0q--]k
i
€441
of;
—hsg;j - netsijo - W]k
i
hsij - netsijo
341 ° 0t
v 5%’1@
0 fij

Agiji =1+ ezij1 - 75—

a%’jk ’

onde 1 é uma constante denominada taxa de aprendizado.

E interessante notar que o uso de Gradiente Decrescente nesta situagao é uma pro-

posta deste trabalho.
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2.2 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) s@o modelos computacionais que tentam, de al-
guma forma, imitar a estrutura e o funcionamento do cérebro humano, com o obje-
tivo de obter as capacidades de aprendizado e generalizacao que este possui. Tais
capacidades sao interessantes na solu¢ao de problemas complexos, como os de clas-
sificacao, categorizagao e previsao, para os quais normalmente nao existem solugoes
por métodos algoritmicos convencionais (GUINGO; RODRIGUES; THOMé, 2002;
SILVA, 2002).

Uma RNA é composta por unidades simples de processamento paralelo, chamadas
de nodos ou neurénios, que emulam o funcionamento de neurénios biologicos. Estas
unidades sao usualmente dispostas em uma ou mais camadas e estao interligadas
através de conexoes. Tais conexoes normalmente possuem pesos associados, os quais

sao os principais responsaveis por armazenar o conhecimento da rede.

Para utilizarmos uma rede neural na solugao de um problema, devemos, entao,
definir os pesos da rede de modo que esta atue satisfatoriamente. O processo nor-
malmente utilizado para a defini¢ao dos pesos é denominado aprendizado ou treina-
mento, pois consiste em apresentar a rede um conjunto de exemplos historicos para
que ela aprenda a partir destes exemplos. Para cada exemplo apresentado, a rede
gera uma saida, a qual ¢ analisada segundo algum critério, de modo a produzir um
retorno em relagao a saida gerada. Os retornos das apresentagoes dos exemplos sao,

entao, utilizados para adaptar os pesos da rede.

Nas proximas secoes trataremos, inicialmente, de alguns conceitos relativos aos
neurénios biologicos, para, posteriormente, introduzirmos alguns modelos de redes

neurais artificiais.
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2.2.1 Neurdnio Biolégico

O neuronio biolégico, como pode ser visto na Figura 2.9, é composto basicamente
por trés partes: corpo celular, axénio e dendritos. Os dendritos sao responsaveis por
receber os impulsos nervosos de outros neurdnios e repasséa-los ao corpo celular, onde
os impulsos sao processados. O processamento dos impulsos recebidos gera novos
impulsos, os quais sao transmitidos através do axonio e chegam a outros neuroénios
pelo contato entre esse axonio e os dendritos desses outros neurdnios. Este contato
¢ denominado sinapse. As sinapses podem facilitar ou dificultar a transmissao do
impulso nervoso, de modo que o impulso gerado pelo corpo celular depende de quao

fortes sao os impulsos recebidos apds estes passarem pelas sinapses.

Dandritos

Terminagdes do axonio

Figura 2.9: Neuronio biolégico e seus componentes.
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2.2.2 Modelo MCP

Em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts criaram o primeiro modelo artificial
para um neurénio biologico (MCCULLOCH; PITTS, 1943). O modelo MCP (de
McCulloch-Pitts), como ficou conhecido, representava matematicamente as princi-

pais estruturas do neurdnio, bem como seu funcionamento.

No modelo MCP, os dendritos sao representados por terminais de entrada, responsa-
veis por receber as entradas, as quais simbolizam os impulsos provenientes de outros
neurénios. A cada terminal de entrada esté ligado um peso, representando a forca
da sinapse do dendrito correspondente ao terminal. O processamento realizado pelo
corpo celular é representado por uma fungao das entradas e dos pesos, produzindo
a salda, a qual simboliza o impulso gerado pelo neurdnio. O axoénio é representado

por um terminal de saida, responséavel por distribuir a saida gerada.

Formalmente, sejam x4, ..., z, as n entradas recebidas por um neuroénio MCP atra-
vés de seus terminais de entrada, os quais possuem pesos wy, ..., w,. O neurdénio

tera sua saida ativada apenas quando

> wiri > 6, (2.1)
=1

ou seja, apenas quando o somatoério das entradas ponderadas por seus pesos corres-
pondentes for maior ou igual a um determinado limiar 6, chamado threshold. Esta

situagao pode ser visualizada através da Figura 2.10.

. T T

Sejam os vetores x = (z1,...,%,) € W = (wy,...,w,) e o escalar b = —6 (deno-
minado bias). Podemos, entao, considerar a saida y gerada por um neurénio MCP
de n entradas como sendo o resultado da aplicacao de uma fungao f, denominada

funcao de propagacao, sobre o resultado de uma fungao net, denominada funcao de



Figura 2.10: Modelo MCP.

ativacao, tal que

y = f(net).

Para isso, devemos ter

net =b+w'x

se z <0

f(z):{(l) se z >0 .
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(2.2)

E importante ressaltar que o modelo MCP original foi proposto com pesos nao-

ajustaveis.

2.2.3 Redes Perceptron

Em 1958, Frank Rosenblatt propos o modelo conhecido como Perceptron (ROSEN-

BLATT, 1958), o qual consiste em uma rede composta de varios neurénios MCP.

Com o modelo, foi proposta, também, uma regra de aprendizado, através da qual

os pesos da rede sao ajustados.
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A topologia do modelo perceptron original consistia em trés niveis. O primeiro nivel
continha as unidades sensoras, responséveis, apenas, por obter as entradas para o
perceptron, de modo que nao possuiam pesos. O segundo nivel era composto por
unidades de associacao, cada uma sendo um neurénio MCP sem pesos ajustaveis. O
terceiro nivel era formado por unidades de resposta, as quais também eram neurdnios
MCP. Os neurdnios deste ultimo nivel, porém, possuiam pesos ajustaveis. Dessa
forma, o modelo original ficou conhecido como Perceptron de uma tinica camada,

pois apenas o ultimo nivel possuia propriedades adaptativas (Figura 2.11).

Figura 2.11: Rede Perceptron.

Cada um dos neurdnios da tnica camada do Perceptron gera saidas que independem
dos outros neurénios desta camada. Assim, podemos analisar separadamente o

processo de aprendizado de cada neurdnio.

Para um determinado neurénio com n terminais de entrada, sejam x um vetor de

entradas, w*) o vetor de pesos do neurénio na k-ésima iteracio do treinamento (com
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kE=0,1,...) e b®) o bias do neuronio. Definimos, normalmente de forma aleatoria,

w(® e b Devemos, entdo, calcular Aw®) e Ab*) de modo que

whth o — wk) p Aw®) (2.5)
pFHD = k) 1 AR, (2.6)

isto ¢, devemos calcular o incremento no vetor de pesos e no bias do neurdnio na

k-ésima iteragao do treinamento, com vistas ao aprendizado da entrada x.

Seja e®) o erro do neurénio na k-ésima iteracio do treinamento para a entrada x,

dado por

M) = d — ), (2.7)

onde y*) é a saida gerada pelo neurénio para o vetor de entradas x, o vetor de pesos
w) e o bias b*), através da equacdo (2.2), e d é a saida desejada para tal entrada.

Entao, como visto em (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000), devemos ter

Aw® = pex (2.8)
ALK = pe®), (2.9)

onde 1 é uma constante denominada taxa de aprendizado.

De forma mais genérica, sejam n o nimero de terminais de entrada, m o nimero de

. . ’, 2 k
terminais de saida, p o nimero de exemplos, X,, ., as entradas dos exemplos, Winln
(k)

T - : k : ;
0s pesos na k-ésima iteragao do treinamento, bsn)xl os bias, Y,,, as saidas geradas
(k)

para as entradas em X, D,,x, as saidas esperadas para as entradas em X, E, %,

(k)

- ()
mxn 08 incrementos dos pesos, Ab, , o0s

os erros para cada uma das saidas, AW

incrementos dos bias e 1;,, um vetor no qual todas as componentes tém valor 1.
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Temos, entao,

net® = b®14 whX (2.10)
Y® = F(net®) (2.11)
E® = D-Y® (2.12)
AW® = pE®XT (2.13)
Ab® = pEM1T (2.14)
onde
(F(Z))ij = f(Zz’j) (2.15)

e f é a mesma fungao da equagao (2.4).

Podemos utilizar o Algoritmo 2.1 para realizar o treinamento de uma rede percep-
tron, o qual, pelo teorema da convergéncia (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR,
2000), chega a uma solugdo em um numero finito de passos caso os exemplos for-
mem classes linearmente separéaveis (isto ¢, possam ser separados por hiperplanos

no hiperespaco das amostras).

Algoritmo 2.1 Treinamento de redes Perceptron.
inicie W
inicia b
repita
calcule net a partir da equagao (2.10)
calcule Y a partir das equagoes (2.15) e (2.11)
calcule E a partir da equagao (2.12)
se E # 0,4, entao
calcule AW a partir da equagao (2.13)
calcule Ab a partir da equagao (2.14)
W« W+ AW
b+ b+ Ab
fim de se
até que E = 0,,,,
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2.2.4 Redes Adaline

Proposto por Widrow e Hoff em 1960, o Adaline (WIDROW; HOFF, 1960) possui
varias semelhancas em relacao ao Perceptron, apesar de terem surgido a partir de
areas distintas e com enfoques distintos. Assim como no Perceptron, o Adaline
possui apenas uma camada de neuronios e tem como fun¢ao de ativagao o somatorio
das entradas ponderadas pelos pesos correspondentes. Por outro lado, sua fungao

de propagacao gera saidas binarias em —1 e +1.

O grande diferencial do Adaline, porém, esta na dedugao da férmula de adaptagao
dos pesos. Ao contrario do perceptron, no Adaline o erro para um exemplo x é

calculado a partir da funcao de ativacao, isto é,
e®) = d — net®. (2.16)

Com isso, através da equagao
(%)’
2 )

os pesos de um neurdnio geram uma superficie de erro. A idéia é caminhar nesta

GW® = (2.17)

superficie em direcao ao ponto de minimo, utilizando, para isto, a direcao oposta a

indicada pelo gradiente, ou seja, devemos ter

Aw® o« —vGH), (2.18)

Assim, como descrito em (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000), obtemos
VGW = —ebx, (2.19)
de modo que, pelas equagoes (2.18) e (2.19), temos

Aw) = pex, (2.20)
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que é semelhante & equagao (2.8). A equacao (2.20) é comumente chamada de regra

delta.

O treinamento de um Adaline pode, entao, ser feito através de um algoritmo seme-
lhante ao utilizado para o treinamento do Perceptron, trocando-se o calculo do erro

para que seja utilizada a equagao (2.16).

2.2.5 Redes MLP

Tanto o Perceptron quanto o Adaline, descritos nas se¢des anteriores, possuem algu-
mas limitagdes. A principal dessas limitagoes é o fato daqueles modelos resolverem
apenas problemas linearmente separéveis, o que restringe enormemente os problemas

que podem ser tratados utilizando-se tais modelos.

Isto é devido a utilizacao de func¢oes de limiar ou lineares, as quais geram superficies
de separacao lineares. Além disso, para que problemas mais complexos possam ser

resolvidos, faz-se necessario o uso de mais camadas além das camadas de entrada e

de saida (CYBENKO, 1989).

Temos, entao, as Redes Perceptron Multicamadas, ou MLP (de Multi- Layer Percep-
tron), as quais sao compostas por mais de uma camada de perceptrons com pesos
ajustaveis e, normalmente, com pelo menos uma camada de perceptrons com funcao
de propagacao nao-linear. As camadas existentes entre os terminais de entrada e a
camada de saida sao denominadas camadas intermedirias ou camadas ocultas. Nas
Redes MLP, as saidas geradas pelos neurénios de uma camada oculta sao utilizadas

como entradas para os neurénios da camada seguinte (Figura 2.12).

Os algoritmos de treinamento das se¢oes anteriores utilizam o erro em relacao a sai-
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Figura 2.12: Rede MLP.

das esperadas para a atualizacao dos pesos. O uso de redes com mais de uma camada
esbarra, entao, na dificuldade em calcular o erro para as camadas intermediarias, ja

que estas, a principio, nao possuem saidas esperadas definidas.

As limitagoes das redes de uma tunica camada, as dificuldades no treinamento das
redes de multiplas camadas e a publicagao de Minsky e Papert, em 1969, mostrando

uma visao pessimista em relagdo as RNAs (MINSKY; PAPERT, 1969), fizeram com

que a area ficasse estagnada por mais de uma década.

Em 1986, porém, Rumelhart propos um algoritmo para treinamento de Redes MLP,
denominado Back-propagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), o

qual foi um dos responséveis pela retomada das pesquisas na area de RNAs.
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2.2.5.1 Algoritmo Back-propagation

Cada ciclo do algoritmo Back-propagation é composto por duas fases: a fase forward
e a fase backward. A fase forward consiste em apresentar a rede as entradas dos
exemplos para gerar as saidas de cada neurénio de cada camada. Para isto, percorre-
se a rede da camada de entrada para a camada de saida. A fase backward consiste
em atualizar os pesos dos neurénios de cada camada, o que é feito da camada de
saida em direcao a camada de entrada. Para isto, utiliza-se o erro em relacao as
saidas desejadas ou, no caso das camadas intermediarias, a estimativa do erro das

saidas geradas, a qual é calculada em funcao do erro da camada seguinte.

