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RESUMO

SILVA, Esdras S. Desenvolvimento de Arquiteturas Hibridas Através de
Sistemas Computacionais Inteligentes Aplicados a Robdtica Autdnoma. 2015.
117 f. Dissertacdo de Mestrado — Programa de Pdés-Graduacdo em Engenharia

Mecanica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2015.

Neste trabalho pretende-se apresentar as contribuicées desenvolvidas, por meio de
arquiteturas de controle de rob6s (agentes) moéveis baseadas em LoOgica Fuzzy e
Mapas Cognitivos Fuzzy, em especial, Fuzzy Ponderado Hierarquico, do inglés
Hierarquical Weighted Fuzzy (HWF) e Mapas Cognitivos Fuzzy Hibridos Dinamicos,
do inglés Hybrid Dynamic-Fuzzy Cognitive Maps (HD-FCM). Essas arquiteturas
serdo aplicadas na geracdo de trajetéria de um agente movel, inicialmente em
cenarios virtuais e a posteriori, em uma plataforma robadtica real. Serdo comparadas
as duas arquiteturas em simulacdes. Resultados iniciais apontam para a escolha do
controlador HD-FCM para o controle do robd. Como proposta inicial o robd tem a
funcionalidade de se deslocar entre dois pontos pré-estabelecidos. Os controladores
estabelecem um trajeto viavel podendo haver ou ndo obstaculos nos cenarios.
Simulagbes em ambientes virtuais sdo utilizadas para verificar a autonomia dos
controladores desenvolvidos. Resultados, mesmo que ainda iniciais, com simulagdes

em condi¢cdes proximas das ideais, sugerem a viabilidade das propostas.

Palavras-chave: Agentes Autbnomos. Sistemas Fuzzy. Mapas Cognitivos Fuzzy.

Arquitetura Hibrida. Sistemas Computacionais Inteligentes.



ABSTRACT

SILVA, Esdras S. Developing Architectures Hybrid Through Intelligent
Computing Systems Applied to Autonomous Robotics. 2015. 117 f. Masters
Dissertation — Programa de Pds-Graduacao em Engenharia Mecanica, Universidade

Tecnologica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2015.

This paper aims to present the main contributions developed through mobile robot
control architectures (agents) based on Fuzzy Logic and Fuzzy Cognitive Maps, in
particular, Hierarchical Weighted Fuzzy (HWF) and Hybrid Dynamic Fuzzy Cognitive
Maps (HD-FCM). These architectures will be applied in generating trajectory of a
mobile agent, initially in virtual scenarios and a posteriori, in a real robotic platform.
The two architectures simulations are compared. Initial results point to the choice of
HD-FCM driver to control the robot. As an initial proposal, the robot has the capability
to travel between two preset points. Controllers establish a viable path and there may
be no obstacles on scenarios. Simulations in virtual environments are used to verify
the autonomy of the developed controllers. Results, although still early, with

simulations in near ideal conditions, suggest the feasibility of the proposals.

Keywords: Autonomous Agent. Fuzzy Systems. Fuzzy Cognitive Maps. Hybrid
Architecture. Intelligent Systems.
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1 INTRODUCAO

Pesquisas envolvendo robds autbnomos moveis tém ampliado perspectivas
pela evolucéo tecnolégica. Dentre essa evolucdo, destaca-se o desenvolvimento de
técnicas computacionais inteligentes, como por exemplo, Légica Fuzzy, Mapas
Cognitivos Fuzzy (do inglés Fuzzy Cognitive Maps — FCM), Redes Neurais Artificiais,
aplicados em diversas areas de conhecimento, em especial, Agentes Autbnomos
(parte integrante do escopo deste trabalho), técnicas hibridas como sistemas Neuro-
Fuzzy, ANFIS (Adaptive Network-Based Fuzzy Inference System) entre outras. H&
uma gama de problemas desafiadores a serem resolvidos no que diz respeito a
navegacao autbnoma movel (SHAIKH et al., 2013). As dificuldades da robdtica
movel estdo relacionadas a diferentes dominios: percepcéo, localizacdo, modelagem
do ambiente e controle de tomada de decisdes dinamicas, entre outras (COSTA,
GOUVEA, 2010).

Neste contexto, além das dificuldades citadas, existem pesquisas
envolvendo Roboética Mével Autbnoma, com maior nivel de complexidade e podem
ser aplicadas a diferentes areas, como por exemplo, area de seguranca (para evitar
situacOes de risco ao ser humano), em exploracdes a regides intransitaveis, (ou
inviaveis), de dificil acesso e com alta periculosidade, e em rob6s de servicos,
constituindo area emergente de pesquisa e aplicacdo, conforme apresentado em
Fracasso e Costa (2005), Henkel, Doerschuk e Mann (2009) e Doerschuk, Jiangjiang
e Mann (2012).

Outra area de pesquisa em roboética € a de rob6s exploradores que podem
ser operados remotamente por humanos, entretanto, iSso exige sistemas de
comunicacdo, cameras e operadores. De outro modo, sistemas computacionais
inteligentes podem ser aplicados no desenvolvimento de robés com capacidade de
adaptacdo em diferentes cenarios, utilizando leituras de sensores de distancia, como
por exemplo, sensores de ultrassom (MENDONCA, 2011). Essas aplicagfes se
tornam Uteis em casos de exploracdo de ambientes naturais (indspitos), nos quais se
exige que o sistema tenha capacidade de tomadas de decisGes autbnomas
(RUSSELL; NORVIG, 1995), (WOOLDRIDGE; JENNINGS, 1995), (CALVO;
ROMERO, 2006), (BROGGI et al., 2008), (COSTA; GOUVEA, 2010). A exploracio
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de ambientes traz dificuldades que devem ser tratadas, por exemplo, incertezas,
imprecisdes e erros sequenciais.

A complexidade envolvida nas tarefas de geracdo de trajetérias eficientes é
reconhecidamente alta (MENDONCA, 2011), devido a tomadas de decisbes
dindmicas em sequéncia (uma tomada de decisdo errada pode comprometer 0s
passos seguintes, ocasionando problemas de localizacao e sensoriamento) (CALVO;
ROMERO, 2006). Durante a exploracao, nesse trabalho de dissertacdo entre outros,
0 agente necessita da habilidade de responder a eventos imprevisiveis, como
obstaculos moveis e/ou inesperados (BAKAMBU, 2006), (MENDONCA; ARRUDA,;
NEVES, 2011) para atingir um alvo considerando possiveis obstaculos no meio da
trajetoria.

Segundo Khodayari (2010), existem duas estratégias principais para
desenvolvimento de agentes autbnomos. O primeiro est4d relacionado a
conhecimentos heuristicos, e é representado neste trabalho pela Logica Fuzzy e por
Mapas Cognitivos Fuzzy, conforme apresentado em Chiang et al. (2006), Yang e
Zheng (2007), Cai, Rad e Chan (2010), e adaptado ao modelo utilizado. A segunda

baseia-se na teoria de controle linear que ndo é o escopo dessa pesquisa.

1.1 OBJETIVO

Neste trabalho, de um modo geral, objetiva-se desenvolver arquiteturas de
controle para um agente (robd) explorador autbnomo com capacidade de tomadas
de decisGes dinamicas sobre estratégias de navegacdo através da interacdo com o
ambiente. De modo especifico, o objetivo inicial desses controladores é fazer com
que o robd atinja um ou mais alvos, com posi¢cdes pré-determinadas e desvie de
possiveis obstaculos no caminho. Por ser um rob6 com mais de um objetivo (atingir
um ou mais alvos e desviar de obstaculos), esses controladores serdo hierarquicos,
necessitando assim arquiteturas hierarquicas a serem desenvolvidas. A proposta de
desenvolvimento empregada é inspirada no trabalho de Braitenberg (1986), Coppin
(2010), Mendonca et al (2011) a qual sugere a aplicacdo das técnicas
computacionais inteligentes, inicializando-se a partir de um modelo simples com

poucas ou uma funcionalidade, e gradativamente agregar novos objetivos a fim de
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melhorar a capacidade de exploracdo do agente, como por exemplo, gerenciar a
bateria e retornar a um ponto de recarga. Especificamente, neste trabalho o
controlador inteligente em primeira instancia terd a capacidade de deslocamento
entre dois pontos previamente estabelecidos em um plano. O segundo objetivo sera
adicionar ao robd a funcionalidade de desvio de obstaculos presentes na trajetoria
inicialmente proposta. Outro objetivo, posteriormente incrementado, foi a localizacao
de mais alvos. Neste caso existe uma memoria de localizagdo com a fung¢do para
sua orientacdo em relacdo ao seu objetivo principal, permitindo assim continuar
seguindo para o alvo. A principio havia por objetivo apenas um alvo, depois a ideia
se expandiu para mais alvos, motivando assim a aplicacdo em empresas,
especificamente em transporte de pecas nas dependéncias internas.

Observa-se que os desenvolvimentos dos controladores Fuzzy e FCM foram
por meio de conhecimento heuristico, pela observacdo do comportamento dinamico
em tempo de simulagbes. Uma possivel definicdo encontrada na literatura é a
seqguinte: “heuristicas sdo procedimentos que tratam problemas de otimizacdo sem
dispor das garantias tedricas nem de que a solugdo 6tima exata seja obtida”
(CUNHA et al, 2013). Essa definicho é umas das premissas de sistemas
computacionais inteligentes (MENDONCA, 2011).

Em resumo, o trabalho objetiva a criagcdo de duas arquiteturas de controle,
uma utilizando controlador Fuzzy e outra utilizando controlador FCM (Fuzzy
Cognitive Maps) a serem comparadas e apO0s uma delas escolhida para ser
implementada no robd movel. O desenvolvimento do rob6 também é parte
componente do escopo deste trabalho, bem como a criacdo de um simulador que
apresente as respostas matematicas necessarias para a comparacao entre as duas

arquiteturas de controle.

1.2 MOTIVACAO

A motivacdo desta dissertacdo esta no desenvolvimento de métodos que
possibilitem a criacdo de modelos baseados em Sistemas Fuzzy e/ou FCM, ou até
mesmo novas versfes baseadas nos modelos classicos chamadas de HWF, do

inglés Hierarquical Weighted Fuzzy e HD-FCM, do inglés Hybrid Dynamic — Fuzzy
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Cognitive Maps a serem aplicados na realizacdo de exploracdo a ambientes
desconhecidos e indspitos. Deste modo, serdo empregadas neste trabalho duas
técnicas de controle inteligente: Sistemas Fuzzy, e Mapas Cognitivos Fuzzy. Neste
contexto, além dos Sistemas Fuzzy classicos, optou-se por utilizar FCM (Fuzzy
Cognitive Maps), cuja traducdo nessa pesquisa foi convencionada por Mapas
Cognitivos Fuzzy, os quais podem agregar caracteristicas da coexisténcia de dados
e conhecimento (PAPAGEORGIOU, 2014), como sera apresentado ao longo dessa
dissertacéao.

Apds a simulacdo utilizando as duas arquiteturas, pretende-se fazer a
comparacao entre essas técnicas computacionais inteligentes apresentadas, visando
listar seus aspectos positivos e negativos a fim de obter quais as vantagens e
desvantagens para uma aplicacdo correta em diferentes ambientes de navegacéo, e
apos, implementar um dos controladores em um rob6 fisico, com a possibilidade de
inicio assim a possibilidade de futuros trabalhos, como tomadores de decis6es para
construcdo de robds autbnomos e, até possibilidades para sistemas de auxilio de
tomadas de decisbes como aplicacbes em cadeiras de rodas elétricas para uma
maior comodidade e seguranca de seres humanos. Outra area de possivel
investigacdo para essa pesquisa é a area de Swarm Robotics (roboética de enxame).
Uma vez construida uma arquitetura baseada em conhecimento para um robd

autdbnomo é possivel, a posteriori, evoluir para controle de mais de um robd.

1.3 CONTRIBUICOES

A principal contribuicdo do trabalho se da no desenvolvimento de uma
metodologia baseada em Sistemas Fuzzy Hierarquicos, com mais de uma base de
regras e funcionalidades, o HWF (Hierarquical Weighted Fuzzy) e o uso de uma
versao evoluida dos Mapas Cognitivos Fuzzy classicos, o HD-FCM (Hybrid Dynamic
- Fuzzy Cognitive Maps) para o desenvolvimento de sistemas computacionais
inteligentes dindmicos a partir de conhecimentos heuristicos e, possivelmente dados
histéricos, em especial com a aplicacdo destes métodos. Do ponto de vista do
desenvolvimento de técnicas computacionais, a definicdo das diferencas, vantagens

e desvantagens do Sistema Fuzzy comparado a FCM aplicados em um sistema
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fisico possibilitard uma melhor escolha da técnica a utilizar envolvendo aspectos
como custo computacional, rapidez no processamento, viabilidade da técnica, entre
outros. Por fim, uma terceira contribuicdo consiste em uma proposta de duas
arquiteturas para sistemas inteligentes de duas camadas dinamicas, que serao
validadas pelo desenvolvimento de um sistema de navegacao autdnomo para robos
moveis.

Este sistema ndo se limita apenas as aplicacbes apresentadas, pode ser
também aplicado na construcdo outros tipos de sistema ao qual seja necessario
modelar a tomada de decisdo on-line a partir de eventos dinamicos.

As simulacdes feitas com incertezas (ruido branco da ordem de cinco por
cento), conforme serd apresentado no Capitulo 6 sugerem que as arquiteturas
baseadas nas técnicas apresentadas; constituem ferramentas flexiveis e robustas,
capaz de trabalharem com imprecisdes e incertezas caracteristicas dos sistemas

dindmicos reais.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta dissertacdo encontra-se organizada da seguinte forma: o capitulo 2
compde-se de fundamentos de controle Fuzzy. O capitulo 3 aborda especificamente
o conceito de Mapas Cognitivos Fuzzy (FCM). O capitulo 4 apresenta a modelagem
do robd. O capitulo 5 descreve os sistemas de navegacdo desenvolvidos,
conceituando as arquiteturas utilizadas; O capitulo 6 apresenta os resultados
simulados em seus diferentes cenarios a fim de se sugerir autonomia. E, finalmente,

a concluséo e futuros trabalhos serdo apresentados no capitulo 7.
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2 SISTEMAS DE CONTROLE FUZZY

Nesta secdo serdo apresentados os fundamentos da légica Fuzzy e uma

revisao bibliografica sobre l6gica Fuzzy aplicada a robotica movel.

2.1 FUNDAMENTOS DE LOGICA FUZZY

s

A inteligéncia computacional, segundo Zadeh (1968), € um conjunto de
métodos baseados na teoria de conjuntos, termos linguisticos, l6gica multivalorada,
sistemas baseados em regras que visam trabalhar tolerancias as falhas, imprecisdes
e incertezas de sistemas reais. Zadeh (1968) propde o conceito de Ldgica Fuzzy,
com a fusdo dessas teorias, que possibilita a modelagem de processos complexos
(baseadas em informagdes imprecisas ou aproximadas), expressando regras de
controle em termos linguisticos. Diversas areas de conhecimento utilizam essa
técnica como solucdo para aplicacbes de controle, reconhecimento de padrdes e
aproximacdo de funcdes, principalmente em casos de nenhum ou parcial
conhecimento dos modelos matematicos. Um exemplo classico de modelagem
Fuzzy € o desenvolvimento de um controlador através de conhecimento empirico
e/ou heuristico por meio de termos linguisticos, fungbes de pertinéncia e uma ou
mais bases de regras.

Légica Fuzzy, ao contrario da légica booleana (somente dois estados, “on-
off’) permite a modelagem de problemas de controle utilizando transi¢cdes suaves
entre os elementos considerados. De acordo com Gomide e Pedrycz (2007)
“Conjuntos Fuzzy sdo funcbes de pertinéncia, que sdo mapeamentos de um dado
universo de discurso para o intervalo unitario”.