A idéia do Back-propagation é a mesma do treinamento do Adaline: utilizar uma
funcao que gera uma superficie de erro e percorrer tal superficie em busca do ponto

de minimo. Utiliza-se, entao, o erro médio quadratico
p nr 2
W=y (- (v) ) (221
i=1 j=1

ou seja, o somatorio dos quadrados das diferengas entre as saidas esperadas (T) e
as saidas geradas pela rede (Y). Por fim, como no Adaline, tenta-se minimizar a

fungao da equacgao (2.17).
Porém, devido a nao-linearidade da funcao de propagacao utilizada, o desenvolvi-
mento do célculo do gradiente acaba alcancando resultados ligeiramente diferentes

dos obtidos para o perceptron e o Adaline, como seré visto a seguir.

Sejam

e (L+1) onamero de camadas da rede (a camada 0 ¢ a camada de entrada e a

camada L é a camada de saida);
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e 1, 0 niumero de neur6nios na camada | (0 <[ < L);

e p o nimero de exemplos;

e P uma matriz ng X p com as entradas dos exemplos;

e T uma matriz n; X p com as saidas esperadas para as entradas em P;

k . .
° Xz( ) uma matriz n;_1 X p com as entradas para os neurdnios da camada [

(0 <1 < L) na k-ésima iteragao do treinamento;
° Yl(k) uma matriz n; X p com as saidas dos neurénios da camada [ (0 <1 < L);

k . .
° Wz( ) uma matriz nyxn;_1 com os pesos dos neurénios da camada l (0 <1 < L),
k , . N .o, . N
onde (W z( )) ¢ o peso relativo a j-ésima entrada do ¢-ésimo neurdnio;
]

° bl(k) um vetor n; x 1 com os bias dos neurénios da camada [ (0 <[ < L);
e fi:R — R a fungao de propagacao da camada [ (0 <[ < L);

o« EW uma matriz n; X timad onios d d
) ; X p com os erros estimados para os neurdnios da camada

[ (0<I<L)

k . . .
° AWZ( ) uma matriz n; X n;_1 com os incrementos dos pesos dos neurdnios da

camada [ (0 <[ < L);

k . . .
° Abl( ) um vetor n; X 1 com os incrementos dos bias dos neuronios da camada

[(0<I<L)

1 um vetor 1 X p no qual todas as componentes tém valor 1.

Com isto, desenvolvendo-se o calculo do gradiente, como visto em (BRAGA; CAR-
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VALHO; LUDERMIR, 2000), temos

X® = v® o<i<L (2.22)
net” = bM14+WHMX® 0<i<L (2.23)
(k‘) P Se l - O
Yoo = F, (netl(k)> se 0 << L (224)
T
F (net(k)> . ((W(k)) E(k)) se0<l< L
El(k) _ l l I+1 I+1 (2.25)
F, (netl(k)> o (T — Y(Lk)> sel=1L
T
aw = B (X)) 0<i<L (2.26)
Ab" = pEM1T 0<i1<L, (2.27)
onde
(AeB),, = A;xBy (2.28)
(Fl (Z))ij = fi (Zij)> 0<I<L (2.29)
(F; (Z))ij = fl(Ziy), 0<I< L (2.30)

A equagao (2.26) é comumente chamada de regra delta generalizada.

Podemos utilizar o Algoritmo 2.2 para o treinamento de uma rede neural MLP.

Podemos ter como critérios de parada:

e O namero de ciclos de treinamento executados, de modo que o algoritmo péara

quando este niimero excede um limite pré-determinado.

e O erro desejado ter sido alcancado, de modo que o algoritmo para quando o
erro para o conjunto de exemplos passar a ser menor ou igual a um determinado

valor.
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e A validagao, de modo que o algoritmo para quando o erro num conjunto de
exemplos auxiliar (denominado conjunto de validagao) deixa de decrescer por

um niamero de iteragoes especificado.

Algoritmo 2.2 Back-propagation para treinamento de redes MLP.
para [ de 1 até L faga
inicie W,
inicie by
fim de para
repita
Y() +~— P
para [ de 1 até L faca
X, Y4
calcule net; a partir da equagao (2.23)
calcule Y, a partir da equagao (2.24)
fim de para
para [ de L até 1 faca
calcule E; a partir da equagao (2.25)
calcule AW, a partir da equagao (2.26)
calcule Ab; a partir da equagao (2.27)
fim de para
para [ de 1 até L faca
Wl — Wl + AWl
bl — bl + Abl
fim de para
até que a condicao de parada seja alcancada

2.2.5.2  Variagoes do Back-propagation

O Back-propagation, porém, sofre de algumas deficiéncias. A principal delas é em
relacao a velocidade de convergéncia, normalmente baixa devido a minimos locais e
platds encontrados na superficie de erro durante o treinamento. Para tentar mini-
mizar os efeitos deste fato, costuma-se utilizar algumas técnicas, como a da adigao

de um termo de momentum e o uso de taxa de aprendizado adaptativa.
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O uso do termo de momentum consiste em alterar ligeiramente a formula de atualiza-
¢ao dos pesos, de modo a considerar, também, incrementos calculados anteriormente.

Para isso, a equacao (2.26) ¢é alterada para
T
AW® = aAWE D 4 (1 - ) (nEl(k) (i) ) , (2.31)

para k > 1 e onde a (0 < o < 1) é chamada constante de momentum.

A técnica de taxa de aprendizado adaptativa consiste em alterar, durante o trei-
namento, a taxa de aprendizado utilizada. As alteragoes sao feitas de modo que
sucessivas diminui¢oes no erro implicam no aumento da taxa de aprendizado, en-

quanto sucessivos aumentos do erro levam a diminuicao da taxa de aprendizado.

Além destas ténicas, foram propostas outras varia¢oes do Back-propagation, como o
Quickprop e o Rprop (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

2.2.6 Redes RBF

Outro tipo de rede neural artificial bastante utilizado é a chamada RBF, do inglés
Radial Basis Function (Fun¢ao de Base Radial) (BRAGA; CARVALHO; LUDER-
MIR, 2000). Este tipo de rede possui uma arquitetura semelhante a de uma rede
neural MLP, porém comumente com apenas uma camada escondida, na qual as

funcoes de ativagao e propagacao sao bem definidas.

Ao contrario do produto escalar utilizado nas redes MLP, a funcao de ativacao da

camada intermediaria das redes RBF ¢ a distancia, isto é,

n
(wij — ;)
_ wi —x]] j=1

net = ,
0; g;
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onde wj, o vetor de pesos do i-ésimo neurdnio da camada intermediéria, corresponde
ao centro da gaussiana deste neuronio, e o; corresponde a largura desta mesma

gaussiana.

Ja a funcao de propagacao utilizada na camada escondida é a chamada base radial,

que da nome ao modelo.

Na camada de saida, costuma-se utilizar a funcao linear como fun¢ao de propaga-
¢ao. Porém, nada impede que sejam utilizadas outras fungoes, como a tangente

hiperbélica utilizada nas redes MLP.

A adaptagao dos parametros (pesos e bias) da camada de saida ocorre como no
Back-propagation, através de Gradiente Decrescente. Ja a definicao dos parametros
da camada escondida, isto ¢, os centros e as larguras das gaussianas, pode ser feita
manualmente, a partir de amostras do conjunto de dados ou de outras amostras

significativas para o problema.

2.2.7 Funcoes de Propagagao

Por fim, listamos nesta secao algumas funcoes de propagacao que podem ser utiliza-
das na construcao de redes neurais. Estas fun¢oes podem ser vistas na Figura 2.13

e possuem as seguintes definigoes:

e Degrau (Figura 2.13(a)):
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Sigmoide logistica (Figura 2.13(c)):

1

f(l"):m;

Tangente hiperbolica logistica (Figura 2.13(d)):

2
= 1;
f@) 1+e ™
e Base radial (Figura 2.13(e)):
flz) = e
e Linear saturada (Figura 2.13(f)):
0 sex <0
flz)=49 = se0<z<1 ;
1 sex>1

2.3 Maquinas de Vetores de Suporte

As Maquinas de Vetores Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) (BO-
SER; GUYON; VAPNIK, 1992) sao classificadores binarios que vém ganhando es-
pago nos ultimos anos devido as propriedades de generalizagao de seu modelo (MOTA;

THOMeé, 2009; USHIZIMA; LORENA; CARVALHO, 2005).

Para obter uma boa generalizacao, um classificador deve ter sua capacidade ajustada
para que esta nao seja insuficiente (caso em que o classificador ndo consegue aprender
os dados utilizados no treinamento) ou grande demais (caso em que o classificador
apresenta pequeno erro para os dados de treinamento, mas apenas para estes). A
principal caracteristica do SVM ¢, entao, a de tentar ser um modelo auto-ajustavel,

visando a busca pela capacidade ideal para o problema a ser tratado.
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(c) ()
(e) (f)

Figura 2.13: Graficos das fungdes de propagacao.
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Para isto, seu algoritmo de treinamento calcula a superficie de separacao para a qual
a menor distancia desta a qualquer ponto representante dos dados de treinamento
seja a maior possivel. Com isto, a funcao de decisao passa a ser composta pelos
dados de treinamento mais relevantes a classificagao desejada, sendo a relevancia

ajustada automaticamente pelo treinamento.

A Segao 2.3.1 introduz a fungao de decisao utilizada pelo SVM. A Segao 2.3.2 apre-
senta a derivagao das férmulas para o treinamento do SVM. A Se¢ao 2.3.3 generaliza
o treinamento para o caso nao-separavel, enquanto a Secao 2.3.4 faz o mesmo para

introduzir separacao nao-linear.

2.3.1 Classificagao Utilizando SVM

A superficie utilizada pelo modelo SVM para realizar a separacao é o hiperplano.
Sejam, entao, w e b, respectivamente o vetor normal ao hiperplano e seu desloca-
mento em relagao a origem. Assim, temos que a fun¢ao de decisao para uma entrada

X é

d(x) =w-x+Db,

{ A sed(x)>0
X & L.
B caso contrario

Como pode ser visto na Figura 2.14, a distancia (com sinal) de x em relagdo ao

hiperplano ¢

%. (2.32)

Assim, d(x;) e d(x2) tém sinais opostos se, e somente se, X; e Xz estao em lados

opostos do hiperplano.
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Figura 2.14: Exemplo de hiperplano de separagao (em duas dimensdes), distancias
e margem. Retirada de (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992).

2.3.2 Treinamento

Para o treinamento, sejam as amostras Xj,...,Xp € suas respectivas classificacoes

desejadas vy, ..., y,, onde

{+1 sex; € A .
Yi = parai=1,...,p.

-1 sex;€ B’

Supondo que as amostras sao linearmente separaveis, ha pelo menos um par de w e

b tal que

=3
24
%

F1, Yy = 41, (2.33)
dx;) < —1, Vi,y =—1, (2.34)

e, além disto, tal que pelo menos um representate de cada classe transforma a

respectiva inequacao acima em uma equagao.
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Podemos reunir estas inequagoes em uma s6, multiplicando y; nos dois lados de cada

uma, de modo que

yid(x;) > 1, parai=1,...,p. (2.35)

Podemos fazer o mesmo com (2.32), obtendo a distancia (sem sinal) de x ao hiper-
plano:

IV parai=1,...,p. (2.36)

=M, parai=1,...,p,

onde M & a margem, isto ¢, a menor distancia ao hiperplano de separacao de pelo

menos um representante de cada classe.

Argumenta-se que a melhor generalizacao de classificagdo é obtida quando M é
méaximo. Entdo, temos de maximizar M, sujeito as restrigoes da inequagao (2.35).
Porém, maximizar M equivale a minimizar |[wl|. Obtemos, com isto, o seguinte
problema de programagao quadratica:
1
min §HW||2

sujeito a
yi(w-x+b)—1>0, parai=1,...,p.

Poderiamos resolver este problema utilizando métodos conhecidos, encontrando o
vetor w* e o escalar b* solugoes. Porém, podemos desenvolver este problema de
modo a obter mais informagoes sobre a solu¢ao. Além disto, tal desenvolvimento

seréd fundamental para os casos tratados nas se¢oes seguintes.

Podemos (LUENBERGER, 1984) introduzir multiplicadores de Lagrange «; (i =

1,...,p) ndo negativos, um para cada restricdo, e inseri-las na fungdo objetivo,
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formando o seguinte Lagrangiano:

1 p
L(w,b,a) = S|lwl* = > ai(i(w - x+b) — 1)
i=1

sujeito a
a; >0, parai=1,...,p,

onde o = (g, ..., )"

A superficie formada por L no espago de w, b e a tem forma de cela, de modo que o

minimo em relagdo a w e b (primal) corresponde ao maximo em rela¢do a a (dual).

Sabe-se que, no ponto solugao, as seguintes condigoes devem ser satisfeitas:

oL . <

ow o =W - ;aiyixi =0,
oL ¢

e - — G Y; = 07

de modo que

P
w" = Z Y. (2.37)
i=1

Substituindo estes resultados no Lagrangiano L, obtemos um novo Lagrangiano
d 1
J(a) = Zai — §w* AR
i=1

e, substituindo (2.37) novamente,
p p

p
J(a) = Z a; — %Z Z Qi OGYY Xy - Xy
i=1

i=1 j=1

Com isto, temos o seguinte problema de programacao quadrética:

1
max o'l — iaTHa
sujeito a
T,
ay=0
a >0,
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onde y = (yl,...,yp)T, 0=(0,...,0) el =(1,...,1) tém dimensao p e H,, ¢ tal
que

H;; = yiy;jxi - x5, parai=1,...,p, 7=1,...,p.