Um Sistema Fuzzy é composto por trés principais componentes: entradas e
saidas, conjunto de regras; e mecanismo de inferéncia (PASSINO, 1997). A Figura 1
apresenta a disposicdo desses componentes em um diagrama de Sistema Fuzzy
genérico. Uma das dificuldades de se implementar a Logica Fuzzy esta no fato de
aumentar o numero de regras, de forma exponencial com o nimero de variaveis

envolvidas, enquanto em uma estrutura hierarquica Fuzzy, o numero total de regras
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aumenta linearmente (WANG, 1999). Devem ser observadas também as
inconsisténcias Fuzzy, como por exemplo, uma funcdo de pertinéncia deve estar
associada a pelo menos uma regra. Em Sistemas Fuzzy adaptativos, algoritmos
retiram funcdes de pertinéncias velhas, ou seja, quando ficam sem ativacdo por um
determinado periodo (DA SILVA, 2014).

Mecanismo

de Inferéncia

Saida de dados

Base de

Entrada de dados
“Fuzzificagao”
“Defuzzificagao”

regras

Figura 1 - Diagrama genérico da Légica Fuzzy
Fonte: Adaptado de Passino (1997).

A estrutura de universo de discurso, o método de fuzzificagcdo, o formato da
base de regras, a maquina de inferéncia e o método de defuzzificagdo propostos por
King e Mamdani (1977) formam um dos mais utilizados sistemas de inferéncia Fuzzy
utilizados na literatura. Quando bem aplicado, este sistema de inferéncia pode
contribuir para simplificacdo e aumento da velocidade de processamento e robustez
do controlador, possibilitando decisbes rédpidas e coerentes num ambiente de
incertezas, em situacdes criticas como, por exemplo, situacdes de falhas ou conflitos
(FIGUEIREDO; TEIXEIRA, 1998). A Figura 2 ilustra em blocos o controlador l6gico
Fuzzy (Fuzzy Logic Controller — FLC) proposto por King e Mamdani (1977):

De acordo com a Figura 2 e, segundo Figueiredo et al. (1993), as etapas de
projeto para construcdo de um controlador l6gico Fuzzy consiste em:

1. Definir os universos de discurso das variaveis linguisticas do sistema
através da observacdo do comportamento do sistema e/ou processo, como por
exemplo, observando o erro e a variagao do erro.

2. Definir o niumero de termos primarios e graus de pertinéncia dos
conjuntos Fuzzy que representam cada termo;

3. Determinar as regras que formam o algoritmo de controle que

compdem o mecanismo de inferéncia ou motor de inferéncia; o mecanismo de
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inferéncia emula as tomadas de decisbes dos especialistas interpretando e
aplicando o conhecimento modelado (PASSINO; YOURKOVIC, 1997).

4. Definir os parametros de projeto, como método de inferéncia, método
de fuzzificacdo e defuzzificacdo e atuacdo do controlador.

Controlador Fuzzy

Mecanizsmo

Ref. de Entrada ||2l] ¢ |» % || Entradas Saidas
-w—)’ E Inferéncia % U(ﬂ Wﬂ
i | i Processo —
v E

Baze de
Regras

Figura 2 - Modelo do Controlador Logico Fuzzy
Fonte: Adaptado de Passino (1998).

O propésito da utilizacdo de um controlador FLC (Fuzzy Logic Controller) em
um determinado processo € capturar o conhecimento de um operador e converté-lo
em um modelo para tomadas de decisbes de controle. Esta conversdo em
controladores do tipo FLC utiliza variaveis linguisticas e regras. Além disso, estes
controladores permitem modelar a incerteza dos processos, possibilitando
desenvolver sistemas mais robustos, que podem ser utilizados em processos
complexos (PASSINO; YOURKOVICH, 1997). Um controle do tipo FLC para operar
no chéo de fabrica deve ter as seguintes funcionalidades:

. Controlar e operar automaticamente processos complexos néo lineares
multivariaveis com desempenho pelo menos equivalente aos operadores.

. Respeitar as especificacdes e restricdbes operacionais.

. Ser robusto e operar em tempo real (PADILHA, 2001).

O controle Fuzzy tem se mostrado também uma alternativa viavel ao
controle classico para processos com parametros variantes no tempo, néo lineares e
com informagdes imprecisas. Para esses casos, a aplicacdo de um Controlador
Fuzzy frequentemente oferece um desempenho igual ou superior aos controladores

adaptativos, do tipo preditivo ou por modelo de referéncia (CALLAI et al., 2007).
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Para o controle supervisorio, os sistemas baseados em Ldogica Fuzzy podem

fornecer uma solucado eficiente através do desenvolvimento de controladores com

base na experiéncia de especialistas e/ou operadores em vez de utilizar modelos

matematicos complexos, como se utilizam nas abordagens baseadas em controle

classico, robusto entre outros. Uma das tarefas do supervisor € a de, por exemplo,

gerar set-points para os controladores nos niveis inferiores da planta ou ainda

gerenciar estratégias de recuperacdo da campanha em presenca de perturbacdes.

Essas atividades podem ser implementadas através de supervisores Fuzzy
(ARRIAGA-DE-VALLE; DIECK-ASSAD, 2006).
A Ldgica Fuzzy pode apresentar diversas vantagens e desvantagens, das

quais as principais serao listadas a seguir:

Vantagens:

Por ser uma abordagem intuitiva, torna o entendimento relativamente facil;
Tolerancia a dados imprecisos e flexibilidade;

Possibilidade de modelar fun¢des nao lineares de complexidade arbitraria.
Possibilidade de criar um Sistema Fuzzy para combinar com qualquer
conjunto de dados de entrada e saida. Através de técnicas adaptativas
como Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems (ANFIS);

Possibilidade de ser construida com base na experiéncia de especialistas;
Em contraste direto com Redes Neurais, que levam dados de treinamento
e gerar modelos opacos, impenetraveis, a Logica Fuzzy permite contar
com a experiéncia de pessoas que ja entendem o sistema;

Pode ser usada em conjunto com técnicas de controle convencionais;

A linguagem natural, que é usada por pessoas comuns em uma base
diaria, tem sido formada por milhares de anos de histdria humana a ser
conveniente e eficiente. As frases escritas na linguagem comum
representam um triunfo da comunicacao eficiente, e sdo empregadas nos

Sistemas Fuzzy através da base de regras.

Desvantagens:

Com referéncia as desvantagens da Légica Fuzzy, as seguintes questdes

sdo motivo de preocupacdo ao empregar uma estratégia de reunir conhecimento
controle heuristico (PASSINO; YOURKOVICH, 1997):
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» Sera que os comportamentos que sao observados por um especialista
humano e utilizados para construir o Controlador Fuzzy incluem todas as situagbes
que podem ocorrer devido a disturbios, o ruido ou variagcbes dos parametros da
planta?

» Pode o especialista humano de forma realista e confiavel prever problemas
gue podem surgir com instabilidades do sistema de circuito fechado ou ciclos-limite?

* Sera que o especialista humano €& capaz de incorporar efetivamente
critérios de estabilidade e objetivos de desempenho (por exemplo, tempo de
estabilizacdo, “overshoot”, e as especificacbes de rastreamento) em uma base de
regras para garantir que a operacao de confianca pode ser obtida?

Essas questdes podem parecer ainda mais complexas se o problema de
controle envolve um ambiente de seguranca critica em que a falha do sistema de
controle para atender os objetivos de desempenho pode levar a perda de vidas
humanas ou um desastre ambiental, ou se o conhecimento do especialista humano
implementado no Controlador Fuzzy € um pouco inferior ao do especialista mais
experiente que deveria se esperar para a concepcdo do sistema de controle
(designers diferentes tém diferentes niveis de pericia). E evidente que, em seguida,
para algumas aplicagbes, hd uma necessidade de desenvolver uma metodologia
para; implementar e avaliar Controladores Fuzzy para garantir que eles séo
confiaveis no cumprimento de suas especificacbes de desempenho (PASSINO;
YOURKOVICH, 1997). Por serem problemas envolvendo a capacidade do ser
humano em quantificar de forma qualitativa os problemas, essas desvantagens
ainda permeiam a Logica Fuzzy até a presente data.

Nessa dissertacdo, um sistema de navegacao robotico baseado em FLC
sera usado para que o agente atinja os objetivos de chegar ao alvo e desviar de

obstaculos na subsecao 5.3.



22

2.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA SOBRE APLICACOES DE LOGICA FUZZY EM
ROBOTICA MOVEL

As primeiras noc¢des da légica dos conceitos “vagos” foram desenvolvidas
pelo l6gico polonés Jan Lukasiewicz (1878-1956) em 1920 que introduziu conjuntos
com graus de pertinéncia sendo 0, %2 e 1 e, mais tarde, expandiu para um numero
infinito de valores entre 0 e 1, 0 que precedeu a Légica Fuzzy.

O primeiro a introduzir o conceito de Loégica Fuzzy foi Lotfi Asker Zadeh
(Professor da Universidade da Califérnia, Berkley), que ao observar que 0s recursos
tecnoldgicos disponiveis eram incapazes de automatizar as atividades de diversas
naturezas tais como industrial, quimica ou bioldgica que compreendessem situacdes
ambiguas impossiveis de se implementar utilizando logica computacional
fundamentada na logica booleana, publicou um artigo em 1965 (Zadeh, 1965)
combinando os conceitos da légica classica e os conjuntos de Lukasiewicz,
revolucionando o conceito de l6gica até entdo, criando a Logica Fuzzy.

A partir dai iniciou-se uma série de estudos utilizando a aplicacao de logica
Fuzzy nas mais diversas areas principalmente na industria europeia e japonesa nas
décadas de 70 e 80. Em nossa revisao literaria nos ateremos em apresentar alguns
trabalhos importantes voltados para a area de robética movel.

Em 1995, o francés Praxitele (Garnier et al, 1995) controlou uma frota de
veiculos elétricos para serem utilizados pela populacdo no lugar de transportes
coletivos com o intuito de evitar estacionamentos lotados. Este projeto utilizou
técinicas de légica Fuzzy e linhas de fugas em um controle hibrido.

Em Franz et al (1998) foi desenvolvido um sistema para navegagao e
guiagem de rob6s moéveis autbnomos em que a informagao de posicao e atitude do
veiculo é utilizada por um sistema de guiagem, baseado em controlador tipo Fuzzy,
que é de sintonizacdo simples e prescinde do conhecimento do modelo dindmico do
veiculo. O sistema completo € implementado em tempo real.

Ainda em 1998, Sandi et al. (1998) desenvolveu sistema para guiagem de
robés moveis em que um controlador Fuzzy utiliza a informacéo de posicéo e latitude
do veiculo para o sistema de guiagem, de sintonizacdo simples e prescinde do
conhecimento do modelo dindmico do veiculo. O sistema completo é implementado

em tempo real, apresentando desempenho consideravel. Dois modos de
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visualizacdo do controle dos robds caracterizam esse sistema; um a havegacao que
designa a determinacao de posicéo e orientacdo do veiculo em um dado instante de
tempo e outro a guiagem, que se refere ao controle da trajetoria.

Ramirez et al (2007) descreve um sistema de navegacao autbnoma para um
veiculo auténomo utilizando técnicas de visdo de maquina aplicados a imagens em
tempo real capturadas durante o trajeto, para fins académicos. A experiéncia
consiste na navegacao autbnoma de um carro de controle remoto através de um
circuito fechado. Técnicas de visdo computacional sédo utilizadas para a deteccao de
ocorréncias no meio ambiente. As imagens recebidas sdo capturadas no
computador através do cartdo de aquisicdo NI USB-6009, e processadas em um
sistema desenvolvido sob a plataforma LabVIEW, aproveitando o conjunto de
ferramentas para aquisicdo e processamento de imagem. Técnicas de controle de
l6gica Fuzzy sdo incorporadas para as decisdes de controle intermédios necessarios
durante a navegacdo do carro. Uma abordagem eficiente com base na légica de
maquina-estados é utilizada como um método ideal para implementar as mudancas
exigidas pelo controle de logica Fuzzy.

Farhi (2008) descreve o modelo do sistema de controle Fuzzy para um carro
robd autbnomo que atua e um ambiente desconhecido, imprevisivel e dindmico. O
sistema de controle Fuzzy fornece a fusdo de dados de varios sensores e tem a
funcdo de garantir uma navegacdo do robd autbnomo. Duas estratégias séao
utilizadas. Uma de controle de desvio de obstaculos e outra de controle de
seguimento do alvo. Eles sdo combinados e, assim, resultam em uma arquitetura de
controle otimizada com sistema de controle Fuzzy.

Em Llorca et al (2011) tem por ambito de estudo um sistema anti-colisdo
(CAS) para veiculos autbnomos, com foco na prevencao de colisdes de pedestres. O
componente de deteccdo envolve um sistema de sensoriamento de pedestres
baseado em estéreo de visdo que fornece medi¢cbes adequadas da hora de coliséo.
A manobra de prevencao de colisdes é realizada utilizando controladores Fuzzy para
os atuadores que imitam o comportamento humano, juntamente com uma alta
precisao Sistema de Posicionamento Global (GPS), que fornece as informacdes
necessdrias para a nhavegacao autdbnoma. Os testes de campo realizados
apresentaram resultados encorajadores e provou a viabilidade da abordagem

proposta.
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Em Nogueira (2013) é apresentado o desenvolvimento de um sistema de
navegacao de um robd moével autbnomo utilizando-se de técnicas da légica Fuzzy,
desenvolvida na linguagem de descricio de hardware, VHDL, e a sua
implementacdo em uma placa DE2 do fabricante Altera®. O objetivo do sistema de
navegacao proposto € o de que o protétipo do robé caminhe sem colidir em nenhum
obstaculo utilizando para comunicacdo externa com o ambiente, trés sensores de
distancia localizados um em cada lado do rob6 e um na frente, atuando através
dessas informacdes em dois motores de passo. Os resultados desta implementacéo
obtidos em simulacéo foram satisfatorios e comparados aos resultados obtidos como
0 mesmo processo no MATLAB.

Estes foram alguns dos trabalhos relevantes na area de controle Fuzzy
voltados para a robdtica mével aos quais serviram de inspiracdo e material de

estudo para esta dissertacéao.
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3 MAPAS COGNITIVOS FUZZY (FCM)

Serdo apresentados nesta secdo os fundamentos de Mapas Cognitivos

Fuzzy (FCM) e uma revisao bibliografica sobre FCM aplicado a rob6tica movel.

3.1 FUNDAMENTOS DE FCM

Para apresentar os conceitos necessarios para a fundamentacao do FCM de
forma mais clara, esta secéao foi dividida em duas partes. A primeira parte (subsecéo
3.1.1) discorre sobre 0s conceitos classicos e basicos desta ferramenta. A segunda
parte (subsecdo 3.1.2) apresenta as evolucbes do FCM e suas vantagens e
desvantagens.

3.1.1 FCM Classico

Os Mapas Cognitivos foram inicialmente propostos por Axelrod (1976) para
representar palavras, ideias, tarefas ou outros itens ligados a um conceito central e
dispostos radialmente em volta deste conceito. S&o diagramas que representam
conexodes entre porgdes de informagdo sobre um tema ou tarefa. Os elementos sao
arranjados intuitivamente de acordo com a importancia dos conceitos, e sao
organizados em grupos, ramificacdes ou areas.

Axelrod (1976) desenvolveu também um tratamento matematico por meio de
operacbes com matrizes e baseado na teoria de grafos, para seus Mapas
Cognitivos, nos quais crencas ou afirmacbes a respeito de um dominio de
conhecimento limitado s&8o expressas por meio de palavras ou expressdes
linguisticas, interligadas por relacdes simples de causa e efeito (causa / ndo causa).