Apo6s resolver este problema por métodos usuais (LUENBERGER, 1984), podemos

encontrar w a partir da equacao (2.37).
Além disto, uma condi¢ao é imposta pelo Teorema de Kiithn-Tucker, a qual relaciona
o multiplicador de Lagrange com sua respectiva restri¢ao:

a (yi(xi-w"4+0")—1)=0, parai=1,...,p. (2.38)

Se af # 0, entao
yi(x;-w"+0b")—1=0, parai=1,...,p,

ou seja,
yid(x;) =1, parai=1,... p.
Deste modo, x; ¢ uma das amostras para as quais a inequagao (2.35) se torna uma

equacao, sendo, entao, chamada vetor suporte, o qual d4 nome ao modelo.

O valor de b pode ser calculado a partir da equagao (2.38), utilizando as amostras

para as quais «; # 0.

2.3.3 Caso Nao-Separavel

Na segao anterior, supomos que as amostras de treinamento eram separaveis. Caso
nao fossem separaveis, o método divergiria, com sua fungao objetivo crescendo ar-

bitrariamente.
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Para contornar isto, podemos fazer uma pequena alteracao na formulagao do pro-
blema. Inserimos variaveis de folga 0; (i = 1,...,p) nas inequagoes (2.33) e (2.34),

de modo que obtemos

d(xi) < _1+5z> \V/Z>yz = _1a
(Si > 0, Vizl,...,p.

Reescrevendo, temos

yid(x;) > 1—0;, parai=1,...,p.

Como o nome sugere, as variaveis de folga dao alguma liberdade para que algumas
amostras nao respeitem as inequagoes (2.33) e (2.34). Porém, devemos tentar mini-
mizar a quantidade de variaveis que se utilizam de sua “folga”, além de minimizar,

também, o tamanho desta.

Para isto, podemos somar & fungao objetivo a ser minimizada uma penalizacao com

o seguinte formato:
p
o3,
i=1

onde C indica a “for¢a” da penalizacao, sendo maior quanto maior for seu valor.

Assim, temos um novo problema de minimizagao quadratica:

S U -

min 2HW|| —i—C';él

sujeito a
yi(w-x+b)—146,>0, parai=1,...,p
0; >0, parai=1,...,p.

Do mesmo modo que procedemos na se¢ao anterior, podemos introduzir multipli-

cadores de Lagrange \; (i = 1,...,p) para as novas restri¢goes sobre as variaveis de



60

folga ¢;, obtendo o Lagrangiano

p p

1 p
L(w,b,o,8,\) = 5y|w||2 +CY 6= ai(yi(wex+b) —1) = > \id;
i=1 i=1 i=1
sujeito a
a; >0, parai=1,...,p
A >0, parat=1,...,p,

onde & = (&1,...,8,) e A=(Ap,..., \)".

Ainda como na se¢ao anterior, podemos desenvolver este Lagrangiano, utilizar as
condigoes sobre as derivadas parciais, montar um novo Lagrangiano e obter um novo

problema de programagao quadratica:

1
max a1 — iaTHa

sujeito a
a'y =0
0<a<c,

onde ¢ = (C, ..., () tem dimensao p.

E interessante notar que a tnica alteracdo no problema final foi a limitacdo em C

para o valor dos «; (i =1,...,p).

2.3.4 Separacao Nao-Linear

Podemos generalizar os métodos das se¢oes anteriores para que a separagao passe a
ser nao-linear. Porém, se fizermos isso explicitamente, alterando a fun¢ao de decisao,

teremos de alterar toda a formulagao obtida até entao.

Ao invés disto, podemos transformar os vetores do espago de entrada para um espago

de atributo, através de uma fungao nao-linear

¢ R —RY,
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onde r ¢ a dimensao do espago de entrada e N é a dimensao do espago de atributo,
normalmente com N > r. O hiperplano continua sendo a superficie de separagao;

porém, este ¢é tragado no espago de atributo.

Com isto, podemos utilizar os mesmos métodos das segoes anteriores, apenas subs-

tituindo as ocorréncias das amostras x; por suas imagens ¢(x;) (i =1,...,p).

Porém, para tirarmos mais proveito desta modificagdao, nao trabalharemos explici-

tamente com a fungao ¢.

Como todas as ocorréncias das amostras estao na forma de produtos ¢(x;) - ¢(x;),
podemos utilizar o “truque do kernel” (BURGES, 1998): substituimos estes produtos
por uma fungao de kernel K(x;,x;). Esta fungdo indica como calcular o produto
interno no espaco de atributo, porém, sem explicitar a funcao ¢, a qual pode assumir
diversas formas e dimensoes, para as quais seria impraticavel o uso direto desta

fungao.

Alguns exemplos de fungoes de kernel sao:

K(u,v) = (u "V + 1)p’
_Ju—v?

K(u,v) = e 272 |
K(u,v) = tanh(ku-v —v).

A alteragao no treinamento é minima:

Hi; = yiy;o(xi) - d(x;5)
vy, K(xi,%;3), parai=1,....p, j=1,....p
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O célculo de w* também sofre pequena alteragao:
p
w' = Zaiyiq’)(xi).
i=1

Porém, como nesta formulagao w* é um vetor do espaco de atributo, nao podemos

utilizé-lo diretamente.

Para contonar esta dificuldade, substituimos o calculo de w* na nova fungao de
decisao
d(x) =w" - $(x) +0,
obtendo )
d(x) = Z Y (xi) - p(x) +b.
i=1

Substituindo o produto escalar pela fungao de kernel, temos

p
d(x) = ZaiyiK(Xiax) +0.
i—1

Com isto, a decisao sobre a classificagao de uma entrada x depende, apenas, dos

vetores suporte Xx;, pois sao aqueles para os quais seus «; sao nao nulos.

Além disto, como notado em (CORTES; VAPNIK, 1995), a estrutura da decisao de
um SVM é semelhante a de uma rede neural feedforward com g neurénios na camada
intermediaria, onde ¢ ¢ a quantidade de vetores suporte. O j-ésimo “neurdnio da
camada intermediéria” avalia a fungao de kernel sobre a entrada x e seu vetor suporte
correspondente x;;, enquanto o “neurdnio da camada de saida” realiza a soma dos
resultados das aplicagoes da funcao de kernel, ponderados pelos a;;, que funcionam

COINO PEsos.

Em particular, quando a funcao de kernel utilizada ¢ a da tangente hiperbdlica, o

SVM se comporta exatamente como uma rede neural MLP, na qual as funcoes de
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propagacao das camadas intermediaria e de saida sao, respectivamente, a tangente
hiperbélica e a linear. Além disto, neste caso os vetores suporte x;;, funcionam
como os pesos da camada intermediaria, enquanto os a;; fazem a parte dos pesos da

camada de saida.

Podemos notar, entao, que o treinamento do SVM busca ajustar a capacidade do
modelo ao problema em questao, selecionando, para isso, a quantidade adequada de

vetores suporte.

2.3.5 Regressao

As mesmas idéias utilizadas na construc¢ao de méquinas de vetores de suporte para
problemas de classificagao podem ser empregadas na adaptacao daquelas a proble-
mas de regressao (DRUCKER et al., 1997). Nestes, desejamos obter uma fungao
d(x) que seja o mais proxima possivel de uma fungao f(x) desconhecida, para a qual

dispomos de apenas algumas amostras.

Para isso, uma méquina de vetores de suporte para regressao fornece uma funcao
d(x) =w-x+Db,

semelhante a fungao utilizada para classificacao. As diferengas em relagao a esta sur-
gem no treinamento, principalmente no tratamento dado as amostras para defini¢ao

da margem.
As amostras, como na classificagao, sdo compostas por pares (x;,v;) (i = 1,...,p).
Porém, ao invés de estarem limitados ao conjunto {—1,+1}, os y; podem assumir

quaisquer valores em R.

J& a margem ¢ determinada por um valor ¢, definindo o erro maximo permitido
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para cada amostra em relagdo a funcao d(x). Isto é, para cada amostra (x;,y;)

(t=1,...,p), devemos ter,

d(x;) —e <y; < d(x;) +e.

Isto, somado ao fato de querermos minimizar a norma de w (SMOLA; SCHOLKOPF,

2004), nos leva a um primeiro problema de programacao quadratica:

1 2

min —||w

w5 lwl

sujelto a
Yy —w-x—b<e, parat=1,...,p
w-x+b—y; <e, parai=1,...,p.

Naturalmente, em problemas de regressao mais complexos torna-se dificil atender
as restricoes do problema de programacao quadratica, ao menos que aumentemos a
margem ¢ de forma que o erro torna-se impraticavel. Netes casos, podemos proceder
como na Secao 2.3.3, introduzindo varidveis de folga para permitir que o erro para

algumas amostras seja maior que €, dando maior flexibilidade & solugao do problema.

No caso de maquinas de vetores de suporte para regressao, as variaveis de folga para
cada amostra (x;j,y;) vém em pares (d;",0; ): ;" representa a folga acima de d(x;),

AR

enquanto d; , a folga abaixo de d(x;). Ou seja,
d(x;) —e —6; <y <d(xs) +e+ 0,

para ¢ = 1,...,p. Como uma amostra nao pode estar ao mesmo tempo acima e

abaixo de d(x;), 6; e 0; nao podem ser, simultaneamente, maiores que zero.
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Assim, temos um novo problema de programacao quadratica

N DR S

min 2HW|| +C;(5i +0; )

sujeito a
yi—w-x—b<e+d, parai=1,...,p
w-x+b—y <e+4+9,, parai=1,...,p
67 >0, parai=1,...,p
0; >0, parai=1,...,p,

no qual desejamos minimizar, além da norma de w, a soma das folgas utilizadas.

Mais uma vez, C' tem o papel de dar peso & penalizacao por uso de folga.

Também como na Secao 2.3.3, podemos introduzir multiplicadores de Lagrange,
desenvolver o Lagrangiano, utilizar as condi¢oes sobre as derivadas parciais, mon-
tar um novo Lagrangiano e, finalmente, obter um novo problema de programacgao

quadratica, dual do original:

max (a+ — a_)Ty — (a+ + a_)TE — (a+ — a_)TH (a+ — a_)
sujeito a

(a+ — a_)Tl =0

0< a+,a_ <c,

onde at = (af,..., o)), «

=(ay,...,a;),e=(g,...,¢) tém dimensdo p e H,,

é tal que

Hij:Xi'Xj? parai:la"wpaj:la"'?p'

Além disso, como anteriormente, temos

p
w:Z(aj—a;)xi,
i—1

0 que nos leva a uma nova fungao
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dependente dos vetores de suporte x; para os quais (a;’ — o ) # 0.

Por fim, podemos proceder como na Secao 2.3.4, introduzindo fungoes de kernel.

Com isso, temos

Hij:K(Xi,Xj), paraizl,...,p,jzl,...,p

Podemos, ainda, apos o treinamento, definir a; = o — a;, de modo que a fungao
p
d(x) = Z o, K(x3,x) + b
i=1

fique idéntica a fungao de decisao das maquinas de vetores de suporte para classifi-

cagao.
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3 AMBIENTE E ROBO VIRTUAIS

Apesar do objetivo do trabalho ser a construgao de um controlador que esteja pronto
para ser utilizado num rob6 autoénomo real, devemos, numa primeira fase, realizar
testes em um ambiente virtual. Optamos por esta abordagem porque, apesar das
simplificagoes que temos num modelo virtual, o desenvolvimento e os testes dos
métodos num ambiente deste tipo sao muito mais simples, principalmente pela fa-

cilidade em se automatizar diversas etapas do processo.

Além disso, podemos focar os esforgcos justamente no desenvolvimento e nos testes
dos modelos e métodos, enquanto num ambiente real teriamos de nos preocupar,
também, com diversos detalhes fora desse escopo, os quais podem ser deixados para

uma proxima fase, de implantagao do controlador num robo6 real.

Assim, temos um ambiente virtual, no qual inserimos um robd6 virtual, de modo a

realizar simulacoes para o desenvolvimento do controlador do robé auténomo.
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3.1 Ambiente Virtual

O ambiente virtual consiste, basicamente, num corredor no qual estao dispostos al-
guns obstaculos, como pode ser visto na Figura 3.1. Como, para fins deste trabalho,
podemos ignorar a altura dos objetos, podemos considerar o ambiente como visto
de cima. Com isso, levamos em conta apenas as componentes horizontal (eixo z) e

vertical (eixo y) dos objetos do ambiente.

YA
100
9
@
Q
Q
?

E >

0 200  «x

Figura 3.1: Ambiente virtual, composto por corredor e obstaculos.

O corredor ¢é retangular, tendo 200 unidades de medida em seu comprimento e
100 unidades de medida em sua largura. O canto inferior esquerdo do ambiente
corresponde & coordenada (0,0), enquanto o canto superior direito, & coordenada
(200, 100). Além disso, o corredor ¢ delimitado por paredes horizontais nas partes

superior e inferior, e por uma parede vertical na lateral esquerda.

Os obstaculos, por sua vez, tém formato circular, com 3 unidades de medida de raio.
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As posigoes dos obstéculos sao definidas no inicio da simulacao, e permanecem fixas

até o final desta.

3.2 Robo6 Virtual

O robo, assim como os obstaculos, tem formato circular, com 6 unidades de medida
de raio. Ao contrario dos obstaculos, porém, o robd pode perceber certos detalhes
do ambiente e se movimentar, fazendo-o para alcancar seu objetivo.

A posigao do rob6 em cada instante ¢t é dada por uma tripla <x7(«t), y,(f), <b(t)), onde

(@(ﬂt), yﬁ”) refere-se & coordenada do rob6 no plano do ambiente e ¢*) corresponde
ao angulo da parte frontal do rob6é com a horizontal. A Figura 3.2 mostra o robo

inserido no ambiente virtual.

YA
100
@

vl @7 %

1 Q@

* )
@

1 1 >

0 X 200 X

Figura 3.2: Robo virtual inserido no ambiente virtual. A seta indica o direciona-
mento da parte frontal do robd.
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Inicialmente, o rob6 ¢é colocado junto a parede esquerda, isto ¢, numa posicao em
que 20 = 6. Neste caso, y° pode variar entre 6 e 94, bem como ¢° pode assumir
valores entre —90° e 90°. A partir dai, o rob6 deve se movimentar para atingir
seu objetivo: alcancar o lado direito do corredor, isto ¢, fazer com que z, > 194,
sem colidir com as paredes e os obstaculos encontrados no ambiente. A simulagao
¢ abortada e dizemos que o robd nao obteve sucesso caso este colida com uma das

paredes ou com um dos obstaculos.

Assim, o rob6 é composto de sensores, modulo decisor e moédulo de movimentagao.
O modulo decisor do rob6 é o responséavel por tratar a percepgao do ambiente, obtida
através dos sensores, e tomar decisdes quanto & movimentagao, como pode ser visto

no esquema da Figura 3.3.

ROBO

\J
Y
Y

-

DECISAQ
MOVIMENTACAQO

-

PERCEPCAO

DECISOR

SENSORES

Y
Y
Y

Figura 3.3: Esquema de funcionamento do rob6 virtual, composto por médulo de-
cisor, sensores e modulo de movimentacao.

3.2.1 Sensores

O robd nao possui, inicialmente, informacoes sobre as posi¢oes dos obstaculos no

ambiente, nem sobre qual é sua posi¢ao a cada momento. Assim, para que nao colida
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com obstéaculos e paredes, o robd deve possuir sensores através dos quais perceba

informacoes sobre o ambiente.

Para montar o rob6 real, temos a disposigao os seguintes sensores:

e Sensor de distancia: informa a distancia percorrida pelo ultrassom até a colisao

com algum obstaculo (incluindo parede), na dire¢gao apontada pelo sensor; e

e Sensor de bussola: informa a direcao para a qual o sensor aponta, através da

medicao do campo magnético da Terra.

Como o objetivo é que o controlador construido neste trabalho esteja pronto para
ser introduzido num robo6 real, simulamos os sensores listados acima no rob6 virtual,

ao contrario dos utilizados em (MORATORI, 2006).

Os trés sensores de distancia disponiveis sao posicionados no centro do robd, apon-
tando para as diregoes a o] = 15°, a5 = 0° e aj = —15° em relagao a frente do robé.
Logo, os angulos dos sensores em relacao a horizontal do ambiente no instante de

simulagao t sao aY) =of + o, aé” =5+ o e Oéét) =a3+ o).

Para cada sensor ¢ (i = 1,2, 3), definimos uma semirreta partindo do centro do robd
(t)

virtual e com angulo «;’, e calculamos suas possiveis intersecoes com obstaculos
(representados por circulos) e paredes (representadas por segmentos de reta). A
distancia & mais proxima destas intersegoes corresponde a distancia que seria medida

pelo sensor no robd real.

Para calcular os pontos de intersecao do raio emitido pelo sensor com obstéaculos e

paredes, podemos utilizar parametrizagao. Com isso, a semirreta do sensor i ¢ dada
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por:

:Egt)(s) = :Bg,t)%—scosagt), (3.1)
u(s) = o+ ssinal?, (3.2)

onde s (s > 0) é o parametro livre.

Para as paredes, inicialmente desconsideramos os limites dos segmentos de reta (isto
é, consideramo-os como sendo retas), calculamos as intersegoes e verificamos se estas
estao dentro dos limites dos segmentos. Assim, para as paredes horizontais superior

(®)

(y, = 100) e inferior (y, = 0), igualamos y; ’(s) a y, ¢ utilizamos a Equagao (3.2)

para obter o valor de s, ou seja,

y(s) = yp

yM + ssin Ozgt) = Y
ssin Ozl@ = g, —yl
(@)
 Yp =Y
s = £ 7
sin a(t)

i

Se sin agt) # 0 (a semirreta nao ¢ horizontal) e s > 0, temos z, = 1’@@(3) para o
valor de s calculado acima. Se 0 < x, < 200, (x,,y,) é o ponto de interse¢do entre

a semirreta do sensor e o segmento de reta que representa a parede em questao.

A Figura 3.4 mostra um exemplo no qual identificamos a interse¢ao entre o sensor

2 com a parede horizontal de y, = 100.

De modo analogo, para a parede vertical esquerda (z, = 0) utilizamos a Equacao
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Figura 3.4: Exemplo de interse¢ao entre o sensor 2 (o = 0°) e a parede horizontal
de y, = 100,

(3.1) para obter o valor de s:

w'(s) =
:cff) + scos agt) = T
scosal! = z,— 20
z, — i)
s £
cosa!”

%

Se cos ozgt) # 0 (a semirreta nao ¢ vertical) e s > 0, temos y, = yi(t)(s) a partir do
valor de s calculado acima. Se 0 <y, < 100, (z,,y,) € o ponto de interse¢do entre

a semirreta do sensor e o segmento de reta que representa a parede.

Ja para o cdlculo das intersecoes com os circulos dos obstéculos, seja (7, Yo;) O

centro do j-ésimo obstaculo (j = 1,...,n,, onde n, é o nimero de obstaculos). Este
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obstaculo pode ser representado da seguinte forma:

(2= 20,)" + (y—w0,)" =12 =0, (3.3)

onde r,; = 3 & o raio do obstaculo. Unindo (3.3) a (3.1) e (3.2) através de x = atgt)(s)
ey = yi(t)(s), temos

(2 —20)" 4 (y = y0,)" — 7

)
<x§t>(s)—xoj>2+( —yoj>2 =0

2 2
(zg,t) — Zo; + SCOS agt)> + (yff) — Yo, + S8in 0%( )> - ng =0

(:L’gt) — xoj)2 +2 (:L’gt) — SL’Oj) (s cos agt)) + (s cos af’)z +

2
+ (yfnt) - yoj)2 +2 (yq(f) — yo.) (s sin agt)) + (s sin agt)> - rgj = 0

52+2<(x£,t)—xo)cosoz +( yoj)sinoz@>s+
(@ = 20)" + (W = p0) =12) = 0.

Resolvemos, entao, a equacao acima, a qual pode ter de 0 a 2 solugoes. Caso haja
solugoes reais tais que s > 0, escolhemos aquela em que s é o menor possivel (ou
seja, aquela para a qual o ponto de intersegao ¢ o mais proximo possivel do centro
do robo). Neste caso, o ponto de interse¢ao entre a semirreta do sensor e o circulo

do obstaculo é (:L'Z(-t)(s), yi(t)(s)>, para o valor de s encontrado.

Na Figura 3.5 vemos outro exemplo de intersec¢ao, desta vez entre o sensor 3 e um

dos objetos do ambiente.

O sensor de bussola pode ser facilmente inserido na simulagao, uma vez que o mo-
dulo simulador conhece o angulo ¢® do rob6 com a horizontal. Como ja discutido
no inicio do capitulo, para simplificar a implementagao e abstrair alguns detalhes
técnicos o sensor de biussola simulado informa ao robd justamente o angulo ¢®

Num robd6 real, porém, o valor informado seria da medigao do campo magnético
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Figura 3.5: Exemplo de intersegdo entre o sensor 3 (o = —15°) e um dos objetos
do ambiente.

da Terra, e este valor teria de passar por algum tipo de pré-processamento que o

transformasse no angulo ¢®.

3.2.2 Movimentagao

O robo real possui um sistema de rodas e aceleragao similar ao utilizado por (MO-
RATORI, 2006), o qual, por sua vez, é baseado no modelo usado por (KONG;
KOSKO, 1992).

Neste sistema, o rob6 possui duas rodas traseiras, responsaveis pela tracao, e uma
roda dianteira que pode se mover em torno de um eixo, responsavel por direcionar
o robo6. Este deve, entao, a cada instante, ajustar o angulo da roda dianteira em

relacao a parte frontal e determinar a tragao nas rodas traseiras, de modo a definir
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o quanto e em qual dire¢ao o rob6 se movimentara.

Para simular o comportamento deste sistema, podemos recorrer as equagoes utiliza-

das por (KONG; KOSKO, 1992), quais sejam:

S = g 4 )

20D = 20 4 AW o5 ED,
YD = O 4 AW gip g+

onde 8% e A® sdo, respectivamente, o angulo da roda dianteira e a velocidade do
robd no instante ¢, ambos calculados pelo controlador do rob6. Num robo real, a

velocidade num trecho do trajeto seria resultado da tragao das rodas traseiras.

3.2.3 Mobdulo Decisor

Como dito anteriormente, o médulo decisor é o responsavel por tomar as decisoes
quanto a movimentacao do robd, baseando-se, para isso, na leitura dos sensores. As-
sim, o moédulo decisor é o que contém o controlador, parte principal do estudo deste
trabalho. Além disso, o médulo decisor inclui, ainda, um modulo pré-processador,
responsavel por receber as informacoes dos sensores, trata-las e repassar ao mo-
dulo controlador informagoes mais relevantes. A Figura 3.6 mostra um esquema do

funcionamento do modulo decisor.

3.2.8.1 Pré-processamento

O modulo decisor recebe como entradas os valores lidos pelos sensores, quais sejam:

0 1A e .
° dgl), distancia alcangada pelo sensor de distancia direcionado com angulo aj
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Figura 3.6: Modulo decisor, composto por pré-processador e moédulo controlador.

em relagao a parte frontal do robo;

) A e .
° dg;, distancia alcancada pelo sensor de distancia direcionado com angulo a3

em relagao a parte frontal do robo;

t . C A . . . A
° ng), distancia alcangada pelo sensor de distancia direcionado com angulo o3

em relacao a parte frontal do robo; e

e ¢ angulo do rob6 em relacao a horizontal do ambiente.

Consideramos, no entanto, que podemos utilizar algum processamento, além do
ja requerido pelo moédulo controlador, para que este receba outras entradas, mais
relevantes para a tomada de decisao. O moédulo pré-processador é o responsavel por

esta tarefa.

Tendo em vista que os obstaculos e as paredes tém posicoes fixas durante toda a
simulagao, podemos armazenar em memoria os pontos ja conhecidos pelos sensores.
Os pontos sao armazenados através de coordenadas polares, ou seja, a memoria

contém diversos pares (d, «), onde d é a distancia do ponto ao centro do robd e «
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é o angulo que a parte frontal deste faz com a linha que liga seu centro ao ponto
em questdo. Sdo armazenados, ainda, os valores de ¢ e A® a cada instante, para

serem utilizados na atualizacao dos pontos armazenados.

No instante ¢ = 0, os pontos (dg?, af) (1 =1,2,3) sao todos inseridos em memoria.

J& para os instantes ¢ > 0, o primeiro passo realizado pelo pré-processador é a

atualizagao dos pontos armazenados, que deve refletir as mudancas nas posi¢oes dos

(4570l 0 -

- . . . t—1 t—1
ésimo ponto armazenado em memoria no instante t—1 (j =1, . .. ,n&n ), onde ngn )

pontos em relagao ao robd, ji que este se moveu. Para isso,

¢ o nimero de pontos armazenados no instante ¢ — 1), é primeiramente atualizado

quanto a diferenca entre ¢ e ¢~V ou seja,

A = gD
mj mj ’
ot = Q=) (g0 _ gD,

mj mj

Apos isto, este ponto é transformado para coordenadas cartesianas, isto é,

et = dWP cosall),
J J J
y,(;;) = dg,jj)sinaﬁj).

E interessante notar que (:cg,;), yﬁ,i?) sao coordenadas relativas ao centro e a parte

frontal do robd. Assim, o novo posicionamento, para o instante ¢, é calculado da

seguinte forma:

O ) AED),
J J
u = )

J

t , . - . .
Um novo ponto (d&), ai*) (1 =1,2,3) s6 é armazenado em memoria se esta insergao
representar alguma relevancia. Isto é feito calculando-se as coordenadas cartesianas

relativas a este ponto e, depois, calculando-se a distancia a cada um dos pontos
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ja em memoria. Se, para todos os pontos, a distancia for maior que 3 unidades,
consideramos que o ponto traz informacgao relevante sobre o ambiente e o inserimos

em memoria.

Por fim, transformamos novamente todos os pontos, desta vez das coordenadas

cartesianas (a:%,yﬁ,%) para as coordenadas polares (d,(fb)j, a%).

3.2.8.2 Entradas do Controlador

Com a lista de pontos atualizada, refletindo o que é conhecido do ambiente pelo
robo no instante ¢, podemos extrair informagoes mais relevantes para a tomada de
decisao do modulo controlador. Estas informacgoes, que servirao de entradas para o

modulo controlador, sao as seguintes:

° dgfl), distancia minima dentre os pontos conhecidos pelo rob6 que estao locali-

zados entre 15° e 105° em relagao a parte frontal, isto é,

dgfl) = min {d(t) } ;

o
150 <afy) <1050 !

° dgc?, distancia minima dentre os pontos conhecidos pelo robd que estao locali-

zados entre —15° e 15° em relacao a parte frontal;

° d;?, distancia minima dentre os pontos conhecidos pelo robd que estao locali-

zados entre —105° e —15° em relacao a parte frontal; e

e ¢ angulo do robo em relacao a horizontal do ambiente.