Estes mapas podem ser considerados um modelo matematico da “estrutura
de crengas” de uma pessoa ou grupo, que permitem inferir ou predizer as

consequéncias que esta organizacdo de ideias causa no universo representado.



26

Este modelo matematico foi adaptado para inclusdo de incertezas através da Légica
Fuzzy por Kosko (1986), gerando os Mapas Cognitivos Fuzzy. A semelhanca dos
Mapas Cognitivos originais, os FCM sao grafos direcionais (digrafos), em que os
valores numéricos sao variaveis ou conjuntos Fuzzy. Os “n6s” destes grafos séo
conceitos linguisticos, representados por conjuntos Fuzzy e cada “nd” é associado a
outros através de conexfes. A cada uma dessas conexdes é associado um peso
numeérico, que representa uma variavel Fuzzy relacionada com o nivel de
causalidade entre os conceitos, como mostra a Figura 3.

Esses mapas conceituais, Fuzzy ou classicos, representam o conhecimento
individual ou de um grupo de especialistas, através dos valores de seus conceitos e
dos pesos das suas relacbes. O conhecimento explicito é representado através das
atribuicdes de valores a conceitos e relacdes causais, e 0 conhecimento implicito é
representado através da estrutura do mapa. No entanto, permanece a dificuldade de
transformar o conhecimento em modelos de comportamento humano. Na construcéo
dos mapas conceituais esta dificuldade se reflete principalmente na definicdo da
semantica e do relacionamento entre os conceitos (PACHECO, 2005). Além desta
dificuldade de construcdo, a aquisicdo de dados deve ser bastante criteriosa, no
sentido de se transformar dados em informag&o consistente para o0 mapa cognitivo.

Os Mapas Cognitivos Fuzzy usam uma representacdo simbolica pra
descrever e modelar um sistema, o qual utiliza conceitos pra ilustrar diferentes
comportamentos dindmicos integrando a experiéncia de especialistas na construcao
do modelo. Como citado anteriormente, os FCM séo grafos direcionados aciclicos
em que os “nds” sao conceitos linguisticos, representados por conjuntos Fuzzy, e
cada “nd” é associado com outros através de “arcos”. A cada um destes “arcos” é
associado um peso numeérico, que representa uma variavel Fuzzy relacionada com o
nivel de causalidade entre os conceitos. Cada conceito representa uma
caracteristica do sistema, em geral: eventos, acOes, metas, valores e tendéncias do
sistema modelado. Além disso, cada conceito é caracterizado por um numero que
representa seu valor e € o resultado da normalizacdo, em um intervalo [-1,1], do real
valor da variavel do sistema para qual este conceito foi modelado. Este intervalo
representa a incerteza na relacéo causal que leva de um né a outro.

De um modo geral pode definir que o FCM € uma metodologia de
causalidade baseada no conhecimento para modelar sistemas complexos de

decisdo, originado a partir da combinacdo de Légica Fuzzy e Redes Neurais
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(KOSKO, 1986). Um FCM descreve o comportamento de um sistema desconhecido
em termos de conceitos, cada conceito representa uma entidade, um estado, uma
variavel, ou uma caracteristica do sistema (KOSKO, 1992).

Um exemplo de FCM é mostrado na Figura 3, o grafo da figura identifica as
respectivas conexdes causais, representadas pelos sinais e termos linguisticos, e 0s
conceitos do mapa. Na pratica, esses termos linguisticos séo traduzidos em valores
numéricos por meio de numeros Fuzzy, por exemplo, por média de avaliacdo dos
especialistas, ou até mesmo média olimpica dos especialistas (se desconsidera o

maior e menor valor sugerido no calculo da média).
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Pericia

SigniﬁcativamM

Y

parcialmente
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= | Eguipamento

Investimento

Significativamente

médio
Significativamente:

C'r,

Recursos

geralmente | -

Significativamente medio

Figura 3 — Exemplo de um FCM (grafo)
Fonte: Adapt. de http://www.ibimapublishing.com/journals/CIBIMA/.html| 2011.

Os conceitos de um mapa cognitivo (C; a Cg) podem ser atualizados atraves
da iteracdo com 0s outros conceitos por meio das interconexdes (relacfes causais
Wi j) € com o seu proprio valor. Isto € dado pela matriz (1) com os pesos das relagdes

causais, e sao representadas pelo peso da somatoéria.
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0O w, O 0w
0O 0 w, 0 w,
wi, )= 0 w; 0w, O 1)
Wy, 0w, 0w
Wy, O 0 w, 0]

Os valores dos conceitos vao evoluindo apds varias iteragdes, como mostra
a equacao (2) até normalmente estabilizarem-se num ponto fixo ou num ciclo limite
(STYLIOS; GROUMPOS, 1998).

Aj — f(Z(AJXWJI) + A‘anterior (2)
j=1

j=i

Onde j € o contador das iteracdes, n € o numero de nos no grafo, Wji € o
peso do arco que conecta o conceito C; ao conceito C;, A; (A*™") é o valor do
conceito C; na iteragcao atual (anterior) e a funcéo f (equacédo 3) € uma funcéo do tipo

sigmoide:

1
1+e*

fF(x)= (3

Em alguns casos, o FCM pode nado estabilizar e oscilar, ou até mesmo
apresentar um comportamento caltico (STYLIOS; GEORGOPOULOS;
GROUMPOS, 1999), Mendonca (2011). Geralmente, para sistemas bem-
comportados, observa-se que apdés um numero finito de iteracdes, os valores dos
conceitos atingem um ponto de equilibrio fixo ou um ciclo limite. Existem algumas
variacdes da funcédo de aprendizado utilizada (GLYKAS, 2010) entre métodos de
aprendizagem.

Esta interatividade entre conceitos permite a constru¢cdo de mapas de forma
modular, em que pequenos mapas sao criados para representar partes do problema
e depois interconectados entre si. Esses pequenos mapas sao testados de forma
independente e s6 depois estas partes sdo conectadas para compor um mapa
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maior. A interatividade entre Mapas Cognitivos € certamente uma vantagem na
construcdo de modelos de um sistema mais complexo, devido a possibilidade de se
construir modulos diferentes de forma independente e conecta-los, a posteriori
(MIAO, et al; 2001).

Como demonstrado em Bose e Liang (1996); Silva, Spatti e Flauzino (2010)
uma RNA (Redes Neurais Atrtificiais) com conexdes diretas (feed forward) é
equivalente a um grafo direto aciclico. Nesse contexto, pode-se utilizar na
construcdo e interpretacdo de um FCM como variacdo de Redes Neurais Artificiais,
com um noé ou conceito corresponde a um neurbnio; 0os arcos ou relacbes causais
entre conceitos podem ser obtidos via treinamento ou de forma manual, a partir dos
dados histéricos do sistema ou pelo conhecimento do (s) especialista (s),

respectivamente.

3.1.2 Evolugbes do FCM classico

Trabalhos da literatura consideram o FCM como uma evolugdo dos Mapas
Cognitivos (MIAO et al, 2001, 2010), (STYLIOS et al, 1998, 1999, 1999b),
(DICKERSON; KOSKO, 1994, 1996) e, portanto, de um grafo, em que foram
agregadas caracteristicas semanticas dos Sistemas Fuzzy e propriedades de
plasticidade e estabilidade das Redes Neurais (STYLIOS et al., 2008).

Esta capacidade de auto-organizacdo, ou plasticidade, contribui para
flexibilidade no desenvolvimento e aplicagbes de modelos computacionais
inteligentes através de FCM. No entanto, apesar da semelhanga estrutural com as
Redes Neurais Artificiais, os FCM s&o inicialmente construidos a partir de
conhecimento empirico em que cada conceito tem um significado fisico e cada
conexao representa uma relacdo de causa-efeito entre os mesmos. Os valores
iniciais dos conceitos e relagbes causais também tém correspondéncia com o
comportamento fisico do sistema modelado. Esta caracteristica € inexistente nas
Redes Neurais Artificiais e tem sido um forte argumento contra a interpretabilidade
deste tipo de modelo (HAYKIN, 2000).

Em resumo, FCM é uma opcdo de modelagem para representar sistemas

complexos que nao estdo bem definidos, combinando as potencialidades das
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abordagens cognitivas de abstracdo de conhecimento por meio de termos
linguisticos dos Sistemas Fuzzy as vantagens de modelagem oriundas das Redes
Neurais Atrtificiais, devido a sua estrutura em grafos, capacidade de aprendizagem,
entre outras. De forma resumida na modelagem inicial os FCM tém aspectos da
Légica Fuzzy, das Redes Semanticas. Entretanto, permite a inclusdo de dados
historicos para refinamento do modelo, através de métodos heuristicos, Algoritmos
Genéticos, Particle Swarm entre outras técnicas (STYLIOS et al., 2008). E como foi
aplicado nesse trabalho algoritmos de sintonia dindmica como aprendizado de Hebb,
oriundos originalmente das Redes Neurais Artificiais, e permite também a inclusédo
de algoritmos de aprendizagem por reforgco, como por exemplo em Mendonca
(2011).

Essa técnica apresenta vantagens e desvantagens, das quais serao
apresentadas a seguir (CHUNMEI, 2008).

Vantagens:

o E uma ferramenta de computacéo suave dado pelo resultado da sinergia
da Ldgica Fuzzy e metodologias de Redes Neurais Artificiais.

o Apresenta um método interativo de aquisicdo de conhecimentos ou
aprendizado usando método de construcao intuitiva e heuristica.

o Oferece um quadro mais flexivel e poderoso para representar o
conhecimento humano e para o raciocinio, ao contrario de sistemas
especialistas tradicionais que explicitamente implementam regras com "If /
Then".

o Enfatiza as conexbes de conceitos como unidades basicas para
armazenar conhecimento, e a estrutura representa o significado de
sistema.

o Pode ajudar a descrever a estrutura esquematica, representando as
relacdes causais entre os elementos de um determinado ambiente de
deciséo, e a inferéncia pode ser calculada por operacao matriz numerica.

o E constituido por poucas linhas de calculo, o que permite implementar em
um controlador simples, ou seja, de baixo custo.

o Relac¢des causais entre os nos séo difusos. Em vez de usar apenas sinais

que indicam causalidade positivo ou negativo, utiliza um namero
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associado com a relacdo para expressar o grau de relacdo entre dois
conceitos.

o O sistema é dinamico, envolvendo realimentacdo, em que o efeito da
mudanca no ndé conceito afeta outros nds, influenciando nos dados de
saida. A presenca dessa realimentacdo adiciona um aspecto temporal

para a operacdo do FCM.

Desvantagem:

o Apesar do passo de sintonia, modelos de inferéncia baseados em FCM
nao apresentam robustez na presenca de modificacdes dinamicas
modeladas a partir desta representacdo do conhecimento “rigido” por
meio de operacfes com grafos e matrizes (ACAMPORA,; LOIA, 2011).

Para contornar esse problema, este trabalho desenvolve um novo tipo de FCM

em que 0s conceitos e as relacbes causais sdo dindmicos no grafico a partir da
ocorréncia de eventos. Deste modo, o modelo de mapa cognitivo distorcido dinamico
€ capaz de adquirir e usar o conhecimento heuristico dinamicamente.

O presente trabalho explora as potencialidades dos FCM’'s a fim de

desenvolver uma nova arquitetura para modelagem de um sistema dinamico. A
proposta de HD-FCM e sua aplicacdo na navegacado autbnoma serao apresentadas

na Sec¢ao 5.4.

3.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA SOBRE FCM COM ENFOQUE EM ROBOTICA
MOVEL

Os Mapas Cognitivos Fuzzy (FCM) surgiram baseados na formalizacdo de
Axelrod (1976) que introduziu formalmente o conceito de mapas cognitivos como
forma de representagdo do conhecimento e modelagem de decisdes. Dez anos
apos essa representacao formal, Kosko (1986) ao estudar esses Mapas Cognitivos,
incluiu a esses conceitos a logica Fuzzy, originando assim os Mapas Cognitivos
Fuzzy (FCM).
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A patrtir dai, iniciou-se uma série de estudos e aplicacdes desse sistema em
diferentes areas de conhecimento tais como vida artificial (DICKERSON; KOSKO,
1994, 1996), sistemas sociais (TABER, 1994), sistemas de tomada de decisdo em
rodovias de acesso rapido (PERUSICH, 1996), modelagem e tomada de decisdo em
ambientes corporativos e comércio eletrénico (LEE; LEE, 2003), visado robdtica, mais
especificamente em deteccdo de pontos em imagens geradas por sistema de
cameras estéreo (PAJARES; DE LA CRUZ, 2006), tomada decisdo na area médica
(PAPAGEORGIOU; STYLIOS; GROUMPOQOS, 2007), entre outros. Focaremos nossa
revisao bibliografica nos trabalhos voltados para robética autbnoma.

Foi desenvolvido em Golmohammadi (2006), um modelo a ser utilizado para a
selecdo de acdo em rob6s que se destinam a imitar o processo de raciocinio do ser
humano em ambiente de simulacdo. Este modelo € construido em uma FCM e um
algoritmo de aprendizagem de Hebb néo linear. O modelo foi testado através de
uma série de experiéncias praticas com uma versdo do servidor de simulacdo de
futebol ambiente 3D. Os fatores envolvidos foram definidos cuidadosamente para
medir o desempenho da equipe. Os resultados obtidos mostraram uma melhora
significativa no desempenho geral.

Buche, (2010) foca na simulagédo de comportamento de agentes autbnomos
em ambientes virtuais. O comportamento desses agentes deve determinar suas
respostas ndo s6 aos estimulos externos, mas também em relacdo a estados
internos. Para descrever tal comportamento foi proposto Mapas Cognitivos Fuzzy
(FCM), segundo o qual estes estados internos podem ser explicitamente
representados. O artigo apresenta o uso o FCM como ferramenta para especificar e
controlar o comportamento dos agentes individuais. Em primeiro lugar, o FCM foi
utilizado para modelar o comportamento. Em seguida, um algoritmo de
aprendizagem é utilizado permitindo a adaptacédo das FCM'’s através da observagao.

Em Mendonga et al (2011) foi desenvolvido um sistema de navegacao
autbnoma utilizando mapas cognitivos Fuzzy (FCM). Uma nova variante da FCM,
chamado Dynamic — Fuzzy Cognitive Maps (D-FCM), é proposto para modelar
tarefas de deciséo e / ou fazer inferéncias em navegacgao autbnoma. Arcos da FCM
sdo atualizados a partir da ocorréncia de eventos especiais como a deteccdo de
obstaculos dinamicos. Como resultado, o modelo desenvolvido €& capaz de
representar o comportamento dindmico do robé na presenca de alteracbes de

ambiente. Esta habilidade foi alcancada através da adaptacdo das relagbes entre
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conceitos FCM. Um algoritmo de aprendizagem reforco também foi utilizado para
ajustar o comportamento do robd. Alguns resultados da simulacdo séo discutidos
com destaque para a capacidade do robé autbnomo para navegar entre obstaculos
(navegacdo em ambiente desconhecido). Um sistema de navegacdo baseado em
Fuzzy € usado como uma referéncia para avaliar o desempenho do sistema de
navegacdo auténoma proposto. Os resultados foram satisfatorios em ambiente de
simulagcdo. Um comparativo com obras de logica Fuzzy e futuros também sé&o
abordados.