A Figura 3.7 exemplifica o posicionamento do robd, os pontos do ambiente conheci-

dos por este e os pontos mais proximos em cada faixa.
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Figura 3.7: Exemplo de pontos do ambiente conhecidos pelo rob6 e pontos mais
proximos em cada faixa. As faixas estao marcadas pelas linhas tracejadas. Em cada
uma delas podemos ver um ponto vermelho, correspondente ao ponto mais préximo
naquela faixa, tendo uma linha pontilhada ligando-o ao robé, indicando a distancia
utilizada como entrada do controlador. Os pontos em amarelo correspondem aos
demais pontos conhecidos pelo robo.
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O uso das distancias dgfl), dgﬁ;) e dgfg) tem por objetivo informar o quao perto esté o
objeto mais proximo conhecido a esquerda, a frente e a direita do robd, respectiva-
mente. Ja o angulo ¢ indica a direcdo para a qual o robd estéa se dirigindo naquele

instante.

3.2.5.3 Saidas

O modulo decisor fornece como saida a decisao tomada pelo moédulo controlador,
com os valores de 8 e A® que devem ser utilizados para a movimentacao do robo

(Segao 3.2.2).

E interessante notar que o valor de A®) ¢ enviado, também, ao moédulo pré-processador,
de modo a ser utilizado na atualizagao dos pontos conhecidos no préoximo instante

de tempo t + 1.
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4 CONSTRUCAO DE CONTROLADORES

Com a definigao de novas entradas (Secao 3.2.3.1), as regras utilizadas no sistema
nebuloso do antigo controlador (MORATORI, 2006) nao podem ser utilizadas para
a construgao do novo controlador. Isto ocorre porque nao ¢é possivel fazer um ma-
peamento de entradas do antigo para o novo controlador: além de nao haver uma
entrada correspondente a y, do antigo controlador, ha grande diferenga entre a me-

dida de distancia do antigo controlador e as distancias dy do novo controlador.

Assim, neste capitulo investigamos modelos e técnicas para a constru¢ao de novos

controladores, utilizando as entradas definidas neste trabalho.

4.1 Construcao Manual

O primeiro método que podemos utilizar para construir um novo controlador é o
mesmo utilizado em (MORATORI, 2006): contruir manualmente um sistema ne-
buloso do tipo Mamdani (Se¢ao 2.1.3). Dentre os modelos a serem testados neste
trabalho, julgamos que este ¢ o mais adequado a ser construido manualmente, ja

que as regras e os conjuntos sao mais facilmente definidos através de suas descrigoes
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quase textuais.

O sistema nebuloso do tipo Mamdani construido neste trabalho tem como variaveis
de entrada e de saida, respectivamente, as entradas e saidas do controlador, descritas
na Se¢ao 3.2.3.2. Assim, os valores das entradas do controlador sao repassados
diretamente como valores das variaveis de entrada do sistema, bem como os valores

de suas variaveis de saida, para as saidas do controlador.

Tanto os parametros dos conjuntos das variaveis quanto as regras que regem o sis-
tema foram determinados a partir de testes preliminares. Isto ¢, os parametros e
as regras foram sendo alterados com base na avaliagao manual do desempenho do
robo em alguns cenarios aleatorios, até que aqueles atingissem uma configuracao que

trouxesse resultados satisfatorios.

O dominio [0, 500], igual para as trés variaveis de distancia dy,, dy, e dy,, foi dividido
em 4 conjuntos nebulosos, também iguais para tais variaveis: “Muito Perto” (MP),
“Perto” (Pe), “Médio” (Me) e “Longe” (Lo). Os parametros dos conjuntos podem ser

vistos na Tabela 4.1, enquanto a representacao grafica pode ser vista na Figura 4.1.

Tabela 4.1: Parametros dos conjuntos nebulosos das variaveis de distancia dy,, dy,
e dfg.

Conjunto | Formato | Parametros
Muito Perto | Trapézio 0,0, 10, 15]
Perto Triangulo 10, 20, 30]
Médio Triangulo 20, 50, 75]
Longe Trapézio | [50, 75,500, 500]

Ja para a variavel de angulo do robd ¢, de dominio [—180, 180}, temos 5 conjuntos
nebulosos, quais sejam: “Baixo-Tras” (BT), “Baixo” (Ba), “Frente” (Fr), “Cima” (Ci)

e “Cima-Tras” (CT). Seus parametros e seus graficos podem ser vistos, respectiva-
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Figura 4.1: Funcoes de pertinéncia dos conjuntos nebulosos para dy,, dy, e dy,.

mente, na Tabela 4.2 e na Figura 4.2.

Tabela 4.2: Parametros dos conjuntos nebulosos da variavel de angulo do robo ¢.

Conjunto | Formato Parametros
Baixo-Tras | Triangulo | [-210, —180, —120]
Baixo Triangulo | [—180, —90, —0]
Frente Triangulo [—60, 0, 60]
Cima Triangulo 0,90, 180]
Cima-Tras | Triangulo [120, 180, 210]

A variavel de saida de angulo da roda 6 teve seu dominio, [—30, 30], dividido em 7
conjuntos nebulosos: “Muito Direita” (MD), “Direita” (Di), “Pouco Direita” (PD),
“Zero” (Ze), “Pouco Esquerda” (PE), “Esquerda” (Es) e “Muito Esquerda” (ME).
A Tabela 4.3 apresenta os parametros destes conjuntos, enquanto a Figura 4.3, o

grafico dos mesmos.

Por fim, o dominio da variavel de velocidade A, [0,10], foi dividido em 5 conjun-

tos: “Muito Pequena” (MP), “Pequena” (Pe), “Média” (Me), “Grande” (Gr) e “Muito
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Figura 4.2: Funcoes de pertinéncia dos conjuntos nebulosos para ¢.

Tabela 4.3: Parametros dos conjuntos nebulosos da variavel de angulo da roda 6.

Conjunto Formato Parametros
Muito Direita | Trapézio | [—30; —30; —20; —12,5]
Direita Triangulo [—17,5; —10; —5]
Pouco Direita | Triangulo [—10; —5; 0]
Zero Triangulo [—5;0; 5]
Pouco Esquerda | Triangulo [0; 5; 10]
Esquerda Triangulo [5;10;17,5]
Muito Esquerda | Trapézio [12,5; 205 30; 30]
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Figura 4.3: Fungoes de pertinéncia dos conjuntos nebulosos para 6.

Grande” (MG). Na Tabela 4.4 podem ser vistos os parametros dos conjuntos nebu-
losos para esta variavel; a Figura 4.4, por sua vez, apresenta a representagao grafica

destes.

Tabela 4.4: Parametros dos conjuntos nebulosos da variavel de velocidade A.

Conjunto Formato | Parametros
Muito Pequena | Trapézio | [0;0;0,1;0,5]
Pequena Triangulo [0;0,5; 1]
Média Triangulo | [0,5;1,3;2]
Grange Triangulo [1,3; 3; 5]
Muito Grande | Trapézio | [4;5;10;10]

Além das varidveis e de seus conjuntos, o sistema nebuloso construido é composto
por 200 regras, divididas em 3 grupos: “frente” (64 regras), “lados” (128 regras) e
“tras” (8 regras). A seguir, descrevemos estes 3 grupos e apresentamos as regras

através de tabelas.

As tabelas 4.5 a 4.16 possuem o mesmo formato, fixando as entradas dy, e ¢ e
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Figura 4.4: Fungbes de pertinéncia dos conjuntos nebulosos para A.

indicando as saidas 6 e A a partir das diferentes entradas para dy, e dy,. Assim, na
Tabela 4.11, por exemplo, uma das regras exibidas ¢ “se (dy, ¢ Lo) e (dy, é Me) e
(dys, é Pe) e (¢ ¢ Ba) entdo (0 € Es) e (A é Gr)”. Todas as regras criadas seguem este
mesmo formato, isto ¢, tanto nos antecedentes quanto nos consequentes as clausulas

estao ligadas pelo operador logico “e”.

O grupo de regras “frente” compreende 64 regras para as quais temos o termo “¢ ¢é
Fr”. Ou seja, sao as regras que tratam do caso em que o robd tem um angulo em
relacao a horizontal nulo ou bem pequeno, de modo que esta se encaminhando para

seu objetivo de alcancar o lado direito do corredor.

De modo geral, parte dessas regras faz o robo reagir a presenca de obstaculos, dimi-
nuindo a velocidade e contornando-os, enquanto outra parte aumenta a velocidade e

mantém o angulo do robd perto de zero quando nao hé obstaculos nas proximidades.

As tabelas 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8 contém os consequentes das regras deste grupo, com a

variagao dos termos para a variavel dy,.



Tabela 4.5: Consequentes das regras onde dy, ¢ MP e ¢ & Fr.

dy, €

dy, ¢ MP ‘ Pe ‘ Me ‘ Lo
MP || ME, MP | Di, MP | Di, MP | Di, MP
Pe Es, MP | Es, MP | Di, MP | Di, MP
Me || Es, MP | Es, MP | Es, MP | Di, MP
Lo Es, MP | Es, MP | Es, MP | Es, MP

Tabela 4.6: Consequentes das regras onde dy, é Pe e ¢ & Fr.

dy, €
dy, & MP ‘ Pe ‘ Me ‘ Lo
MP || Es, MP | Di, Pe | Di, Pe | Di, Pe
Pe Es, Pe | Es, Pe | Di, Pe | PD, Pe
Me Es, Pe | Es, Pe | PE, Pe | PD, Pe
Lo Es, Pe | PE, Pe | PE, Pe | PE, Pe

Tabela 4.7: Consequentes das regras onde dy, ¢ Me e ¢ ¢ Fr.

dy, €
dy, & MP | Pe | Me | Lo
MP || Ze, Me | Di, Me | Di, Me | Di, Me
Pe || Es, Me | Ze, Gr | Ze, Gr | Ze, Gr
Me || Es, Me | Ze, Gr | Ze, Gr | Ze, Gr
Lo || Es, Me | Ze, Gr | Ze, Gr | Ze, MG
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Tabela 4.8: Consequentes das regras onde dy, ¢ Lo e ¢ ¢ Fr.

dy, €

dy, ¢ MP | Pe | Me | Lo
MP || Ze, Me | Di, Me | Di, Me | Di, Me
Pe || Es, Me | Ze, Gr | Ze, Gr | Ze, Gr
Me || Es, Me | Ze, Gr | Ze, MG | Ze, MG
Lo || Es, Me | Ze, Gr | Ze, MG | Ze, MG

O grupo de regras “lados” é composto por 128 regras: 64 regras para as quais temos

o termo “¢ ¢ Ba” e 64 regras nas quais esté presente o termo “¢ é Ci”.

Assim como as regras do grupo “frente”; as regras do grupo “lados” tentam desviar
o robd dos obstaculos e leva-lo o mais rapido possivel a seu objetivo. Porém, es-
tas regras ainda apresentam o diferencial de tentar corrigir a trajetoria do robo,
fazendo-o girar a esquerda quando esta direcionado para baixo e a direita quando

esté direcionado para cima.

As tabelas 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12 contém os consequentes das regras deste grupo para
as quais temos “¢ ¢ Ba”, com a variacao dos termos para a variavel dy,. Ja as tabelas
4.13, 4.14, 4.15 e 4.16 apresentam as mesmas informacoes, porém relativas as regras

para as quais temos “¢ ¢ Ci".

E interessante notar que, neste grupo, os consequentes em relagao a variavel 6 sao
simétricos. Isto ¢, para iguais conjuntos de dy,, dy, e dy,, o consequente da regra

onde “¢ é Ba” é o oposto daquele da regra onde “¢ é Ci".

Por fim, o grupo “trés” possui 8 regras: 4 para os casos com o termo “¢ ¢ BT” e 4
com o termo “¢ ¢ CT”. O objetivo destas regras é simplesmente fazer com que o robo

dé meia-volta e siga a diregao correta, tendo minima preocupag¢ao com obstaculos.