Ganganath et al (2013) propde um mapa cognitivo Fuzzy (FCM) com base na
avaliacdo da situacdo (SAF - situation assessment framework) para a deteccao de
um alvo para um rob6é mdével. Um determinado objetivo de navegacéao é descrito com
varias submetas utilizando conhecimento prévio. Com base nessas submetas a SAF
proposta opera de forma recursiva sobre a meta de navegacdo para verificar e
selecionar essas submetas. O sistema de tomada de decisdo combina informacéo
sensorial a partir de multiplos sensores para verificar as submetas. A FCM € usada
como um motor de raciocinio alto nivel. Resultados experimentais demonstram que
0 quadro proposto pode decidir com precisdo as metas de navegacao em ambientes
desconhecidos com base na informagdo sensorial e conhecimento especializado
(GANGANATH et al 2013).

Motlagh (2012) utilizou um mecanismo de inferéncia causal baseado em
mapas cognitivos Fuzzy (FCM) para controlar um robd mével resolvendo problemas
de localizagéo levando em conta erros sequenciais e derrapagem das rodas. O
trabalho busca apresentar também as vantagens do sistema FCM em relacdo as
outras técnicas baseadas em regras. O sistema desenvolvido foi implementado em
uma plataforma Pioneer. Os resultados e as comparagdes com os trabalhos
relacionados sdo dados usando simulacdo ActivMedia e uma ferramenta de
simulagéo desenvolvida FCM. Uma técnica de estimativa de erro € usada para medir
0 erro entre o real e os resultados da simulacao.

Nota-se que a aplicacdo de FCM em robdtica autbnoma € um assunto que
vém sendo discutido ha cerca de 10 anos, e notam-se grandes avan¢os, com

resultados consideraveis para a aplicacdo em robética autbnoma.
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4 MODELAGEM DO ROBO

Existem duas maneiras de representacdo dos robds de acordo com o
objetivo da aplicacdo: cinematica ou dinamica. Os modelos cineméticos sédo usados
para representar os robds, neste trabalho denominados de agentes, em fungéo da
velocidade e orientacdo das rodas. Os modelos dinamicos tentam representar as
forcas generalizadas aplicadas pelos atuadores. Ha dois modelos cinematicos
adotados para representar agentes: modelo de postura e modelo de configuracédo. O
primeiro considera como estado apenas a posi¢ao e a orientagao do robd, enquanto
0 segundo considera além da postura outras variaveis internas, como por exemplo o
deslocamento angular das rodas. O modelo de postura satisfaz as necessidades do
ponto de vista de controle de posi¢cdo e orientacdo espacial do rob6. A maioria dos
trabalhos apresentados na literatura descreve o rob6é em funcdo de coordenadas
cartesianas utilizando apenas um modelo cinematico de postura (BLOCH,;
REYHANOGLU; MCCLAMROCH, 1992), (KOLMANOVSKY; MCCLAMROCH, 1995),
(MURATA; HIROSE, 1993).

4.1 MODELAGEM CINEMATICA

O robdé utilizado como modelo neste trabalho possui duas rodas moveis
(localizadas na parte frontal e posterior do carro) e duas rodas fixas nas laterais
(igadas a um motor cada uma); trés sensores ultrassbnicos posicionados
estrategicamente na parte frontal para captar possiveis obstaculos localizados na
rota a ser seguida pelo robd.

Uma foto deste robd é apresentada na Figura 4, e seu modelo esquematico

pode ser observado na Figura 5.



Figura 4 — Robd utilizado neste trabalho

Fonte: Autoria prépria.
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Figura 5 - Modelo esquematico do robd da figura 4

Fonte: Autoria prépria.
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4.2 MODELAGEM SIMULADOR

Um simulador em duas dimensfes foi implementado no MatLab (verséo
2012) para observar o comportamento dinamico do agente mével. As dimensdes do
prototipo e do cenario estdo em uma escala de 1:100.

O trabalho de Russell e Norvig (1995) sugere que para 0 agente ser
considerado autbnomo, € necessario que se tenha sucesso em ao menos trés
simulacdes diferentes. Portanto a disposicdo de obstaculos, posi¢do inicial do
agente mével e o ponto alvo sdo ajustaveis no programa, possibilitando a construcao
de diferentes cenarios. No simulador desenvolvido, os sensores foram programados
para que o envio de sinais ocorra a uma distancia maxima de 15 cm, para que o
agente ndo permaneca desviando de obstaculos que se encontram a uma distancia
segura do mesmo.

No presente capitulo serdo apresentados todos os célculos utilizados no
processo, envolvendo desde o simulador, até o cédigo do MatLab. Poder-se-ia
utilizar o modelo classico de translacdo e rotacdo (CRAIG, 1989). Entretanto, devido
a divisdo do espaco de busca em quadrantes e implementagdo do programa no
Arduino (10.5.2), optou-se por um modelo baseado em fungbes geométricas. O
modelo matematico utilizado e o procedimento do algoritmo utilizado séo

apresentados nas subsecoes 4.2.1 e 4.2.2, respectivamente.

4.2.1 Modelo Matematico Utilizado no Simulador

Nas subsecdes a seguir serdo apresentados os procedimentos utilizados
para a formulacdo do simulador. A Subsecdo 4.2.1.1 apresenta o procedimento
adotado para que o robd se localize, quantificando sua distancia em relagdo ao alvo
a cada passo. A subsecao 4.2.1.2 demonstra o procedimento para a transformacéo

dos pulsos em movimento
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4.2.1.1 Céalculo de distancias

Ao adotar um plano cartesiano e localizar nesse plano a posicdo do movel e
do alvo, torna-se ftrivial obter as distancias “x” e “y” entre esses dois elementos.
Entretanto para a implementagéo do controlador HWF utilizado no presente trabalho,
faz-se necessério transformar essas distancias em distancias longitudinais e laterais
com relacdo ao agente movel (robd) visto que as entradas do controlador Fuzzy |,
destinado ao alvo, sdo as mesmas. Para isso, além da posi¢cdo x e y do robd, é
imprescindivel conhecer o angulo do robd em relacéo a origem do plano cartesiano.

Esta subsecdo apresenta o procedimento desenvolvido para esta
transformacao, considerando a titulo de representacdo, um caso no qual o robd se
encontra na posic¢do (0,0) formando 45 graus com o eixo “X”, e o alvo localizado na
posicdo (200,115) conforme representado na Figura 6.

Observa-se que o alvo estad localizado na frente e a direita do robd,
independente do quadrante do plano cartesiano que o mesmo esteja. Caso o robd
estivesse formando O grau com o eixo x do plano, o alvo estaria localizado a
esquerda e na frente do robd. Torna-se por isso necesséario quantificar essas

distancias.

200

150

100

Eixo Y

50

0 50 100 150 200
Eixo x

Figura 6 - Posicionamento alvo e robd

Fonte: Autoria propria.
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Para esses calculos sera utilizado o teorema de Pitagoras nos triangulos
apresentados nas figuras a seguir. A Figura 7a apresenta o triangulo retangulo
formado entre o a posicao inicial do robd (triangulo 1), o alvo e o eixo x. Na Figura 7b
destaca-se o triangulo retangulo formado entre a posicao inicial do robd (triangulo 2),

o alvo e o eixo longitudinal do robd, e a Figura 7c representa a juncao desses dois

triangulos.
200 200 200
150 150 Ay 150 A
= [ 1 = b e ] = b SEL 1
o 100 o 100 o 100
i i i - .
g | ool § T
50 ! b 50 50 1] b
o CHEREER" :
= 1
0 — 0 0 — :
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Eixo x Eixo x Eixo x
(a) (b) (c)

Figura 7 - Tridangulos formados entre o rob e o alvo

Fonte: Autoria propria.

Nesta figura o angulo 8 representa o angulo formado entre o eixo “x” e o
robd, o angulo a é formado entre 0 eixo x e a reta formada entre o ponto inicial e o
ponto final (alvo), B é a diferenca entre a e 6, “a@” e “b” sdo catetos do triangulo 1, “hi”
€ a hipotenusa dos dois triangulos (sendo também a distancia em linha reta entre o
alvo e o robd) e “Ay” e “AX”, os catetos do triangulo 2. E evidente que “Ay” e “AX”
também representam as distancias longitudinal e lateral entre o robd e o alvo,
respectivamente. Por fim, esses valores eram 0s quais se buscavam inicialmente.

Os valores “a@” e “b” sdo conhecidos, visto que se localiza previamente o alvo

e o robd, sendo assim os mesmos serdo utilizados para o calculo da hipotenusa:

a2 + b? = hi? 4)

hi = a2 + b2 (5)

hi = /2002 + 1152 (6)
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hi = 230,70 7)

Considerando o triangulo 2, pode-se afirmar que:

sen 8 = Ax/hi (8)
cos 3 = Ay/hi (9)
O que implica em:
Ax = senf * hi (20)
Ay = cospf * hi (11)

Sendo assim, através de (5), (10) e (11) pode-se transformar distancias uni-
cartesianas em distancias relativas independente do angulo a qual o robd esteja.

Entretanto, s6 essas informacdes ndo bastam; é preciso também localizar o
guadrante em que o robd se encontra.

A Figura 8 apresenta as regidbes do plano cartesiano as quais 0 seno e
C0OSSeno sao positivos.

Seno Cosseno

= sen + sen +
+ + +

Cos - Cos +

- - - + sen - sen -
cos - cos +

Figura 8 - Sinais do seno e cosseno
Fonte: Autoria prépria.

Sendo assim, de uma simples base de regras, pode-se descobrir em qual
quadrante do plano cartesiano mével do rob6é o agente se encontra. Se estiver no
primeiro quadrante, implica que o alvo estard a direita e na frente do robé.
Considerando o quadrante a qual esteja, sera acrescentado um incremento ao a,

para a obtencédo de um angulo correto. As regras sao:
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e Se cosseno de a é positivo, e 0 seno de a € positivo, ndo acrescenta
incremento, o alvo esta no primeiro quadrante;

e Se cosseno de a é negativo, e o seno de a é positivo, acrescenta-se
um incremento de 180°; o alvo esta no segundo quadrante;

e Se cosseno de a € negativo, e 0 seno de a é negativo, acrescenta-se
um incremento de 180°; o alvo esta no terceiro quadrante;

e Se cosseno de a é positivo, e o seno de a é negativo, acrescenta-se

um incremento de 360°; o0 alvo esta no quarto quadrante;

4.2.1.2 Transformando pulsos em movimento

As saidas do sistema HWF sdo pulsos nas rodas laterais. Entdo é preciso
transformar essas respostas em movimentos no plano cartesiano para que o agente
se localize a cada passo. Para isso, sdo apresentados nesta subsecdo o0s
procedimentos para esses calculos.

Considere a Figura 9 que representa o0 movimento do robd em dois passos.
A Figura 9(a) representa a posicdo inicial do robd. No primeiro passo (b) foi
considerada uma volta em cada roda, e no segundo passo (c), foram considerados
dois pulsos na roda esquerda e um na roda direita.

_--\_
—]

-
/

I\. /

(@) (b) (©)
Figura 9 - Trajetoria do robd 1

Fonte: Autoria propria.

Para o primeiro passo, o procedimento para o deslocamento é simples, no
qual seréa utilizada a formula do comprimento da circunferéncia para determinar o

deslocamento, conhecendo previamente o raio das rodas do rob6 (no caso, 2,5 cm):
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c=2.mR (12)
c=2.m25 (13)
¢ = 15,708 cm (14)

Sendo assim, o0 agente se deslocou 15,708 cm mantendo a mesma
angulacdo em relacdo ao eixo x.

Para o passo 2, os pulsos nas rodas sao diferentes, entdo se torna
necessario outro procedimento para se chegar até o raio de curvatura e
consequentemente, o deslocamento propriamente dito. A Figura 10 representa os

movimentos realizados no passo 2 e suas representacdes angulares.

Roda Esquerda

A

Figura 10 - Angulacbes
Fonte: Autoria propria.

Em que “P”, o ponto central do eixo do agente, “L” é a largura entre as rodas
e “R” seria o raio de curvatura do robd, sendo considerado na roda direita. Ao
calcular os deslocamentos, sera considerado no programa o deslocamento do ponto
“P”. O valor de “R” sera considerado como a soma de “RD” com L/2, conforme

apresentado na equagéao a seguir:
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R=RD+1L)/2 (15)

O raio de giro da roda esquerda corresponde a soma entre raio de giro da

roda direita (R) e o da distancia entre as rodas (L), ou seja:

RE=RD+1L (16)

Serdo apresentados quatro casos envolvendo relacdes diferentes entre
pulso na roda esquerda e roda direita para entdo chegar a uma férmula geral que
sera utilizada no programa.

No primeiro caso, “RE” (raio de giro da roda esquerda) representa o dobro

de “RD” (duas vezes o raio de giro da roda direita). Representando

matematicamente:
RE =2.RD (17)
De (16) e (17), obtém-se:
RD + L =2.RD (18)
RD —2.RD = —L (19)
RD =1L (20)

No segundo caso, “RE” (raio de giro da roda esquerda) representa o triplo de

“RD” (trés vezes o raio de giro da roda direita). Representando matematicamente:

RE = 3.RD (21)

De (16) e (21), obtém-se:

RD +L =3.RD (22)
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RD—3.RD = —L (23)

RD =L1/2 (24)

No terceiro caso, “RE” (raio de giro da roda esquerda) representa o

quadruplo de “RD” (quatro vezes o raio de giro da roda direita). Representando

matematicamente:
RE = 4.RD (25)
De (16) e (25), obtém-se:
RD + L =4.RD (26)
RD —4.RD = —L (27)
RD =1L/3 (28)

No quarto caso, “RE” (raio de giro da roda esquerda) representa a metade

de “RD” (duas vezes o menor raio de giro da roda direita). Representando

matematicamente:
RE = (1/2).RD (29)
De (16) e (29), obtém-se:
RD + L = (1/2).RD (30)
RD — (1/2).RD = —L (31)

RD = L/(-1/2) (32)
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Logo, nota-se que o raio de giro do robd esta diretamente relacionado a
distancia entre as duas rodas, e inversamente proporcional a porcentagem de giro
“X” em que RE é maior que RD. Para calcular essa porcentagem de giro em que RE
€ maior que RD, foi utilizado o seguinte método: Primeiramente foi considerado RD
como cem por cento. Se for acrescentada uma porcentagem “x” deste RD, obtém-se
RE:

RE = RD + x.RD (33)
Isolando “x™:
x = (RE — RD)/RD (34)
Ou seja,

Como RE esta relacionado ao pulso we fornecido pelo controlador e RD esta
relacionado ao pulso wd fornecido pelo controlador, pode-se afirmar que a relacao
(RE/RD) é igual a (we/wd) e serdo utilizados esses termos para o calculo do raio R,

visto que séo esses valores que temos inicialmente. Logo:

x= (=) -1 (36)

wd

Como R é inversamente proporcional a porcentagem de giro de uma roda

em relacdo a outra (x), generalizando, pode-se afirmar que:
RD =
we 37
[( ) ] (37)

Sendo “we” o valor do pulso na roda esquerda e “wd”, o valor do pulso na
roda direita. Valores esses, fornecidos pelo controlador, ainda considerando o

movimento da roda direita, pode-se observar que para 0 passo 2, a roda direita deu
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uma volta, o que implica que se pode obter através da formula do comprimento do
circulo, seu deslocamento e fazer o mesmo processo para a roda esquerda,
considerando o dobro desse valor, visto que deu duas voltas. Para este
procedimento, serdo utilizados dois conceitos basicos: A formula do comprimento do
circulo (38) e comprimento do arco de uma circunferéncia (39), visto que o
comprimento do arco RD corresponde a distancia percorrida pela roda direita, sendo

considerada uma volta na mesma.

Cq = 2.1M.7 (38)
a.m. R

= 39

“a= 80 (39)

Observe que as voltas nas rodas equivalem ao comprimento do arco
proporcionado pelas mesmas. As variaveis conhecidas sdo: “L”, “r’, “we” e “wd”. A
partir de (38) pode-se obter o valor de “c4”. Aplicando esse valor em (39), obtém-se o
valor de “RD”.