Tabela 4.9: Consequentes das regras onde dy, ¢ MP e ¢ ¢ Ba.

dy, €
dy, & MP ‘ Pe ‘ Me ‘ Lo
MP || ME, MP | MD, MP | MD, MP | MD, MP
Pe || ME, MP | ME, MP | MD, MP | MD, MP
Me || Es, MP | Es, MP | Es, MP | Es, MP
Lo Es, MP | Es, MP | Es, MP | Es, MP

Tabela 4.10: Consequentes das regras onde dy, ¢ Pe e ¢ ¢ Ba.

dy, €
dy, & MP ‘ Pe ‘ Me ‘ Lo
MP || ME, MP | Di, Pe | Di, Pe | Di, Pe
Pe Es, Pe | Es, Pe | Es, Pe | Es, Pe
Me Es, Pe | Es, Pe | PE, Pe | PE, Pe
Lo Es, Pe | PE, Pe | PE, Pe | PE, Pe

Tabela 4.11: Consequentes das regras onde dy, ¢ Me e ¢ é Ba.

dy, €
dy, ¢ MP ‘ Pe ‘ Me ‘ Lo
MP || Ze, Me | Ze, Me | Ze, Me | Ze, Me
Pe || PE, Me | PE, Me | PE, Me | PE, Me
Me || Es, Me | Es, Gr | Es, Gr | Es, Gr
Lo Es, Me | Es, Gr | Es, Gr | Es, Gr
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Tabela 4.12: Consequentes das regras onde dy, ¢ Lo e ¢ ¢ Ba.

dy, €
dy, & MP ‘ Pe ‘ Me ‘ Lo
MP || Ze, Me | Ze, Me | Ze, Me | Ze, Me
Pe || PE, Me | PE, Me | PE, Me | PE, Me
Me || Es, Me | Es, Gr | Es, Gr | Es, Gr
Lo Es, Me | Es, Gr | Es, Gr | Es, MG

Tabela 4.13: Consequentes das regras onde dy, ¢ MP e ¢ ¢ Ci.

dy, €
dy, ¢ MP ‘ Pe ‘ Me ‘ Lo
MP || MD, MP | MD, MP | Di, MP | Di, MP
Pe || ME, MP | MD, MP | Di, MP | Di, MP
Me || ME, MP | ME, MP | Di, MP | Di, MP
Lo || ME, MP | ME, MP | Di, MP | Di, MP

Tabela 4.14: Consequentes das regras onde dy, ¢ Pe e ¢ ¢ Ci.

dy, €
dy, & MP ‘ Pe ‘ Me ‘ Lo
MP || MD, MP | Di, Pe | Di, Pe | Di, Pe
Pe Es, Pe | Di, Pe | Di, Pe | PD, Pe
Me Es, Pe | Di, Pe | PD, Pe | PD, Pe
Lo Es, Pe | Di, Pe | PD, Pe | PD, Pe
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Tabela 4.15: Consequentes das regras onde dy, ¢ Me e ¢ é Ci.

dy, €
dy, ¢ MP | Pe | Me | Lo
MP || Ze, Me | PD, Me | Di, Me | Di, Me
Pe || Ze, Me | PD, Me | Di, Gr | Di, Gr
Me || Ze, Me | PD, Me | Di, Gr | Di, Gr
Lo || Ze, Me | PD, Me | Di, Gr | Di, Gr

Tabela 4.16: Consequentes das regras onde dy, ¢ Lo e ¢ ¢ Ci.

dy, &
dy, & MP | Pe | Me | Lo
MP || Ze, Me | PD, Me | Di, Me | Di, Me
Pe Ze, Me | PD, Me | Di, Gr | Di, Gr
Me || Ze, Me | PD, Me | Di, Gr | Di, Gr
Lo || Ze, Me | PD, Me | Di, Gr | Di, MG

As regras para “¢ ¢ BT” verificam apenas a variavel dy,, de modo a corrigir a rota

do robo fazendo-o virar a esquerda. De forma analoga, as regras para “¢ ¢ CT”

examinam apenas a variavel dy,. As regras podem ser vistas nas tabelas 4.17 e 4.18.

Tabela 4.17: Regras onde ¢ ¢ BT.

Se entao
dj, 6] gé|[ 06 [Aé
MP | BT || MD | MP

Pe | BT | Di Pe
Me | BT | ME | Me
Lo | BT || ME | Me
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Tabela 4.18: Regras onde ¢ é CT.

Se entao
d, ¢ gc| 0é|A¢
MP | CT || ME | MP
Pe | CT | Es | Pe
Me | CT || Es | Me
Lo | CT | Es | Me

4.2 Construcao a Partir de Exemplos

Além do ja discutido sistema nebuloso do tipo Mamdani, podemos utilizar outros
modelos e técnicas para a construcao de controladores que resolvam o problema pro-
posto. Mais especificamente, trabalhamos com os modelos e técnicas apresentados

no Capitulo 2, quais sejam:

Sistema nebuloso do tipo Sugeno, treinado através de Gradiente Decrescente;

e Rede neural artificial do tipo MLP, treinada através de Gradiente Decrescente

(Back-propagation);

Rede neural artificial do tipo RBF, treinada através de Gradiente Decrescente;

e

Maquina de vetores de suporte para regressao, com definicao de parametros a

partir da resolug¢ao do problema de programagao quadratica.

Em todos estes modelos, as técnicas para a definigao de seus parametros utilizam
conjuntos de exemplos, os quais contém exemplos de entradas para o controlador e
as saidas esperadas para estas. Na secao a seguir, descrevemos os métodos utilizados

para a obtegao destes conjuntos de exemplos.
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4.2.1 Obtencao de Exemplos

Uma das motivagoes para utilizar estes outros modelos é tentar aproveitar o co-
nhecimento anterior ja disponivel no antigo controlador de (MORATORI, 2006),

extraindo-o e representando-o justamente em um conjunto de exemplos.

Outra motivacao é o formato da superficie de saida do novo controlador, por ter
sido construido a partir de um sistema nebuloso do tipo Mamdani. Apesar de
na maioria dos casos a resposta dada pelo sistema ser satisfatoria, para algumas
entradas bem préximas as saidas podem ser bem diferentes, isto ¢, a superficie
de saida possui algumas variagoes bruscas. Esta situagao pode levar a casos em
que o controlador alterne entre saidas bem distintas, fazendo com que o robo6 fique

praticamente estagnado e nao reaja de maneira adequada a obstaculos.

Um exemplo deste caso pode ser visto na simulacao apresentada na Figura 4.5,
em que o robd nao reage corretamente a presenga do obstaculo, pois as regras que
estao sendo ativadas produzem como resposta final um valor proximo a zero para 6.
Quando o robo6 fica ainda mais proximo do obstéaculo, outras regras sao ativadas e
o robo inicia sua reagao. Contudo, a distancia ja é pequena o suficiente para que o

robd nao evite a colisao.

Podemos, entao, tentar extrair um conjunto de exemplos deste novo controlador e
utilizé-lo para o treinamento de outros modelos, com a intengao de que estes tenham

em sua saida uma superficie semelhante a daquele, porém com variagoes mais suaves.

Assim, temos disponiveis dois conjuntos de exemplos, um criado a partir do antigo
controlador, e outro criado a partir do novo controlador. As se¢oes a seguir detalham

a criagao destes conjuntos.
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Manual - Novo - Mamdani - sem sucesso (méximo x: 149.2)
I
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Figura 4.5: Exemplo de colisao do rob6 controlado pelo novo Sistema Nebuloso
Mamdani.

4.2.1.1 Antigo Controlador

Para o antigo controlador, temos a dificuldade de que este nao possui as mesmas
entradas do novo controlador. Com isso, nao ¢ possivel fazer a correspondéncia entre

entradas do antigo e do novo controlador.

A solugao utilizada para gerar entradas para o novo controlador a partir de entradas
do antigo ¢ realizar diversas simulagoes nais quais o rob6 possui sensores tanto do
antigo quanto do novo controlador. Assim, para cada iteracao da simulagao, toma-
mos a decisao baseados nas entradas dos sensores antigos e utilizando o controlador
correspondente, porém armazenamos em nosso conjunto de amostras as entradas

dos novos sensores e as saidas geradas.
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4.2.1.2  Novo Controlador

Para o novo controlador, basta termos um conjunto de entradas e apresenta-las
aquele para gerarmos as saidas. Para obter um bom conjunto de entradas, selecio-

namos valores representativos para cada uma e combinamo-os em todas as possibi-

lidades.
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5 IMPLEMENTACAO, TESTES E RESULTADOS

Neste capitulo, descrevemos a implementacao dos modelos, detalhamos os métodos
e parametros utilizados durante os treinamentos, mostramos como foram realizados

os testes, apresentamos os resultados e realizamos uma anélise destes.

5.1 Implementacao

Para realizarmos os testes das abordagens propostas neste trabalho, utilizamos a
plataforma MATLAB ! em sua versao 7.0, em um computador com processador

Core 2 Duo da Intel de 1,87 GHz e com 2 GB de memoéria RAM.

Fizemos uso do pacote de Logica Nebulosa que acompanha a plataforma, além de
implementarmos o algoritmo de Gradiente Decrescente mostrado na Secao 2.1.4.
Utilizamos, também, o pacote de Redes Neurais Artificiais disponivel no ambiente
nos treinamentos de redes MLP, bem como adaptamos algumas fun¢des do pacote
para o treinamento de redes RBF através de Gradiente Decrescente. Além disso,

utilizamos o pacote de Maquinas de Vetores de Suporte de (CANU; GRANDVALET;

http:/ /www.mathworks.com /



98

RAKOTOMAMONJY, 2003).

Foi criado um modulo de simulagao de robds, sobre o qual implementamos o ambi-

ente, os sensores e a movimentacao do robo, como descrito no Capitulo 3.

Utilizando o pacote de Logica Nebulosa, criamos manualmente um sistema nebuloso
para o novo controlador pelas regras e conjuntos mostrados na Secao 4.1, além de
montarmos o antigo sistema nebuloso descrito em (MORATORI, 2006) para fins de

comparagao.

5.2 Treinamentos

Visando a comparar os diferentes modelos a serem utilizados no trabalho e experi-
mentar suas capacidades de generalizagao, optamos por construir dois conjuntos de
dados de treinamento, com diferentes quantidades de amostras. Além disso, com
0 objetivo de auxiliar os treinamentos, foi consutruido, também, um conjunto de

dados de validagao.

As entradas dos conjuntos de dados correspondem a todas as combinagoes dos valores
mostrados na Tabela 5.1. Estes valores foram escolhidos de acordo com o descrito
na Secao 4.2.1.2, isto ¢, com a intencao de termos valores representativos para cada
uma das 4 entradas (dy, dg, d3 e ¢). Deste modo, o Conjunto de Dados 1 (CD1)
possui 1512 amostras (6 x 6 x 6 x 7), o Conjunto de Dados 2 (CD2), 3087 amostras
(Tx7x7x9), e o Conjunto de Dados de Validagao (CDV), 135 amostras (3x3x3x5).

A partir das entradas destes conjuntos de dados, geramos suas saidas utilizando os
métodos de obtencao descritos na Segao 4.2, ou seja, a partir do antigo e do novo

controlador. Assim, combinando os dois conjuntos de dados (CD1 e CD2) com os
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Tabela 5.1: Valores base de entrada para criacao dos conjuntos de dados.

Entrada dy, dy e ds [0)
CD1 10, 20, 30, 50, 80, 250 -135, -90, -45, 0, 45, 90, 135
CD2 5, 10, 20, 30, 50, 80, 250 | -135, -90, -60, -30, 0, 30, 60, 90, 135
CDhV 15, 40, 100 -120, -45, 0, 45, 120

dois métodos de obtengao (a partir do antigo e do novo controlador), geramos quatro
conjuntos de treinamento diferentes, a serem utilizados na definicao dos parametros

dos modelos.

Para cada modelo a ser treinado, utilizamos os mesmos parametros de treinamento
tanto para os conjuntos de dados gerados a partir do antigo controlador quanto para
os gerados a partir do novo controlador. Os parametros especificos de cada modelo

sao descritos a seguir.

Para o treinamento do Sistema Nebuloso Sugeno utilizando Gradiente Decrescente
foram realizados 10 treinamentos para cada conjunto de dados, com nimero ma-
ximo de 500 iteragoes. Como nao sabiamos que valor deveriamos ter idealmente
para o erro quadratico médio ao final de um treinamento, em metade deles o erro
quadratico médio desejado era de 1072, enquanto na outra metade era de 1073. Em
ambos os casos fizemos uso de validagao, com ntimero maximo de falhas igual a
10. Além disso, a arquitetura da rede correspondente ao sistema era tal que a fun-
¢ao dos consequentes utilizada foi a tangente hiperbdlica, gerando saidas entre —1
e +1. Os parametros dos antecedentes das regras foram ajustados de modo a ter

comportamento idéntico ao do sistema Mamdani.

No treinamento da Rede Neural MLP através de Back-propagation realizamos um
total de 15 treinamentos para cada conjunto de dados, com niimero maximo de 1500

iteragoes, erro quadratico médio desejado de 1072 e ntimero maximo de falhas de
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validagao igual a 100. Quanto & quantidade de neurénios na camada escondida, a
arquitetura das redes foi diferente para cada grupo de 5 treinamentos, de modo que
os 3 grupos eram compostos por redes com 200, 250 e 300 neurénios na camada
escondida (valores estabelecidos a partir de testes preliminares). Quanto as funges

de propagacao, foi utilizada a tangente hiperbdlica em todas as camadas.

J& para o treinamento da Rede Neural RBF por Gradiente Decrescente foram reali-
zados 10 treinamentos para cada conjunto de dados, com nimero maximo de 1000
iteragoes. Em metade deles o erro quadratico médio desejado era de 1072 e o ni-
mero maximo de falhas por validagao foi de 50, enquanto na outra metade os valores
utilizados foram 1072 e 100, respectivamente. A funcao de propagacio utilizada na
camada de saida foi a tangente hiperbolica, e a camada intermediéria era composta
por 200 neurénios (valor estabelecido a partir de testes preliminares), cujos paré-
metros (centros e larguras de suas gaussinas) foram definidos visando a imitar os

antecedentes das regras do sistema Mamdani.

A Tabela 5.2 mostra os parametros comuns aos trés modelos apresentados acima.

Tabela 5.2: Parametros de treinamento comuns aos modelos Sistema Nebuloso Su-
geno, Rede Neural MLLP e Rede Neural RBF.

Parametro Valor
Taxa de momentum 0,75
Taxa de aprendizado inicial 0,1
Fator de aumento da taxa de aprendizado 1,05
Fator de diminui¢ao da taxa de aprendizado | 0,70

Para a adaptagao dos parametros da Maquina de Vetores de Suporte, o valor de
¢ utilizado nos 12 treinamentos foi 1072. Em todos estes, utilizamos a funcao de

kernel gaussiana, e os parametros sendo as combinagoes dos valores encontrados na

Tabela 5.3.
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Tabela 5.3: Parametros para Maquina de Vetores de Suporte.

Parametro Valores
C 1072, 101, 10°, 10!
o 0,025, 0,1, 0,5

5.3 Testes e Resultados

Apos o treinamento das instancias de cada modelo, realizamos simulagoes para ava-

liar o desempenho de cada uma como controladora do rob6 do problema.

Para isso, geramos aleatoriamente diversos cenarios (configuragoes de disposi¢ao
dos obstéculos no ambiente), dentre os quais selecionamos 100 que consideramos
serem representativos para uma satisfatoria avaliagao dos controladores. Para cada
cenario, o robd foi colocado em 25 posigoes iniciais diferentes, correspondentes a
combinagao dos valores mostrados na Tabela 5.4, de modo que cada controlador

passou por 2500 simulagoes.

Tabela 5.4: Valores iniciais para as simulacoes de teste.

Variavel Valores
Y 10, 30, 50, 70, 90
) -60, -30, 0, 30, 60

Uma vez realizadas as simulagoes, das quais armazenamos diversas informagoes (po-
sigoes do rob6 em cada instante, situacao ao final da simulacdo etc.), devemos es-
colher métricas que nos possibilitem comparar os modelos propostos. Assim, foram

utilizadas neste trabalho as seguintes métricas:

e Numero de simulagbes com sucesso (o rob6 atingiu seu objetivo);
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e Numero de passos realizados pelo robo, para as simula¢oes com sucesso (quao

rapido o robo atinge o objetivo);

e Média das somas dos valores absolutos de 6, para as simulagoes com sucesso

(quao suaves sao as variagoes de angulo do robo); e

e Média dos valores maximos de z,, para as simulagoes sem sucesso (quao perto

do objetivo o rob6 chegou).

Os resultados para estas quatro métricas podem ser vistos nas tabelas 5.5, 5.6,
5.7 ¢ 5.8. Em cada tabela, temos uma segao para o antigo controlador Mamdani,
outra para o novo controlador deste mesmo tipo, e outras quatro para cada um dos
conjuntos de treinamento utilizados, relativos as quatro combinacoes de conjuntos
de dados e métodos de obtengao (como descrito na Segao 5.2). Para cada modelo
em cada se¢ao, observamos os testes realizados com as instancias obtidas para este
modelo e calculamos as seguintes estatisticas: méaximo (ou minimo, de acordo com

a métrica), média e desvio padrao da métrica a ser analisada.

5.4 Analise

Observando os resultados da Tabela 5.5, correspondente a métrica que podemos
considerar a mais importante dentre as quatro, podemos perceber que o novo con-
trolador Mamdani foi superior ao antigo. Além disso, vemos que o modelo Sugeno
¢ o claro vencedor. Apesar de nao ser o melhor para o método de obtengao das
amostras a partir do antigo controlador, os resultados deste caso sao tao inferiores

em relagao aos do outro método que podem ser desprezados.

Por outro lado, para os conjuntos formados por amostras obtidas a partir do novo

controlador, o melhor resultado para o modelo Sugeno proporcionou um aumento
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Tabela 5.5: Numero de simulagdes nas quais o rob6 terminou com sucesso. As colu-
nas “Maximo”, “Média” e “Desvio padrao” correspondem a estas estatisticas para os
valores da métrica em questao obtidos pelos controladores gerados a partir dos diver-
sos treinamentos de cada tupla (conjunto de dados, método de obtengao, modelo).
Os resultados em negrito correspondem aos melhores para cada par de conjunto
de dados e método de obtengao, enquanto os resultados sublinhados, ao melhor no
geral.

Conjunto Met0d0~de Modelo | Maximo | Madia Desv~10
de dados | obtencgao padrao
— Antigo Mamdani 1937 — —

— Novo Mamdani 2242 — —

Sugeno 552 496.9 23,6

. MLP 552 334,1 218,0

Cb1 Antigo RBF 486 | 4359 | 330
SVM 677 266,9 2478

Sugeno 2356 2260.,5 76,0

MLP 990 689,7 373,9

¢b1 Novo RBF 92205 | 2135,3 | 34.4
SVM 1683 759,9 627,4

Sugeno 574 469,1 88,5

. MLP 755 308,4 293,9

b2 Antigo RBF 982 | 7809 | 2254
SVM 468 203,5 194,3

Sugeno 2351 21994 | 1087

MLP 1122 120,3 308,1

b2 Novo RBF 2165 | 2024,0 | 390,7
SVM 1926 874,5 693,5
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Tabela 5.6: Numero de passos realizados pelo robo, para as simulacoes terminadas
com sucesso. As colunas “Minimo”, “Média” e “Desvio padrao” correspondem a estas
estatisticas para os valores da métrica em questao obtidos pelos controladores gera-
dos a partir dos diversos treinamentos de cada tupla (conjunto de dados, método de
obten¢ao, modelo). Os resultados em negrito correspondem aos melhores para cada
par de conjunto de dados e método de obtencao, enquanto os resultados sublinhados,
ao melhor no geral.

Conjunto | Método de o ., .. | Desvio
de dados | obtencao Modelo | Minimo | Média padrao
— Antigo Mamdani 70,2 — —
— Novo Mamdani 59,9 — —

Sugeno 344 36,5 1,4

. MLP 65,2 78,2 5.7

Cbl Antigo RBF 344 | 345 | 01
SVM 39,7 64,9 20,7

Sugeno 65,4 69,5 2,9

MLP 93,0 98,3 3.8

Cbl Novo RBF 61,5 62,6 0,7
SVM 62,1 100,2 | 31,1

Sugeno 40,1 429 3,1

. MLP 38,6 88,4 19.3

b2 Antigo RBF 437 | 463 | 17
SVM 44,0 53,1 7,4

Sugeno 64,9 69,6 4,0

MLP 134 | 1202 | 114

cb2 Novo RBF 21,5 61,2 14,0
SVM 66,9 1104 39,0
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Tabela 5.7: Média das somas dos valores absolutos de ), para as simulagoes termi-
nadas com sucesso. As colunas “Minimo”, “Média” e “Desvio padrao” correspondem
a estas estatisticas para os valores da métrica em questao obtidos pelos controla-
dores gerados a partir dos diversos treinamentos de cada tupla (conjunto de dados,
método de obtengao, modelo). Os resultados em negrito correspondem aos melhores
para cada par de conjunto de dados e método de obtencao, enquanto os resultados
sublinhados, ao melhor no geral.

Conjunto | Método de o ., .. | Desvio
de dados | obtencao Modelo | Minimo | Média padrao

— Antigo Mamdani 616,6 —
— Novo Mamdani 175,2 —

Sugeno 87,2 94,5 4,9

. MLP 43,2 50,8 4,0

Cbl Antigo RBF 846 | 883 3,5

SVM 44,1 67,2 37,7

Sugeno 167.,9 202,3 27,4

MLP 68,3 80,7 | 12,2

Cbl Novo RBF 1574 | 1614 2,3

SVM 62,2 138.,8 60,8

Sugeno 78,2 90,1 7,4

. MLP 32,0 50,4 | 28,5

b2 Antigo RBF 64,6 730 | 42

SVM 41,1 84,9 36,3

Sugeno 169,5 200,5 25,6

MLP 845 | 1081 | 159

cb2 Novo RBF 65,2 1515 | 304

SVM 83,8 153,7 42,8
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Tabela 5.8: Média dos valores maximos de z,., para as simulacoes terminadas sem
sucesso. As colunas “Maximo”, “Média” e “Desvio padrao” correspondem a estas es-
tatisticas para os valores da métrica em questao obtidos pelos controladores gerados
a partir dos diversos treinamentos de cada tupla (conjunto de dados, método de
obten¢ao, modelo). Os resultados em negrito correspondem aos melhores para cada
par de conjunto de dados e método de obtencao, enquanto os resultados sublinhados,
ao melhor no geral.

Conjunto | Método de L. ., .. | Desvio
de dados | obtencao Modelo | Maximo | Média padrao
— Antigo Mamdani 108,7 — —
— Novo Mamdani 95,7 — —

Sugeno 89,0 77,0 7,5

. MLP 84,6 62,3 34,8

Chl Antigo RBF 850 | 797 | 24
SVM 93,5 67,7 21,4

Sugeno 101,1 92,1 8,3

MLP 92,8 71,6 27,7

Cb1 Novo RBF 1004 | 972 | 18
SVM 109,5 80,3 18,7

Sugeno 90,3 84,6 8,2

. MLP 94.8 60,2 37,1

cb2 Antigo RBF 918 | 858 | 36
SVM 84,9 54,2 23,9

Sugeno 103,0 95,3 5,9

MLP 97,4 420 30,8

cb2 Novo RBF 99,1 94,6 4.4
SVM 1159 85,3 18,4
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de 5% de simulagoes bem sucedidas em relagao ao proprio novo controlador Mam-
dani construido manualmente. E, pela média e pelo desvio padrao, boa parte dos
outros controladores para o modelo Sugeno obtiveram resultados melhores que o

controlador Mamdani.

Ainda para esta tabela, podemos dizer que o modelo RBF obteve resultados inte-

ressantes.

J& para a Tabela 5.6, o modelo RBF se saiu melhor no geral. Mesmo nos casos
em que nao ¢ o melhor do par de conjunto de dados e método de obtencao, seus
resultados sao comparaveis aos melhores. Também no geral, o modelo Sugeno obteve

resultados bem préximos aos do modelo RBF.

Situacao semelhante ocorre quando analisamos a Tabela 5.7: os melhores resultados
sao do modelo MLP, enquanto o modelo SVM obteve resultados préoximos na coluna
“Minimo”. Na coluna “Média”, contudo, os resultados para o modelo SVM nao sao

tao bons quanto seus correspondentes minimos.

Por fim, pelas médias e desvios padrao exibidos na Tabela 5.8, podemos dizer que o

modelo RBF atingiu os melhores resultados para a métrica correspondente.

Levando em conta os resultados apresentados, podemos ver que o novo controla-
dor Mamdani, construido manualmente, é superior ao antigo controlador em varios

aspectos.

No que diz respeito a ntimero de simulagoes terminadas com sucesso, o uso do
novo controlador representa uma melhora de cerca de 16% em relagao ao antigo.
Além disso, o nimero de passos para antigir o objetivo e os angulos das rodas

utilizados na navegacao do robo sao, em média, menores, de modo que este atinge
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seu objetivo mais rapidamente e com maior suavidade. Além disso, se o robd real
for tal que angulos maiores para as rodas correspondem a maior gasto de energia, o
robo controlado pelo novo sistema Mamdani ainda teria a vantagem de economizar

mais energia em relagao ao antigo, o que pode ser um aspecto importante em alguns

casos (HUNG; LIU; CHANG, 2007).

Uma explicagao para os melhores resultados esta na utilizacao dos novos sensores
e do pré-processador, mais adequados para a tarefa de evitar obstaculos e paredes,

em conjunto com a nova base de regras, refinada para esta tarefa.

Porém, ao final deste trabalho escolheriamos, sem duvida, o modelo Sugeno. Este
¢, de longe, o modelo mais bem sucedido, com uma melhora de 21% em relacao ao
antigo controlador, além de melhoras no quesito angulos das rodas tanto em relacao

ao antigo controlador quanto ao novo Mamdani.

O nimero médio de passos para terminar a simulacao, no entanto, ¢ ligeiramente
superior ao do novo controlador Mamdani. Isto ocorre porque o controlador do
modelo Sugeno da, em média, passos menores que os dos outros controladores, o que
claramente auxilia ao desviar de obstaculos, mas que torna necessaria a utilizagao

de mais passos para que o robd alcance o objetivo.

E importante lembrar que os conjuntos utilizados nos antecedentes do modelo Su-
geno sao idénticos ao do novo Mamdani, a partir do qual foram obtidos os dados
para treinamentos dos modelos. Isto provavelmente ajudou o método de Gradiente
Decrescente a ser extremamente bem sucedido nao s6 em adaptar o Sugeno para dar
respostas semelhantes as do novo Mamdani, mas também a alcangar um de nossos
objetivos: fazer com que a superficie de saida do modelo fosse mais suave em rela-
¢ao ao modelo Mamdani (Se¢ao 4.2.1). O melhor desempenho no geral do modelo

Sugeno em relagao aos outros modelos se deve, provavelmente, a todos estes fatores.



109

Outro modelo promissor é o de rede neural do tipo RBF. Apesar de seus resultados
para a métrica nimero de simulagoes com sucesso ser inferior aos dos demais mode-
los, os resultados para as outras métricas mostram que, quando o robd controlado
pelo modelo RBF alcanga seu objetivo, o faz de maneira mais eficiente, com me-
nor niimero de passos e menores angulos de rodas. Resta saber se esta propriedade

permaneceria ao refinarmos o modelo visando a aumentar o nimero de sucessos.

Baseados nas colunas “Maximo” e “Minimo” das tabelas de resultados, podemos
considerar que o modelo SVM apresentou resultados razoaveis. Porém, olhando para
as colunas “Média”; isto nao ocorre. Observando os desvios padrao, uma possivel
explicacao ¢ que, apesar de variarmos os parametros do treinamento dentro de um
intervalo nao muito grande, a variagao ¢é suficiente para produzir instancias bastante
diferentes uma das outras. Isto pode ser resolvido com uma melhor selecao dos

parametros de treinamento deste modelo.