Reorganizando os termos de (39) de modo a isolar a, tem-se:

_ 180. Ca
R

a (40)

O valor de R é apresentado em (15).
Agora se tem os valores necessarios para descobrir o deslocamento do
ponto “P” bem como sua diregdo. O procedimento sera feito a partir do triangulo

formado por “P”, “P”” e “O”, representado nas Figura 11:
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Figura 11 - Tridngulo PP'O

Fonte: Autoria propria.

Tem-se um tridngulo isésceles na qual os valores R e a sdo conhecidos. O
calculo dos valores de B possibilitara conhecer a direcdo em que o ponto P se
desloca, e o calculo de valor de ASc (deslocamento efetivo do rob6) possibilitara
conhecer o médulo desse deslocamento.

A geometria plana pressupde que a soma dos angulos internos de um

triangulo vale 180°. Para o presente caso;

a+f+p =180 (41)
2.6 =180— «a (42)
B = (1%2—_“) (43)

Baseado na lei dos senos, o valor de ASc pode ser calculado.

R _ ASc 44
senf  sena (44)
Sendo assim;
R.sena
ASc = (45)
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Decompondo esse deslocamento nas direcbes x e y do plano cartesiano e

admitindo que 6As é o angulo do sentido do deslocamento em relagao ao eixo x.
AScx = ASc.cos@ (46)

AScy = ASc.senf 47)

Entretanto € notavel que o angulo do deslocamento néo seja igual ao angulo
ao qual o rob6 estara no fim do passo (caso os pulsos nas rodas sejam diferentes),
visto que a trajetéria € uma curva e o0s deslocamentos parciais que foram
apresentados no calculo anterior. Sendo assim, seguem os calculos para a obtencéo
angulo do robd em cada passo.

A Figura 12(a) representa 0 movimento do robd iniciando no ponto (0,0), ao
qual foram enviados dois pulsos na roda esquerda e um pulso na roda direita. O
triangulo destacado na Figura 12(b) é formado pela reta do deslocamento do robd
(P-P’), a projegao da linha entre o ponto “O” (centro de giro do movimento) e o eixo
“X:

Y A Y A
i I
\

SN
P IR

(@) (b)
Figura 12 - Tridngulo PP’I

Fonte: Autoria propria.
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Ao fazer a soma dos angulos internos desse triangulo, é obtida a seguinte
equacgao:

180 = 61 + (180 — B1) + (90 — al) (48)
—61 = —180 + (180 — B1) + (90 — al) (49)
—61=—180 + 180 — 1+ 90 — al (50)
—01= 90— B1— al (51)

Como o giro de 6 foi no sentido anti-horério, o valor do mesmo foi negativo.
Continuando a movimentacdo do robd, ao se fazer um segundo passo,

pode-se obter o triangulo destacado na Figura 13.

)
o
[~}

W

o
-
.-
9]
|

(a) (b)
Figura 13 - Triangulo QQ’12
Fonte: Autoria prépria.

Ao fazer a soma dos angulos internos desse triangulo, € obtida a seguinte
equacao:

180 = 62 + (180 — B2) + (90 — Za) (52)

—02 = —180 + (180 — B2) + (90 — Za) (53)
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—02 = —180 + 180 — B2 + 90 — Za (54)

—02= 90— B2 - Xa (55)

Foram feitas varias simulacdes para demonstrar a consisténcia das férmulas
de obtencdo dos angulos parciais que a agente forma em relagéao ao eixo “x”. Todas
as simulacoes feitas no trabalho (inclusive as ndo demonstradas) condisseram com
os célculos apresentados acima.

Os “a’s” representam a soma de todos os angulos de giro do robé em
relacdo ao angulo inicial, de modo que, quando o robd gira para a esquerda este
valor € negativo. Sendo assim, ao acrescentar a equacdo (55) o angulo inicial e
generalizar os termos, obtém-se assim a equac¢do que informara a direcao do robd

em cada passo.

0i = 90 — Bi — Ta + 01 (56)

4.3 MODELO DE MOVIMENTO

Baseado nos calculos apresentados na subsecdo 4.2, o modelo de
movimentac&o do robd implementado no simulador é apresentado a seguir:

O rob6 se encontra a uma determinada distancia longitudinal e lateral do
alvo:

1 - O simulador calcula qual é essa distancia e determina o quadrante que

esse alvo se encontra através das equagoes:

Ax = senf3 * hi (57)

Ay = cosf * hi (58)

E das regras baseadas em senos e cossenos impostas para determinar o

quadrante correto, utilizando a adicdo de um incremento ao angulo. Baseado nessas
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distancias, o sistema HWF apresenta a resposta dos pulsos nos motores, sendo o
Fuzzy | para o caso de os sensores ndo captarem alvos e Fuzzy Il para o caso em

que captarem.
2 - Para transformar os pulsos em movimento, caso 0s pulsos sejam iguais,
foi utilizada a formula baseada na equacéao (12):

c=2mR (59)

Caso os pulsos sejam diferentes, obtém-se o raio de giro atraves da formula:
R=—75—"7""+ L
= “we 5 (60)
(hg) -1 2

Em termos de angulos, se o pulso nas duas rodas for o mesmo, 6 é igual ao

8 anterior. Caso os pulsos sejam diferentes, recorre-se a formula:
0i = 90 — Bi — Ta + 01 (61)
Em que a = 180.¢c4/m.R, ¢y = a.m.R/180 e B = (180 — a)/2.

Obtendo assim o raio de giro, e a angulagao final.

3 - Por fim, ao se calcular os deslocamentos utilizam-se:

ASc = R.sena (62)
€= senf
Para calcular os deslocamentos em x e y:
AScx = ASc.cosf (63)
AScy = ASc.senf (64)

Este simulador foi desenvolvido para o rob6 utilizado, deste modo, qualquer
arquitetura implementada sera simulada de forma coerente, baseando-se nos pulsos
nas rodas. Os codigos do simulador implementado no MatLab envolvendo as duas

arquiteturas utilizadas s&o apresentados nos APENDICES A e B, respectivamente.
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5 SISTEMAS DE NAVEGACAO AUTONOMOS DESENVOLVIDOS

5.1 ARQUITETURA SAPHIRA

Dentre as arquiteturas hibridas conhecidas, este trabalho se baseia na
arquitetura conhecida como Saphira, apresentada em Konolige e Myers (1998). Uma
arquitetura baseada em comportamentos, na qual o diferencial em relacdo as
demais arquiteturas é o fato dos comportamentos serem escritos e combinados
utilizando técnicas baseadas em logica nebulosa (SAFFIOTTI, 1997).

A Figura 14 apresenta o diagrama esquematico da arquitetura Saphira.

Posigéo
Localizagéio Final
Deseiada
( \ Tarefas de
Reconhec. Navegagéo
de
objetos
k ﬁ
e, Percepcéo espacial local (LPS)
Comport.
Informag&o orientados Comport.
de a objetivo reativos
Profundidade
ﬁ

=D N /e D

Figura 14 - Arquitetura classica Saphira
Fonte: Romero (2014).

Nesta figura, o bloco reconhecimento de objetos refere-se aos sinais nos
sensores e informacdo de profundidade é a quantificacdo destes sinais,
convertendo-os em medidas em centimetros. A arquitetura tem como componente
central uma representacdo do ambiente ao redor do robé6 chamada de LPS (Local

Perceptual Space), que auxilia tanto na reatividade quanto nas a¢des deliberativas
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do sistema. A maior parte das acdes € planejada e executada tendo como base esse
conhecimento. No ambito das tarefas de navegacdo sédo analisados os dados de
entrada e faz-se entdo a selecdo entre comportamentos orientados ao objetivo e
comportamentos reativos.

A arquitetura Saphira assume gue o rob6 é uma plataforma mével capaz de

oferecer servigos basicos utilizando um protocolo especifico.

5.2 ARQUITETURA HIERARQUICA

Quando o Controlador Fuzzy tem que lidar com problemas de maior
complexidade como € o caso de problemas multi objetivos, uma solucao
amplamente aceita na literatura € decompor o problema do controlador de forma
hierarquica, utilizando modelos computacionais de baixa dimensdo. Uma arquitetura
hierarquica baseada em decomposicao foi originalmente proposta por Brooks (1986)
e se utilizava de maquinas de estado para modelar os comportamentos do rob6é em
diversos niveis.

A arquitetura proposta neste trabalho, denominada HWF (Hierarchical Fuzzy
Weighted) assemelha-se a Saphira, para a modelagem de suas acfes hierarquicas e
reativas. Neste caso, 0 que corresponderia a base de regras LPS é substituida por
uma base de regras Fuzzy hierarquicamente organizada de acordo com as tarefas e
prioridades a serem cumpridas. JA o comportamento reativo € inspirado na
arquitetura de subsuncao apresentado por Brooks (1986).

A arquitetura de Subsuncéo trabalha tomadas de decisdes hierarquicas em
paralelo: recebe estimulos sensoriais a0 mesmo tempo e deve estar apta a gerenciar
0S objetivos de acordo com prioridades e niveis hierarquicos. Isso se deve a
necessidade de dois ou mais objetivos principais e contraditérios, como por exemplo,
atingir um alvo e desviar de obstaculos presentes nas trajetérias precisarem ser
atingidos ao mesmo tempo. Desse modo, se faz necessario ter uma hierarquia de

acOes em problemas de navegacao robdtica.
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5.3 ARQUITETURA FUZZY HIERARQUICA - HWF

A arquitetura Fuzzy proposta tem duas bases de regras, as quais trabalham
de maneira independente e com niveis de competéncias diferenciados e
hierarquicos. Uma caracteristica herdada da arquitetura classica de subsuncédo esta
na seguinte definicdo: quando um nivel determinado de competéncia (ou objetivo)
esta habilitado, inibe a acdo de outro. Desse modo, o Controlador Fuzzy executa
tomadas de decisdes com nivel de competéncia, priorizando o maior nivel (desvio de
obstaculo é mais importante do que coleta de alvo) (GOERICK, 2011). Com isso,
quando o agente autdonomo realiza o objetivo de maior prioridade (desviar de
obstaculos), os outros objetivos sdo temporariamente desativados (o rob6 deixa de
perseguir o alvo) e assim, um mecanismo de chaveamento deve ser implementado.

A Figura 15 mostra Arquitetura Fuzzy hierarquica desenvolvida.

{ Prioridade IT | | Prioridade T |

Fuzzy 1 Fuzzy 2
Alv Obstacul
Obstaculos (Alvo) ( S'icuID]
l l — Atuad
L) Inferéncia . p;ua .nn?s
Dindmica » (Motores)
Alvo
(Distancia) T
Memoria

Figura 15 — Arquitetura Fuzzy Hierarquica
Fonte: Adaptado de Mendonca (2011).

Cada um dos blocos da Figura 15 sera detalhado a seguir: O primeiro bloco
(Obstaculos / Alvo) representa as variaveis de entrada, se algum sensor captou
obstaculos, essas variaveis serdo os sinais nos sensores. Caso ndo haja obstaculos,
as variaveis serdo a distancia lateral e frontal entre o robd e o alvo. O bloco
inferéncia dindmica tem a funcdo de definir de forma dindmica qual sera o
controlador utilizado, baseado no tipo de entrada que este recebeu (sensor ou

distancias). O bloco memoaria refere-se a memdéria de localizacdo do robd, para o



54

calculo de sua posicdo atual em relacdo ao alvo. O bloco Fuzzy | representa o
controlador direcionado ao alvo, de prioridade Il, e o bloco Fuzzy Il representa o
controlador direcionado ao desvio de obstaculos. Por fim, o bloco dos atuadores
representa a resposta dos controladores indicando os pulsos que devem ser

aplicados pelos atuadores nas rodas laterais.

5.3.1 Controlador Para Perseguicéo de Alvos

O controlador l6gico Fuzzy | tem como objetivo determinar a rota mais curta
entre o ponto atual do robd e o alvo. A sua base de regras foi implementada a partir
da observacdo heuristica do comportamento dindmico do agente em cenarios
virtuais.

A estratégia implementada consiste em abstrair os dados de entrada
(adquiridos pelos sensores) e converté-los em variaveis linguisticas (base de regras
da programacdo) para entdo gerar uma resposta (pulsos nos motores acoplados as
rodas esquerda e direita).

A Figura 16 contém o diagrama esquematico deste controlador. Nesta figura
estdo indicadas as variaveis de entrada relativas as distancias entre o rob6 e o alvo,
distancia lateral (DSx) e distancia frontal (DSy), admitindo como referéncia os
sistemas de coordenadas do protétipo. E as variaveis de saidas, we e wd, que estédo
relacionadas aos pulsos enviados aos atuadores do robd.

Em especial, o universo de discurso das variaveis de entrada varia entre -1 e
1. Quando a distancia lateral é negativa o alvo esta localizado a esquerda do rob6 e
quando positiva o alvo é localizado a direita. De forma analoga, quando a distancia
frontal é negativa, o alvo esté localizado na parte de tras do rob6 e quando positiva,
o alvo esta localizado na parte da frente. Os sinais we e wd sdo pulsos nos motores

acoplados as rodas esquerda e direita, respectivamente.
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Figura 16 - Fuzzy | - Alvo

Fonte: Autoria propria.

O retangulo central na Figura 16 corresponde a base de regras, que

representa o conhecimento heuristico sobre a movimentacédo do robé em busca do
alvo, fazendo a combinacdo entre todas as funcdes de pertinéncia. A combinacao
das doze funcdes de pertinéncia (seis para cada entrada) totaliza 36 regras, foram
considerados também os casos em que o alvo se localizava exatamente na frente do
robd, atras do robd, a esquerda do robd e a direita do robd. Considerando entéo
mais trés fungbes de pertinéncia (longe / médio / perto) para cada uma das quatro

direcdes, o que compbe 12 regras a mais. Deste modo o numero total de regras para

este controlador Fuzzy foi 48 regras.

As Figuras 17 e 18 apresentam as func¢des de pertinéncia para as variaveis

do controlador Fuzzy | envolvendo os dados de entrada:
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Figura 17 - Fun¢des de pertinéncia de entradas 1 — Fuzzy |
Fonte: Autoria propria.
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Figura 18 - Funcdes de pertinéncia de entradas 2 — Fuzzy |

Fonte: Autoria propria.

O universo de discurso de todas as funcdes de pertinéncia de saida esta

compreendido entre -1 e 1 visto que é utilizado um fator de escala para todas as

entradas que divide o valor das entradas pelo valor maximo atingido.

As Figuras 19 e 20 apresentam as funcdes de pertinéncia para o Fuzzy |

envolvendo os dados de saida:
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Figura 19 - Funcdes de pertinéncia de saidas | — Fuzzy |

Fonte: Autoria prépria.
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Figura 20 - Fun¢des de pertinéncia de saidas 2 — Fuzzy |

Fonte: Autoria prépria.

Seis exemplos das regras do controlador Fuzzy | sdo apresentados
Tabela 1.No apéndice A, consta a tabela completa.

Tabela 1. Exemplo de regras do Fuzzy |

1. Se (Distancia Lateral é longe a esquerda) e (Distancia Frontal € longe a frente)
entdo (we é médio) (wd é alto) (0.5)

2. Se (Distancia Lateral € longe a esquerda) e (Distancia Frontal € média a frente)
entdo (we é baixo) (wd é alto) (0.5)

3. Se (Distancia Lateral € longe a esquerda) e (Distancia Frontal € pouca a frente)
entdo (wd é alto) (0.5)

4. Se (Distancia Lateral € médio a esquerda) e (Distancia Frontal é longe a frente)
entdo (we é médio) (wd é alto) (0.5)

5. Se (Distancia Lateral € médio a esquerda) e (Distancia Frontal € média a frente)
entdo (we é baixo) (wd é alto) (0.5)

6. Se (Distancia Lateral € médio a esquerda) e (Distancia Frontal é pouca a frente)
entdo (wd é alto) (0.5)
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na

Nas Figuras 21 e 22 sdo apresentadas as superficies de controle do Fuzzy |

correspondente as rodas esquerda (Figura 19) e direita (Figura 20).

O eixo x representa a distancia lateral entre o rob6 e o alvo (DSx), o eixo y, a

distancia frontal entre os mesmos elementos (DSy) e o0 eixo z, 0s pulsos nas rodas:

esquerda para a Figura 21 e direita para a Figura 22.
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Distancia Frontal

Distancia Lateral

Figura 21 - Superficie de controle Fuzzy | (a)

Fonte: Autoria propria.

. [ H -0'5
Distancia Frontal 44

Distancia Lateral

Figura 22 - Superficie de controle Fuzzy | (b)

Fonte: Autoria prépria.

5.3.2 Controlador Para o Desvio de Obstaculos

Quando um obstaculo é detectado pelos sensores o sistema Fuzzy
hierarquico priorizard o desvio de obstaculos através do controlador Fuzzy Il. A

percepcdo de algum obstaculo pelos sensores tem influéncia direta nos pulsos
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enviados as rodas do agente. Caso ndo existam obstaculos, ele seguira em direcao
ao alvo (ativando a base de regras do controlador Fuzzy I).

Em Rasshofer (Rasshofer e Gresser, 2005) compara-se 0 uso de sensores
para medicdo de distancia por meio de laser, ultrassom e radares de curto alcance.
Baseado nessas comparacdes foi concluido que o mais viavel, em termos de custo-
beneficio, seria o sensor de ultrassom para a construcdo do protétipo.

No protétipo, esses sensores serdo calibrados para que enviem sinais a uma
distancia maxima de 15 cm, para que o agente ndo faca desvios desnecessarios em
sua rota (por localizar obstaculos além da area considerada).

A Figura 23 apresenta um diagrama esquematico do controlador Fuzzy Il
destinado apenas ao desvio de obstaculos. As entradas sdo as respostas dos
sensores (esquerdo, direito e frontal, respectivamente) e as respostas “we” e “wd”,

sao os pulsos nas rodas esquerda e direita.

sensor_ (3)
sorashimasu38
we (3)
(mamdani)
sensor_ (3
F @ 24 rules
sensor (3) wd (3)

Figura 23 - Fuzzy Il — Obstaculos
Fonte: Autoria prépria.

O retangulo central na Figura 23 corresponde a base de regras, que
representa o conhecimento heuristico sobre a movimentacdo do rob6 em busca do
desvio de obstaculos, fazendo a combinagéo entre todas as fun¢des de pertinéncia.
A combinacéo das doze fungbes de pertinéncia (divididas em trés sensores, sendo
trés para cada sensor) totaliza 27 regras, entretanto se de alguma forma os dois
sensores laterais capitam obstaculos simultaneamente, isso significa “emboscada”,

deste modo o rob6 para e da um giro de 90 graus para a direita. Foram inibidas
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entdo as regras referentes a combinacdo dos sensores laterais. O controlador
trabalha entdo com as seguintes combinagdes de sensores:

e Esquerdo e frontal — 9 regras;

e Direito e frontal — 9 regras;

e Apenas sensor esquerdo — 3 regras;

e Apenas sensor direito — 3 regras.

Totalizando deste modo 24 regras. Se de alguma forma apenas o sensor
frontal captar obstaculos o rob6 fard um leve giro para a direita. Esta regra foi
aplicada fora do ambiente do controlador Fuzzy para que esta regra hdo cause uma
tendéncia de giro no robo para a direita.

As Figuras 24, 25 e 26 apresentam as funcdes de pertinéncia para o

controlador Fuzzy Il envolvendo os dados de entrada:
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Figura 24 - Fun¢des de pertinéncia de entradas 1 — Fuzzy Il (a)

Fonte: Autoria propria.
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Figura 25 - Fun¢Bes de pertinéncia de entradas 2 — Fuzzy I (b)

Fonte: Autoria propria.
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Figura 26 - Funcdes de pertinéncia de entradas 3 — Fuzzy 11 (c)

Fonte: Autoria prépria.

As Figuras 27 e 28 apresentam as funcBes de pertinéncia para o Fuzzy Il

envolvendo os dados de saida:
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Figura 27 - Funges de pertinéncia de saidas 1 — Fuzzy Il (a)
Fonte: Autoria propria.
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Figura 28 - Funcdes de pertinéncia de saidas 2 — Fuzzy Il (b)

Fonte: Autoria prépria.
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Segue a Tabela 2 com seis exemplos de regras utilizadas no Fuzzy Il para o

desvio de obstaculos. A tabela completa encontra-se no Apéndice B.

Tabela 2. Exemplo de regras do Fuzzy I

1. Se (ind. sensor esquerdo € longe) e (ind. sensor frontal é longe) entdo (we é
alto) e (wd é médio) (1)

2. Se (ind. sensor esquerdo é longe) e (ind. sensor frontal € médio) entao (we é
médio) e (wd é baixo) (1)

3. Se (ind. sensor esquerdo é longe) e (ind. sensor frontal é perto) entdo (we é
alto) e (wd é baixo) (1)

4. Se (ind. sensor direito é longe) e (ind. sensor frontal é longe) entdo (we

médio) e (wd é alto) (1)

-

[0}

5. Se (ind. sensor direito € longe) e (ind. sensor frontal é médio) entdo (we

baixo) e (wd é médio) (1)

D

6. Se (ind. sensor direito é longe) e (ind. sensor frontal é perto) entdo (we
baixo) e (wd é alto) (1)

As superficies de controle relacionadas ao controlador Fuzzy Il sao
apresentadas nas Figuras 29 e 30. A Figura 29 refere-se a influéncia que a
combinagéo dos sensores esquerdo e frontal exerce sobre a roda esquerda.

Y i 06
04
02

Sensor Esquerdo 00

Sensor Frontal

Figura 29 - Superficie de Controle Fuzzy Il (a)

Fonte: Autoria prépria.
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b

A Figura 30 refere-se a combinagdo entre roda esquerda e 0s sensores
direito e frontal como entrada. As regras sdo simétricas, ou seja, obtém-se os

mesmos resultados para a roda direita.

06

Y A— 06
04
02

Sensor Direito ' 0 0 Sensor Frontal

(b)
Figura 30 - Superficie de Controle Fuzzy Il (b)

Fonte: Autoria propria.

Na Figura 30, o universo de discurso de “we” representando os pulsos na
roda esquerda é [0.14 0.19] visto que quando ha obstaculos na parte frontal direita
do robd, o mesmo precisa virar para a esquerda, necessitando assim de um pulso
baixo na roda esquerda.

Na Secdo 6.1, esta arquitetura sera aplicada na navegacao autbnoma de um

robd em ambiente simulado.

5.4 ARQUITETURA HD-FCM

Arquiteturas hibridas em roboética procuram combinar caracteristicas de
abordagens reativas e deliberativas, buscando ao mesmo tempo reduzir as
restricdes no escopo de cada uma dessas caracteristicas. Isto €, arquiteturas
hibridas determinam o plano de acdes do robd a partir de uma representacao interna
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global do conhecimento do mundo. Desta forma os objetivos do robé podem ser
alcancados de forma eficiente (MENDONCA et al., 2014).

Uma vez que as acdes foram definidas, ao utilizar uma arquitetura hibrida no
plano de acédo, o robd pode responder rapidamente as mudancas dinamicas no
ambiente.

A arquitetura hibrida visa ser adequavel para a resolucdo de problemas
complexos atingindo metas de forma otimizada e eficiente em ambientes dinamicos
que requerem resposta rapida (LYONS; HENDRIKS,1995), (POLICASTRO;
ROMERO, 2007) e (CALVO, 2007). Este tipo de arquitetura combina as principais
caracteristicas de abordagens reativas e deliberativas, conforme mostrado na Figura
31.

Arquitetura / Arquitetura Aroultetra Arquitetura Arquitetura
puramente fortemente ﬂfbrida fortemente puramente
reativa reativa deliberativa deliberativa
Caracteristicas: Caracteristicas:
= Percepcao=acao = Pré=planejamento
- Sensorial - Sequéncia de agdes
- Reagéao imediata - Memdria, mapas,

planejamento

Figura 31 - Paradigma Hibrido
Fonte: Romero (2014).

As arquiteturas hibridas sdo desenvolvidas inspiradas no comportamento
Planejador — Reator (LYONS, 1995). Neste caso, 0 reator consiste nos
comportamentos reativos, ou seja, composi¢coes de sensores de percepgao e
respostas nos motores. O planejador € visto como um nivel maior de sistema que
gera um plano de acdes a partir de niveis inferiores.

De modo especifico, neste trabalho as duas arquiteturas desenvolvidas séo
fortemente reativas, comparadas, por exemplo, com a arquitetura de Subsuncéo de
Brooks (1986). Entretanto, a arquitetura HD-FCM ainda agrega capacidade de
adaptacdo que ndo é parte de arquiteturas reativas (MATARIC, 2007). De outro
modo, a caracterizacao de uma arquitetura ser hibrida ou somente reativa ndo é uma
solucdo fechada entre pesquisadores. Desse modo, para balizamento nessa

dissertacdo a arquitetura HD-FCM é hierarquica, reativa ao sensoriamento, utiliza
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mecanismo de troca de objetivos de modo semelhante ao HWF, entretanto, por
possuir capacidade de adaptacdo a HD-FCM foi convencionada como uma
arquitetura Hibrida.

A Figura 32 mostra a arquitetura HD-FCM (Hybrid Dynamic - Fuzzy
Cognitive Maps). O sistema de percepcédo é a assimilacdo do ambiente por parte do
robd, definindo qual o estado de operagdo, ou comportamento. Os estados
modelados neste estudo sdo somente dois: Alcancar um alvo locado a uma posigéao
previamente conhecida e desviar de obstaculos sem conhecimento prévio de suas
localizacBes, através da percepcéo dos sensores e se encontram no bloco sistemas

de estado interno.

Sistema Sistema
Comportamento Aprendizado

Sistema Motor

Figura 32 - Arquitetura hibrida HD-FCM
Fonte: Adaptado de Mendonca et al (2015)

A linha tracejada destaca o sistema Hibrido, e o sistema motor é
responsavel pelas interfaces de movimento do agente no ambiente de acordo com o
estado atual, ou objetivo (desviar de obstaculos ou chegar ao alvo) dinamicamente
ajustado pelo sistema de aprendizado. Este ajuste muda de acordo com os dados de
entrada dos sensores (sistema de percepcédo) visando uma melhora nos resultados,
e para isso utiliza-se um algoritmo de aprendizado de HEBB (1988).

A diferenca basica entre o HD-FCM e o FCM classico esta nesta capacidade

de ajuste dindmico das relacbes casuais e alteracbes das variaveis FCM’'s que
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correspondem ao estado interno corrente e que sao chaveados por uma maquina de
estados finita, de forma simples, usando logica classica para essa mudanca de

estados.

5.4.1 Controlador HD-FCM

O desenvolvimento do modelo HD-FCM (Hybrid Dynamic - Fuzzy Cognitive
Maps) é inspirado no trabalho (MENDONCA et al., 2013). Neste caso, foram
utilizadas trés entradas relacionadas a descricdo do ambiente (presenca de
obstaculos) e duas saidas relacionadas aos movimentos do agente: pulsos nas
rodas direita e esquerda.

Trés decisGes sao originalmente modeladas, se o sensor esquerdo acusa
obstaculo nesta posicdo, o veiculo deve virar a direita e igualmente se o sensor
direito acusa um obstaculo, o veiculo vai para outro lado. A decisdo de mudanca de
sentido implica em uma desaceleracdo leve. A terceira decisdo € devida a um
ambiente livre de obstaculos. Neste caso o robd segue em direcao ao alvo.

A Figura 33 apresenta o rob6 (agente) para o modelo desenvolvido do HD-
FCM, apresentando as distancias AX, adotada como a distancia lateral entre o
agente e o alvo e AY, considerada a distancia frontal entre o rob6 e o alvo. Nesta
figura € mostrado o robd e o alvo inserido em um ambiente qualquer (cenério).
Neste trabalho a posicdo do alvo € conhecida e o agente ira alternar entre dois
FCM’s (Figura 34 e Figura 35) para realizar respectivamente duas fun¢cdes: Busca
de alvos e desvio de obstaculos.

O HD-FCM |, apresentado na Figura 34, objetiva alcancar um ou mais alvos
usando a distancia previamente conhecida, em que “DSx” é a distancia lateral entre
o robd e o alvo (correspondendo a Ax na Figura 33) e “DSy” é a distancia frontal
(correspondendo a Ay na Figura 33). Se o alvo esté localizado a esquerda do robé,
‘DSx” é negativo e se estiver localizado na parte de tras do robé, “DSy” € negativo.
“LW” corresponde ao pulso na roda esquerda e “RW” corresponde ao pulso na roda
direita. Os pesos W1-3 e W1-4 correspondem a influéncia que a distancia lateral

(DSX) tem nas rodas esquerda e direita, respectivamente, e os pesos W2-3 e W2-4
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correspondem a influéncia que a distancia frontal (DSY) possui nas rodas esquerda
e direita, respectivamente.

A Figura 35 apresenta conceitos relacionados ao HD-FCM I, voltado para o
desvio de obstaculos. Em resumo, os pesos W14 e W35 sdo positivos, por outro
lado, W34 e W15 séo negativos. Esses valores sdo necessarios para o desvio de
obstaculos. Os pesos W24 e W25 conectados aos sensores frontais e as rodas tém
valores negativos para promover uma desaceleracdo no rob6é quando o obstaculo

esta préoximo.
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Figura 33 — Distancias no cenario

Fonte: Autoria propria.
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W2-4
Figura 34 — HD-FCM | — Busca de alvo

Fonte: Autoria propria.

Figura 35 — HD-FCM Il — Desvio de obstaculos

Fonte: Autoria propria.

O ajuste dos pesos off-line foi heuristico da seguinte forma: depois de
determinado o sinal da relagcé&o casual, os valores dos pesos eram inicialmente de

+0,5 ou -0,5 (dependendo da relacdo de causalidade entre os conceitos). O
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préximo passo foi a partir da observacdo do comportamento do agente, ajustar os
pesos até determinar os valores finais. O processo foi repetido até que atinja o alvo

da melhor forma testada. E as matrizes de pesos encontradas foram:

FCM | FCM 11
0O 0 085 -0,8 0 0 0 1 -1
w=|0 0 1 1 0 0 0 01 01
0 O 0 0 w'=| 0 0 0o -09 1
0 O 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0

A leitura das matrizes é feita a partir do nimero da linha e coluna de cada
termo, ou seja, W’j; 3 corresponde a influéncia que o elemento um possui sobre o
elemento trés. Estes pesos foram sintonizados baseando no o aprendizado de
Hebb.

Para alternar entre o0 HD-FCM | e HD-FCM I foi utilizada uma maquina de
estados finitos. A comutacdo é feita a partir da ocorréncia de eventos. A priori 0
robd segue para o alvo, conforme ha sinal de obstaculos nos sensores, ele inverte
0 HD-FCM passando a utilizar o FCM |l voltado ao desvio de obstaculos. Nao
havendo sinais, volta para o estado inicial, considerando o HD-FCM I. O modelo da

maquina de estados utilizado é apresentado na Figura 36.

FCM I

Obstaculo

Figura 36 — Maquina de Estados Finitos

Fonte: Autoria propria.
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O vocabulario da maquina utiliza os seguintes conceitos: a b e ¢ da seguinte

forma:

a) Inicia a maquina procurando o alvo.
b) Inverte o HD-FCM no caso de encontrar obstaculos.

c) Na auséncia de obstaculos, retorna a buscar o alvo.