J& o modelo MLP nao convergiu para boas instancias em nenhum dos casos. Isto
pode ser um indicativo de que este modelo nao é o mais apropriado para este pro-
blema, tanto com os parametros utilizados neste trabalho quanto com outros possi-
veis parametros. Mesmo na tnica métrica em que a rede MLP foi o melhor modelo,
podemos explicar estes resultados pelo fato de que este modelo quase sempre produz
angulos de saida préoximos de zero, de modo que nao é bem sucedido em boa parte

das tentativas de desvio de obstaculos.

Comparando os modelos Sugeno e RBF com os modelos MLLP e SVM, os primeiros
foram claramente superiores em relacao aos tltimos para o problema atacado. Uma
explicacao bastante intuitiva para isso é que os métodos de treinamento para Sugeno
e RBF apenas precisam adaptar os parametros de sua tltima camada, enquanto para

MLP e SVM a adaptagao dos parametros é bem mais complexa.
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A comparacao entre conjuntos de dados é interessante. Apesar do Conjunto de
Dados 2 prover mais amostras (e, consequentemente, mais dados para adaptacao
dos parametros dos modelos) em relagao ao Conjunto de Dados 1, os resultados
obtidos neste sao, em geral, melhores que os obtidos naqueles. Ha duas explicacgoes
principais para isso. A primeira, mais clara, é que a adaptacao dos parametros é mais
facil quando ha menos amostras. A segunda é que, para o problema em questao, as
interpolagoes realizadas para as amostras do Conjunto de Dados 1 acabam trazendo
resultados melhores, talvez porque nem todas as amostras do Conjunto de Dados 2

sejam boas para treinamento.

Apesar do novo controlador Mamdani ser melhor que o antigo controlador, a di-
ferenga de resultados entre este e aquele nao é tao grande quanto a diferenca de
resultados alcancados utilizando-se os dois diferentes métodos de obtengao de amos-
tras. Podemos explicar esta situagao observando que, no caso das amostras obtidas
a partir do novo controlador, estas sao extraidas diretamente, pela simples aplicacao
das entradas sobre o modelo para gerar saidas. Enquanto isso, tivemos de utilizar
diversos artificios para obter amostras a partir do antigo controlador, adaptando os
novos sensores a este em simulagoes, o que pode ter afetado a qualidade dos dados
obtidos. Além disso, ndo ha garantia de que os dados obtidos neste tltimo método
sao compativeis com os novos sensores, isto €, que haja um mapeamento razoével

de entradas do antigo controlador para entradas do novo controlador.

Uma outra comparagao interessante que podemos fazer ¢ entre os modelos Sugeno
e RBF, levando-se em conta as trés métricas relacionadas a sucesso: ntumero de
sucessos, nimero de passos e soma dos valores absolutos de 6. Na Figura 5.1 sao

exibidas as relagoes entre a primeira métrica e as outras duas.

Claramente, podemos ver que a correlacao entre o niumero de passos e as outras duas

métricas é maior para o modelo Sugeno, sendo quase nula para o modelo RBF. Isto
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Figura 5.1: Relagoes entre a métrica nimero de sucessos e as métricas ntimero de
passos e soma dos valores absolutos de . Na figura (d) foram retirados os pontos
relativos a um dos controladores, cujo treinamento nao convergiu.
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pode ser um indicativo de que o modelo RBF é mais bem sucedido em manter as
métricas num certo patamar mesmo quando o refinamos e conseguimos aumentar o
nimero de sucessos. Porém, s6 poderemos ter certeza disto com mais testes e com
resultados em que o nimero de sucessos para o modelo RBF seja semelhante ao do

modelo Sugeno.

Para finalizar a secao de analise, selecionamos seis controladores para comparar
seus desempenhos em algumas simulagoes: os controladores Mamdani construidos
manualmente, tanto o antigo quanto o novo; e os melhores controladores (para a
métrica nimero de sucessos) dos modelos Sugeno e RBF, para ambos os conjuntos
de dados, com método de obtencao a partir do novo controlador. Informacoes e
métricas para estes controladores podem ser vistas na Tabela 5.9. As posi¢oes dos

obstaculos nos dois cenarios utilizados como exemplos sao exibidas na Tabela 5.10.

Tabela 5.9: Informagoes e métricas sobre os controladores selecionados para compa-
ragao de desempenho.

Conjunto Met0d0~de Modelo | Sucessos | Passos Soma | Maximo
de dados obtencao 10} T,
— Antigo Mamdani 1937 70,2 616,6 108,7
— Novo Mamdani 2242 59,9 175,2 95,7
CD1 Novo Sugeno 2356 68,4 220,4 94,5
CD1 Novo RBF 2205 63,7 1624 95,7
CD2 Novo Sugeno 2351 73,7 231,3 87,0
CD2 Novo RBF 2165 64,7 158,8 95,0

No primeiro exemplo, mostrado nas figuras 5.2 e 5.3, temos um cenario em que o
novo controlador Mamdani falha devido a suas propriedades (Segao 4.2.1). Neste
caso, podemos ver que tanto os controladores Sugeno quanto os RBF foram bem
sucedidos em seus treinamentos, de modo que a interpolacao das amostras colhidas

a partir do novo Mamdani levou a respostas melhores.
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Figura 5.2: Simulagoes utilizando os controladores selecionados, com posigao inicial
x, =06, 1y, =50 e ¢ = —60, no cenario 1.
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Figura 5.3: Simulagoes utilizando os controladores selecionados, com posigao inicial
x, =06, 1y, =50 e ¢ = —60, no cenario 1.
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Tabela 5.10: Posicoes dos obstaculos nos dois cenarios usados como exemplo.

Cenario | Obstaculo T, Yo
1 59,10 | 48,50
2 78,80 | 19,40
1 3 118,20 | 77,60
4 137,90 | 29,10
5 157,60 | 58,20
1 128,31 | 25,87
2 71,43 | 26,05
2 3 55,65 | 47,52
4 39,60 | 34,77
5 183,81 | 47,07

J& nas figuras 5.4 e 5.5 vemos um exemplo de um caso geral, que pode ser usado
)
para explicar alguns dos resultados apresentados anteriormente. Todos os seis con-

troladores terminaram suas simulagoes.

O antigo controlador Mamdani teve algumas dificuldades na ultrapassagem de um
dos obstaculos, durante a qual teve de variar o dngulo das rodas em um intervalo
grande, indo de valores negativos a positivos, como pode ser visto na Figura 5.6.
Desta forma, a soma dos valores absolutos de 6 terminou bastante alta, mesmo com

uma quantidade mediana de passos.

Os controladores Sugeno, apesar de terem alcangado o objetivo, o fizeram tomando
um caminho diferente dos outros. Podemos ver que isto aconteceu tanto porque os
controladores nao corrigiram a rota do rob6 apoés o desvio do primeiro obstaculo
(para que este ficasse com ¢ proximo a zero), como também porque estes controla-
dores parecem ser mais sensiveis em seus desvios, fazendo com que por vezes tomem
caminhos menos simples. Este comportamento explica seus niimeros relativamente

altos para as métricas ntiimero de passos e soma dos valores absolutos de 6.
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Por sua vez, os controladores RBF foram bem sucedidos em suas simulagoes, rea-
lizando a navegagao do robo de forma mais direta ao objetivo e mais suave que os

demais.

Por fim, nas simulagoes das figuras 5.7 e 5.8 mostramos um caso em que 0 excesso
de suavidade do modelo RBF acaba fazendo com que seus robos colidam com obs-
taculos. Os demais controladores se comportaram de maneira semelhante ao que se

comportaram nas simulagoes exibidas anteriormente.
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Manual - Antigo - Mamdani - sucesso (nimero de passos: 66, soma dos absolutos de teta: 599.1)
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Figura 5.4: Simulagoes utilizando os controladores selecionados, com posigao inicial
z, =6, ¥y, =10 e ¢ = 0, no cenéario 1.
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Figura 5.5: Simulagoes utilizando os controladores selecionados, com posigao inicial

x, =06, 1y, =10e¢e ¢ =0, no cenério 1.
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Figura 5.6: Valores de 6 para as respectivas simulac¢oes das figuras 5.4 e 5.5.
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Figura 5.7: Simulagoes utilizando os controladores selecionados, com posigao inicial
r. =06, 1y, =20 e ¢ =15, no cenario 2.



CD1 - Novo - RBF - sem sucesso (méximo x: 121.5)
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Figura 5.8: Simulagoes utilizando os controladores selecionados, com posigao inicial

r. =06, 1y, =20 e ¢ =15, no cenario 2.
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6 CONCLUSAO

6.1 Consideracoes Finais

Apos a conclusao deste trabalho, levando em conta os resultados exibidos e a anélise
realizada no Capitulo 5, podemos dizer que fomos bem sucedidos em alcancar nossos

objetivos.

Os resultados mostram que, com a definicao dos novos sensores da maneira como
foi feita, estamos caminhando numa boa dire¢ao. Além disso, a utilizacao do pré-
processamento, que permite armazenar os pontos ja conhecidos e passar informagoes
mais relevantes ao médulo controlador, certamente fez diferenca na obtengao de bons

resultados.

Uma vez tendo os novos sensores definidos, pudemos construir o novo controlador
Mamdani. Com conjuntos e regras voltados ao novo esquema de entradas, o sistema
obteve 6timos resultados, sendo melhor que o antigo controlador em trés das quatro
métricas utilizadas para comparacao, incluindo a principal destas. Assim, atingimos
o objetivo de criar um novo controlador utilizando novos sensores (mais faceis de

serem implementados no mundo real), e ainda melhorando os resultados em relagao
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ao antigo controlador.

Ao treinarmos os outros modelos a partir do novo controlador Mamdani, obtivemos
excelentes resultados com o modelo Sugeno, aumentando ainda mais a métrica de
numero de simulagoes terminadas com sucesso. Contudo, vimos que este ganho foi
alcancado, dentre outras coisas, a partir do aumento da sensibilidade do controlador,
o que fez com que suas métricas de nimero de passos e soma de angulos de rodas

também aumentassem.

O modelo RBF, por sua vez, mostrou-se bastante promissor, pois parece nao sofrer
da mesma deficiéncia de sensibilidade que o modelo Sugeno. Pelo contrario, por
vezes sua falta de sensibilidade foi decisiva para que colidisse mais vezes que os
modelos Mamdani e Sugeno, de modo que devemos tentar refina-lo para que seja de

fato utilizado.

J& os modelos MLP e SVM tiverem desempenho bem abaixo do esperado. Sabemos,
porém, que a explicagao para isto estd no fato de que estes modelos possuem para-
metros cuja correta adaptagao ¢ bem mais complexa do que a dos parametros dos
modelos Sugeno e RBF, simplificados em apenas uma camada. E isto nos confirma
que, caso tenhamos a diposi¢ao informacao suficiente para montarmos este tipo de
estrutura mais simples, devemos utiliza-la, pois certamente o treinamento convergiréa

mais rapido e mais facilmente e, provavelmente, trarad melhores resultados.

Além disso, vimos também que nem sempre uma maior quantidade de amostras leva

necessariamente a um aprendizado mais eficiente e a melhores resultados.

De qualquer modo, podemos dizer que alcangamos o objetivo de, a partir de amostras
do novo controlador Mamdani, suavizar sua superficie de saida, visando a corrigir

alguns casos em que as propriedades do sistema Mamdani faziam com que o robo
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colidisse com obstéculos.

Por fim, devemos dizer que falhamos ao tentar utilizar o conhecimento do antigo
controlador na construgao de um novo, provavelmente por nao conseguirmos mapear

corretamente as entradas do antigo controlador para entradas do novo.

Apesar de nao termos atingido este objetivo, acreditamos que o trabalho trouxe
6timas contribuigoes, tanto pela definicao dos novos sensores e a construcao de
novos controladores, que permitirao a implemetancao de um robo6 real, quanto pela

melhora das métricas em relagao ao antigo controlador.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, sugerimos alguns topicos que podem ser abordados para
complementar os estudos realizados por este trabalho, bem como tépicos decorrentes

da analise dos resultados deste:

e Tentar refinar o modelo Sugeno, visando a melhorar a métrica de niimero de

passos para as simulagoes com sucesso.

e Tentar refinar o modelo RBF, em especial as gaussianas de sua camada es-
condida, de modo a obter resultados comparaveis aos do modelo Sugeno para
a métrica nimero de simulacoes com sucesso, observando se isto levaria ao

detrimento das outras métricas.

e Utilizar Algoritmos Genéticos (GOLDBERG, 1989; MICHALEWICZ, 1994)
para a defini¢ao dos parametros dos modelos (MOTA, 2007; TUNSTEL; JAM-
SHIDI, 1996; HOMAIFAR; MCCORMICK, 1995; XIAO et al., 1997), avali-

ando os individuos a partir de métricas obtidas através de simulagoes.
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Fazer com que as entradas do controlador nao sejam os minimos das distancias
em cada faixa, mas sim avalia¢Oes sobre as condi¢oes de cada faixa, como por

exemplo considerar se estas estao cheias ou vazias.

Posicionar sensores de distancia de modo a simular as entradas do antigo
controlador de (MORATORI, 2006), tentando aproveitar o conhecimento ja

disponivel neste.

Verificar o desempenho dos controladores em ambientes ligeiramente diferentes
do utilizado neste trabalho, como ambientes com mais obstaculos ou nos quais

0s obstaculos sao moveis.

Relizar a analise de robustez do robo, inserindo erros artificiais durante as
simulagoes e verificando como o rob6 se comportaria num ambiente mais pro-

ximo ao real.

Elaboragao das especificagoes de software e hardware para um rob6 real base-
ado no robo virtual construido neste trabalho, e posterior inser¢ao do contro-

lador naquele robo6 real.
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