Na Secéo 6.2, esta arquitetura sera aplicada na navegacao autbnoma de um

rob6 em ambiente simulado, e também em um experimento com o robd real.

5.4.2 Aprendizado de Hebb

Aprendizado de Hebb foi a primeira regra de aprendizado proposta por
Donald Hebb em 1949 (HEBB, 1949). Aplicada inicialmente em Redes Neurais
Artificiais, sua teoria é: “Se os dois neurdnios, participantes de uma sinapse, tém
ativacdo simultanea, entdo a forca da conexao entre eles deve ser seletivamente
aumentada” (HEBB, 1949) e baseando-se neste principio, (STENT, 1973),
(CHANGEUX; DANCHING, 1976) propuseram que se 0s heurbnios sao ativados de
forma assincrona, a sinapse deve ser seletivamente enfraquecida ou eliminada.

Para permitir simulagbes computacionais, essa regra recebeu algumas
melhorias em 1956 (ROCHESTER et al., 1956) e foi expandida em 1988
(MCCLELLAND; RUMELHART, 1988), compondo assim a “regra de aprendizado
expandida de Hebb” em que as unidades que s&do simultaneamente inibidas também
reforcam os pesos em suas conexoes.

A forma mais simples desta regra de aprendizado é descrita por (HAYKIN,
1999) na forma:

Aw,; (n) =y, (n)x; (n) (58)

Onde: 7é uma constante positiva que determina a taxa de aprendizado, X;
representa o sinal pré-sinaptico, yi representa o sinal pos-sinaptico, w,; representa o

peso sindptico e n, a iteracdo do algoritmo de aprendizado.
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A ideia desta regra esta fortemente relacionada com o aprendizado por matriz
de correlagdo proposto por Kohonen (1987) e Anderson (1972), que pode ser
encontrado na literatura como algoritmo Hebbiano generalizado (AHG ou GHA — do
inglés, Generalized Hebbian Algorithm).

Essa técnica foi utilizada neste trabalho para ampliar a capacidade de
adaptacdo do agente movel através da interacdo com o ambiente no sistema de
navegacdo autonoma, fazendo o ajuste dos pesos dos HD-FCM'’s utilizados
somando cada peso com um fator “n” multiplicado pela distancia entre o rob6 e o

alvo (dist). Deste modo, W[1-3] passou a ser representado pela expresséo:

W[1-3]= W[1-3]+n.dist (65)

Para todos os outros pesos foi feito de forma analoga.
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6 RESULTADOS

Nas subsecOes apresentadas a seguir poderdo ser observados os cenarios
de teste. Os mesmos testes foram feitos para as arquiteturas HWF e HD-FCM. A
subsecao 6.1 apresenta as simulacdes feitas para o HWF e 6.2 traz as simulagdes
feitas para o HD-FCM, nas mesmas condicbes. Na subsecdo 6.3 é feita uma
comparacao entre as duas arquiteturas utilizadas.

Para cada cenario analisado, foram consideradas trés simulacdes sendo
organizados da seguinte forma:

a) cenario com obstaculos;

b) reorganizacéo destes obstaculos;

€) mesmo cenario acrescentando a cada sensor ruidos randémicos de
até cinco por cento do sinal captado nos sensores.

O ruido adicionado aos sensores objetiva gerar incertezas na aquisicao de
dados, caracteristica de cenarios com aquisicdes reais devido a problemas tais
como o comportamento da propagacdo de ondas em diferentes materiais e ruidos
fantasma. Em resumo € uma tentativa relativamente simples de aproximacao de

situacdes reais.

6.1 SIMULACOES — SISTEMA HWF

Nesta subsecdo serdo apresentadas as simulacdes feitas para o sistema
HWF e os resultados obtidos, considerando nimero de passos para chegar ao alvo,

precisdo em relag&o ao alvo e posigao final.
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6.1.1 Cenério 01 —- HWF

Neste cenario (Figuras 37 a 39) o prot6tipo se encontra na posicao inicial
(0,0) formando O grau com o eixo X, e 0 alvo localizado na posi¢ao (50,70). A
representacdo dos obstaculos, alvos e trajetoria sao indicados na Figura 37. Todas
as figuras seguem a mesma explicacéo.

A posicdo considerada do agente foi o centro de gravidade do robd. Desta
forma é considerado alcance do alvo quando este ponto chega ao alvo com a

precisdo desejada, sendo essa indicada no inicio do simulador.

Obstaculos v / -

N 5 8 =
f

EixoY

<
/
\

« Trajeto

S

20 0 20 40 60 8 100

Figura 37 - Cenario 01 (a) HWF.
Fonte: Autoria prépria.

O rob6 alcancou o alvo depois de 361 passos (pulsos simultaneos nos
dois motores) com uma precisao de 0,98 cm e a posicao final do robd foi (49.34,
69.82).
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Figura 38 - Cenario 01 (b) HWF.
Fonte: Autoria propria.

Para esta simulacao, o robd alcancou o alvo depois de 473 passos com
uma precisdo de 1,95 cm e a posicao final do robd foi (48.66, 68.74).
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Figura 39 - Cenério 01 (c) HWF.
Fonte: Autoria propria.
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Para esta simulacao, o robd alcancou o alvo depois de 1051 passos com

uma precisdo de 1,93 cm e a posicao final do robo foi (48.87, 68.65).

6.1.2 Cenario 02 - HWF

O protdtipo neste caso se encontra na posicao inicial (30,25) formando 45
graus com o eixo X e o alvo é localizado na posi¢céao (-50,80). As Figuras 40 a 42

apresentam a resposta a este segundo cenario.
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Figura 40 - Cenario 02 (a) HWF.

Fonte: Autoria prépria.

O robo alcangou o alvo depois de 549 passos com uma precisao de 0,82

cm e a posicao final do robo foi (-50.22, 80.46).
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Figura 41 - Cenério 02 (b) HWF.
Fonte: Autoria prépria.

O rob6 alcancgou o alvo depois de 655 passos com uma precisao de 1,71
cm e a posicéo final do rob6 foi (-49.32, 81.13).
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Figura 42 - Cenério 02 (c) HWF.
Fonte: Autoria propria.
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O rob6 alcancou o alvo depois de 587 passos com uma precisao de 1,82
cm e a posicéo final do rob6 foi (-49.37, 81.05).

6.1.3 Cenério 03 - HWF

Na presente situacdo, o prototipo inicializa na posicéao (-80,75) formando 0
grau com o eixo x e alvo localizado na posicao (35,75). As Figuras 43, 44 e 45

indicam a simulacao referente a este cenario.

140-
10
100 '

EixoY

=S 5 8 8
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Eixo X

Figura 43 - Cenério 03 (a) HWF.
Fonte: Autoria propria.

O rob6 alcancou o alvo depois de 583 passos com uma precisdo de 1,92
cm e a posicao final do robd foi (33.38, 74.27).
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Figura 44 - Cenario 03 (b) HWF.

Fonte: Autoria propria.

O robd alcangou o alvo depois de 397 passos com uma precisao de 1,43

cm e a posicao final do rob6 foi (33.75, 74.34).
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Figura 45 - Cenério 03 (c) HWF.
Fonte: Autoria propria.
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No cenério 3 com ruido, o robd alcancou o alvo depois de 974 passos com
uma precisdo de 1,96 cm e a posicao final do robo foi (33.18, 74.42).

6.1.4 Cenério 04 — HWF

O protétipo neste caso se encontra na posicao inicial (-50, -90) formando 0
grau com o eixo X e o alvo é localizado na posicao (0,0). Esta simulacéo foi feita
considerando a complexidade de um cenario em espiral, conforme apresentado na
Figura 46 e 47. Neste cenario ndo foi considerada a situacdo (b) descrita

anteriormente (referente a reorganizacédo dos obstaculos).

W
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Figura 46 - Cenario 04 (a) HWF.
Fonte: Autoria propria.

O robo alcangou o alvo depois de 1960 passos com uma precisao de 9,67
cm e a posicao final do robo foi (4.43, -8.85).
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Figura 47 - Cenario 04 (b) HWF.
Fonte: Autoria propria.

O robd alcancou o alvo depois de 2421 passos com uma precisao de 9,93
cm e a posicao final do robd foi (4.60, -8.38).

Para o cenario em espiral, considerando o fato de ter um obstaculo muito
proximo do alvo (menos de 15 cm), torna-se necessario reajustar o erro desejado
para 10 cm. Caso contrario o sistema daria prioridade para o desvio de obstaculos

e nunca chegaria ao alvo, ficando somente desviando dos obstaculos.

6.1.5 Cenério 05 — Dois Alvos — HWF

Como uma evolugdo do trabalho prévio, no objetivo de fazer a
gerenciamento e manutencao de energia de um robé real, por exemplo, recarga das
baterias, foi desenvolvida uma estratégia em que o agente busque dois alvos ou dois
pontos de recarga. Desse modo, O agente busca inicialmente o alvo de nimero um

(xf1, yf1) e posteriormente, o alvo de nimero dois (xf2, yf2).
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A funcéo de que o rob6 atinja mais de um alvo serve também para o caso
em que ele precise em uma industria, por exemplo, pegar alguma peca de um lugar
(alvo 01) e transporta-la para outro (alvo 02).

Nesta estratégia, o algoritmo inicial (busca de um alvo) é rodado duas vezes,
no caso de dois alvos e assim por diante. O primeiro loop utiliza como referéncia, a
distancia do rob6 e o primeiro alvo, e o segundo loop, utiliza como referéncia a
distancia entre o robd e o segundo alvo. Resumindo, o ponto inicial do segundo loop
de procura ao alvo refere-se ao ponto final do primeiro loop.

Neste cenério, foram feitas quatro simulagdes considerando dois alvos
dispostos em localidades diferentes para cada simulacdo. A posicéo inicial € (-80,75)
formando zero grau com o eixo x. Cada caso sera apresentado nas Figuras 48 a 52.

Para o caso “a”, os alvos se encontravam na posi¢ao (35,75) e (80, -20),

respectivamente. O erro desejado foi de 5 centimetros.
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Figura 48 - Cenério 05 (a) HWF.

Fonte: Autoria propria.

O robd alcancou os alvos com uma precisdo de 1,68 cm depois de 936
passos. A posicado ao atingir o primeiro alvo foi (33.52, 75.49), e (81.24, -19.63), a
posicao final.
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No caso “b”, houve uma modificagdo no cenario, sendo acrescentado um

obstaculo na posi¢éo (20,110) forcando o agente a tomar uma nova rota.
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Figura 49 - Cenério 05 (b) HWF.
Fonte: Autoria propria.

O rob6 alcancou os alvos com uma precisdo de 5 cm depois de 1047
passos. A posicdo ao atingir o primeiro alvo foi (36.14, 79.20), e (83.58, -17,00), a
posicao final.

No caso “c” foi feito a mesma simulagdo do caso anterior, mas o erro

desejado foi reduzido para 1 centimetro.
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Figura 50 - Cenario 05 (c) HWF.

Fonte: Autoria prépria.

O rob6 alcancou os alvos com uma precisdo de 0,97 cm depois de 1455
passos. A posicdo ao atingir o primeiro alvo foi (35.50, 74.97), e (80.62, -20.00), a
posicao final.

Note que o robd atingiu os objetivos com a precisdo desejada, porém teve
que fazer duas voltas (em torno da posicdo (30,80)) para alcancar o primeiro
objetivo, pois ainda priorizava o desvio de obstaculos por néo ter atingido a precisao
desejada na primeira passada. Um exemplo do caso no qual o aumento na precisao
pode ocasionar também um aumento desnecessario na trajetoria.

Para o caso “d”, houve uma alteragdo na posi¢cao do segundo obstaculo,
localizando o0 mesmo na posicao (80,140).

O robd alcangou os alvos com uma precisao de 4,84 cm depois de 1022
passos. A posi¢cdo ao atingir o primeiro alvo foi (36.15, 79.20), e (78.62, 135.76), a

posicao final.
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Figura 51 - Cenario 05 (d) HWF.

Fonte: Autoria prépria.
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Por fim, foi invertida a ordem dos alvos do caso “e”, fazendo com que o robd

busque primeiro a posicéo (80, -20) e posteriormente siga para o alvo final (35,75).
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Figura 52 - Cenario 05 (e) HWF.

Fonte: Autoria propria.
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O robd alcancou os alvos com uma precisdo de 0,15 cm depois de 871
passos. A posi¢cdo ao atingir o primeiro alvo foi (80.45, 140.05), e (34.68, 74.55), a
posicao final.

6.1.6 Cenério 06 — Aumento No Erro — HWF

Essa simulacéo foi feita para demonstrar um caso especifico: o alvo esta
localizado muito perto de um obstaculo, entdo para este caso, o robd chegou ao alvo
com um erro minimo de 8 cm, se mantivéssemos o erro minimo de 1cm, ele ficaria
dando volta em torno dos obstaculos em formato de “L”.

Para o caso em que o alvo se encontra em uma posicao impossivel, dentro
de um circulo de obstaculos, por exemplo, ou dentro de uma sala fechada, ele
tentaria um numero de passos de mil vezes a distancia em linha reta da posicdo
inicial até a final. Caso ndo chegue ao alvo, imprimira uma mensagem:. Alvo
impossivel.

Para o caso apresentado, a posicéo inicial do robd é (0,0) formando 0 grau
com 0 eixo X, e a posicao final (80,50). A distancia em linha reta inicial era de 94,34

cm. A Figura 53 apresenta a simulacéo do caso descrito.
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Figura 53 - Cenario 06 (a) HWF.

Fonte: Autoria prépria.
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O robé alcancou os alvos com uma precisdo de 7,94 cm depois de 360

passos. A posicdo ao atingir o alvo foi (82.12, 42.56).

6.2 SIMULACOES — CONTROLADOR HD-FCM

Nesta subsecdo as mesmas simulacbes serdo repetidas, também
considerando namero de passos para chegar ao alvo, precisdo em relacao ao alvo e
posicdo final, entretanto o sistema de controle utilizado para o alcance de alvo e
desvio de obstaculos foi a HD-FCM, conforme apresentado na subsecao 5.4. Isso é
importante, pois para se comparar duas técnicas é necessario que sejam feitas nas
mesmas condi¢cdes (MENDONCA, 2011).

6.2.1 Cenério 01 — HD-FCM

Neste cenario (Figuras 54 a 56) o protétipo se encontra na posicao inicial
(0,0) formando O graus com o eixo X, e o0 alvo localizado na posi¢ao (50,70).
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Figura 54 - Cenério 01 (a) HD-FCM.

Fonte: Autoria prépria.



87

O rob6 alcancou o alvo depois de 358 passos (pulsos simultaneos nos dois

motores) com uma precisao de 0,97 cm e a posic¢ao final do robo foi (49.36, 69.84).
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Figura 55 - Cenério 01 (b) HD-FCM.
Fonte: Autoria prépria.

Para esta simulagéo, o robd alcangou o alvo depois de 473 passos com uma
precisdo de 1,94 cm e a posicéao final do robo foi (48.67, 68.74).
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Figura 56 - Cenario 01 (c) HD-FCM.

Fonte: Autoria prépria.
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Para esta simulacdo, o robd alcancou o alvo depois de 1048 passos com

uma precisdo de 1,93 cm e a posicao final do robo foi (48.88, 68.64).

6.2.2 Cenario 02 - HD-FCM

O protoétipo neste caso se encontra na posicao inicial (30,25) formando 45
graus com o eixo x e o alvo é localizado na posi¢éo (-50,80). As Figuras 57, 58 e 59

apresentam as respostas para este cenario.
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Figura 57 - Cenario 02 (a) HD-FCM.

Fonte: Autoria prépria.

O robd alcancou o alvo depois de 545 passos com uma precisao de 0,81 cm
e a posicao final do robé foi (-50.23, 80.48).
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Figura 58 - Cenario 02 (b) HD-FCM.

Fonte: Autoria propria.

O robd alcancou o alvo depois de 651 passos com uma precisao de 1,69 cm
e a posicao final do robd foi (-49.35, 81.12).
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Figura 59 - Cenario 02 (c) HD-FCM.

Fonte: Autoria prépria.



O rob6 alcancou o alvo depois de 584 passos com uma precisao de 1,82
cm e a posicéo final do rob6 foi (-49.38, 81.06).

6.2.3 Cenario 03 - HD-FCM

Neste cenario, o protétipo inicializa na posicdo (-80,75) formando 0 grau
com o eixo X e alvo localizado na posicéo (35,75). As Figuras 60 a 62 indicam as

simulacdes referente a este cenario.
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Figura 60 - Cenario 03 (a) HD-FCM.

Fonte: Autoria prépria.

O rob6 alcancgou o alvo depois de 579 passos com uma precisao de 1,93
cm e a posicao final do rob6 foi (33.37, 74.29).
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Figura 61 - Cenario 03 (b) HD-FCM.
Fonte: Autoria propria.

O robd alcangou o alvo depois de 393 passos com uma precisao de 1,42

cm e a posicao final do rob6 foi (33.77, 74.33).
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Figura 62 - Cenario 03 (c) HD-FCM.

Fonte: Autoria propria.
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No cenéario 03 com ruido, o robd alcancou o alvo depois de 980 passos
com uma precisao de 1,97 cm e a posic¢ao final do robo foi (33.17, 74.43).

6.2.4 Cenério 04 — HD-FCM

O protétipo neste caso se encontra na posicao inicial (-50, -90) formando 0
grau com o eixo X e o alvo é localizado na posicao (0,0). Esta simulacéo foi feita
considerando a complexidade de um cenario em espiral, conforme apresentado nas
Figuras 63 e 64. Neste cenario ndo foi considerado a situacao (b) descrita

anteriormente (referente a reorganizacédo dos obstaculos).
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Figura 63 - Cenario 04 (a) - HD-FCM.

Fonte: Autoria propria.

O robo alcancgou o alvo depois de 1962 passos com uma precisao de 9,67
cm e a posicao final do robo foi (4.43, -8.85).
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Figura 64 - Cenario 04 (b) HD-FCM.

Fonte: Autoria prépria.

O rob6 alcancou o alvo depois de 2419 passos com uma precisédo de 9,94
cm e a posicao final do robd foi (4.61, -8.37).

6.2.5 Cenario 05 — Dois Alvos — HD-FCM

Neste cenario, foram feitas quatro simulagbes considerando dois alvos
dispostos em localidades diferentes para cada simulacdo. A posicdo inicial & (-
80,75) formando zero grau com o eixo x. Cada caso sera apresentado nas Figuras
65 a 69.

Para o caso “a”, os alvos se encontravam na posi¢ao (35,75) e (80, -20),
respectivamente. O erro desejado foi de 05 centimetros.

O rob6 alcangou os alvos com uma precisdo de 1,68 cm depois de 935
passos. A posicao ao atingir o primeiro alvo foi (33.53, 75.49), e (81.24, -19.64), a
posicao final.
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Figura 65 - Cenario 05 (a) HD-FCM.
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No caso “b”, houve uma modificagdo no cenario, sendo acrescentado um

obstaculo na posi¢éo (20,110) forcando o agente a tomar uma nova rota.
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Figura 66 - Cenéario 05 (b) - HD-FCM.
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O robd alcancou os alvos com uma precisdo de 05 cm depois de 1044
passos. A posicdo ao atingir o primeiro alvo foi (36.15, 79.20), e (83.58, -17,00), a
posicao final.

No caso “c” foi feito a mesma simulagcdo do caso anterior, mas o erro

desejado foi reduzido para 01 centimetro.
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Figura 67 - Cenario 05 (C) HD-FCM.

Fonte: Autoria propria.

O robd alcancou os alvos com uma precisdo de 0,95 cm depois de 1458
passos. A posicdo ao atingir o primeiro alvo foi (35.52, 74.96), e (80.61, -20.01), a
posicao final.

Para o caso “d”, houve uma alteragdo na posi¢cao do segundo obstaculo,
localizando o0 mesmo na posicao (80,140).

O robd alcancou os alvos com uma precisdo de 4,83 cm depois de 1024
passos. A posicdo ao atingir o primeiro alvo foi (36.17, 79.24), e (78.64, 135.77), a
posicao final.
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a 68 - Cenério 05 (d) HD-FCM.

foi invertida a ordem dos alvos do caso “e”, fazendo com que o robd

a posicao (80, -20) e posteriormente siga para o alvo final (35,75).

I

L

C

a 69 - Cenario 05 (e) HD-FCM.
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O robé alcancou os alvos com uma precisdo de 0,15 cm depois de 874
passos. A posi¢cdo ao atingir o primeiro alvo foi (80.46, 140.04), e (34.67, 74.56), a

posicao final.

6.3 COMPARACAO ENTRE HWF E HD-FCM

Na tabela 3 serdo apresentados os resultados obtidos em cada simulacao
comparada. Como apresentado no Capitulo 5, a WHF utiliza uma arquitetura
hierarquica envolvendo Logica Fuzzy e a HD-FCM também utiliza uma arquitetura

hierarquica, entretanto com Mapas Cognitivos Fuzzy.

Tabela 3. COMPARAGAO HWF X HD-FCM

Distancia

Numero de  posicao final x Numero de Distancia posicao

passos HWF  alvo - HWF pas;gsMHD- f'na::)é:i/ll\/g: r_n)HD'
(cm)
Simulacéo 01-a 361 0,98 358 0,97
Simulacéo 01-b 473 1,95 473 1,94
Simulagéo 01-c 1051 1,93 1048 1,93
Simulacéo 02-a 549 0,82 545 0,81
Simulagéo 02-b 655 1,71 651 1,69
Simulacéo 02-c 587 1,82 584 1,82
Simulacéo 03-a 583 1,92 579 1,93
Simulacéo 03-b 397 1,43 393 1,42
Simulagéo 03-c 974 1,96 980 1,97
Simulacao 04-a 1960 9,67 1962 9,67
Simulacgéo 04-b 2421 9,93 2419 9,94
Simulacéo 05-a 936 1,68 935 1,68
Simulagéo 05-b 1047 5,00 1044 5,00
Simulacéo 05-c 1455 0,97 1458 0,95
Simulacéo 05-d 1022 4,84 1024 4,83
Simulacéo 05-e 871 0,15 874 0,15

Pode ser observado que os resultados obtidos pelas duas arquiteturas foram
muito proximos com minima vantagem para a arquitetura HD-FCM. Considerando
que a velocidade é a mesma para as duas arquiteturas, a HD-FCM seria mais viavel

devido a facilidade de implementacdo, considerando a experiéncia do autor.
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Nenhum calculo de complexidade computacional foi realizado, a priori, essa
observacéo € devido a menor numero de operacfes matematicas necessarias no
FCM conforme apresentado em MENDONCA et al (2015). Deste modo, esta foi a

arquitetura escolhida para ser implementada.

6.4 RESULTADOS PRATICOS INICIAIS

Ja foram implementados no Arduino os cédigos iniciais para testes. O FCM
destinado ao alvo obteve sucesso, e 0 FCM destinado a obstaculos estd em fase de
ajuste. Para a Uultima atualizacdo do software Arduino (1.6.0) a biblioteca
“Accelstepper” utilizada na programagao para ativagao de dois motores de passo
simultaneos nédo funciona, por isso, foi implementado na versdo 10.5.2, penultima
versao existente em Marco de 2015.

A estimativa de posi¢do do robd foi calculada de acordo com numero de
passos e tamanho das rodas, devido aos motores de tracdo possuirem passo com
boa precisdo, pode-se estimar a posicdo atual do robd conforme procedimento
apresentado no Capitulo 4.

A Figura 70 apresenta a simulacdo do experimento real e a Figura 71
apresenta as sequéncias das posi¢cdes do robd em que o alvo estava localizado na
posicao (-80, 80), com o robd formando 180 graus em relagéo ao eixo “x”.

Tanto no MatLab quanto no Arduino, foi feito uma programacéo inicial com
l6gica classica para comparar o simulador com o robd real, e posteriormente foi

implementado o FCM.
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Figura 70 — Simulagé&o - Experimento 1

Fonte: Autoria propria.

Figura 71 — Experimento Real 1
Fonte: Autoria propria.

O rob6 atingiu o alvo com uma precisdo de 0,75 cm em um deslocamento de
113,14 cm depois de 104 passos. Ou seja, um erro de 0,66% em relagcdo ao
deslocamento.

A Figura 72 refere-se a simulacdo de um segundo experimento pratico, no
qual o alvo localiza-se na posicdo (-80,160) em relagcdo ao robd, com o robd
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formando 180 graus com o eixo “x”. A Figura 73 apresenta o experimento préatico

desta simulagéo.

Figura 72 — Simulag@o Experimento 2

O rob6 atingiu o alvo com uma precisdo de 0,99 cm em um deslocamento de

Fonte: Autoria propria.

Figura 73 — Experimento Real 2

Fonte: Autoria prépria.

178,89 cm depois de 209 passos. O que representa um erro de 0,55% em relagéo
ao deslocamento.

Finalizando, o experimento com a trajetéria discretizada da Figura 74 sugere
que o modelo simulado (agente) e o robd real foram fortemente correlatos, haja

vista, que a trajetoria do robd foi muito proxima a trajetoria simulada. Isto corroborou
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com a validade do modelo cinematico utilizado nas em todas as simulacdes dessa
dissertacdo, e na versao inicial do proto6tipo real.

Figura 74 — Simulac&o e Experimento Real 3

Fonte: Autoria prépria.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os resultados obtidos pelas simulacGes foram satisfatérios, pois o agente
movel (rob6) cumpriu com o objetivo de chegar ao ponto final da trajetéria com o erro
méximo indicado (diferenca entre posicdo final desejada e posi¢cdo alcancada) e,
onde necessario, desviando de obstaculos sem nenhuma colisdo nos diferentes
cenarios investigados.

Considerando o fato de o sistema priorizar o desvio de obstaculos, caso haja
um obstaculo muito préoximo do alvo, mesmo que atras, o robd priorizaria o desvio ao
invés de atingir o alvo, desta forma, em algumas situacdes nunca chegaria ao seu
objetivo, ou faria voltas desnecessarias para isso, conforme acontece nas
simulacdes 44c e 50c. Para casos como este, tornou-se necessario aumentar o erro
desejado (distancia entre posicao final do robd e alvo efetivo) conforme explicado na
subsecao 6.1.6. Este caso ocorreu também nas simulacfes referentes ao cenério 4
(subsecao 6.1.4 e 6.2.4). Desta forma, a diferenca entre a posicao final do centro de
gravidade do robd e o alvo foram maiores para estes casos.

Sete ambientes diferentes foram simulados com sucesso, 0 que sugere
autonomia dos controladores hierarquicos baseados em logica Fuzzy propostos. As
simulacbes com incertezas sugerem também robustez, pois aproximaram as
simulagfes de cenéarios mais reais onde as entradas de leituras dos sensores tém a
presenca de ruidos e erros.

Resultados iniciais para alcance de alvos usando estimacdo de posicao
atingiram erros relativos percentualmente pequenos (menores que 01 por cento do
total da trajetdria). Ao menos em pequenas distancias os resultados reais, mesmo
gue ainda iniciais e com apenas um objeto mais os resultados simulados sugerem
gue as arquiteturas de controle propostas podem ser possiveis contribuicdes para
robdtica movel autbnoma. E, finalmente, a simulacdo da figura 74 contribuiu de
forma significativa para a validacdo do modelo cinemético e do protétipo dessa

pesquisa.

A seguir, sao apresentados trabalhos futuros para possiveis

aperfeicoamentos dessa pesquisa:
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As comparacdes do controlador proposto com outras técnicas inteligentes
poderdo ser utilizadas para confrontar os resultados obtidos com
controladores propostos, como por exemplo sistemas ANFIS;

Aumentar a complexidade dos cenarios utilizando no sistema HWF, ajuste
dindmico dos pesos do controlador Fuzzy. E, nesse contexto, implementar em
novas propostas de cenarios com maior nivel de complexidade; como por
exemplo, paredes perpendiculares.

Embarcar o sistema com todas as funcionalidades (desvio de obstaculos e
alcance de alvos) em um rob6 real. Através de uma plataforma de
desenvolvimento open source, como por exemplo, um micro controlador de
baixo custo (Arduino); - Ja em andamento conforme apresentado na
subsecdao 6.4;

Criar um sistema com numero ilimitado de obijetivos (alvos), incluir a funcéo
de gerenciamento de energia ou bateria, como por exemplo, para aplicacdes
em transporte de pecas.

Investigar a complexidade computacional de forma quantitativa dos dois

controladores propostos.
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APENDICES

APENDICE A — Tabela 1 completa

Tabela 1.Regras do Fuzzy |
1. 1f (DSx is farE) and (DSy is farF) then (we is medium)(wd is high) (0.5)

2.1f (DSx is farE) and (DSy is mediumF) then (we is slow)(wd is high) (0.5)
3. If (DSx is farE) and (DSy is closeF) then (wd is high) (0.5)

4. If (DSx is mediumE) and (DSy is farF) then (we is medium)(wd is high)
(0.5)

5. 1f (DSx is mediumE) and (DSy is mediumF) then (we is slow)(wd is high)
(0.5)

6. If (DSx is mediumE) and (DSy is closeF) then (wd is high) (0.5)

7. 1f (DSx is closeE) and (DSy is farF) then (we is medium)(wd is high) (0.5)
8. If (DSx is closeE) and (DSy is mediumF) then (we is slow)(wd is
medium) (0.5)

9. If (DSx is closeE) and (DSy is closeF) then (wd is slow) (0.5)

10. If (DSx is farD) and (DSy is farF) then (we is high)(wd is medium) (0.5)
11. If (DSx is farD) and (DSy is mediumF) then (we is high)(wd is slow)
(0.5)

12. If (DSx is farD) and (DSy is closeF) then (we is high) (0.5)

13. If (DSx is mediumD) and (DSy is farF) then (we is high)(wd is medium)
(0.5)

14. If (DSx is mediumD) and (DSy is mediumF) then (we is high)(wd is
slow) (0.5)

15. If (DSx is mediumD) and (DSy is closeF) then (we is high) (0.5)

16. If (DSx is closeD) and (DSy is farF) then (we is high)(wd is medium)
(0.5)

17.1f (DSx is closeD) and (DSy is mediumF) then (we is medium)(wd is
slow) (0.5)

18. If (DSx is closeD) and (DSy is closeF) then (we is slow) (0.5)

19. If (DSy is closeB) then (we is high) (0.5)

20. If (DSy is mediumB) then (we is high)(wd is slow) (0.5)




116

21. If (DSy is farB) then (we is high) (wd is medium) (0.5)

22.1f (DSx is farE) then (we is medium)(wd is high) (0.5)

23. If (DSx is mediuE) then (we is slow)(wd is high) (0.5)

24. If (DSx is closeE) then (wd is high) (0.5)

25. If (DSx is closeD) then (we is high) (0.5)

26. If (DSx is mediumD) then (we is high)(wd is slow) (0.5)

27. If (DSx is farD) then (we is high)(wd is medium) (0.5)

28. If (DSy is closeF) then (we is slow)(wd is slow) (0.5)

29. If (DSy is mediumF) then (we is medium)(wd is medium) (0.5)

30. If (DSy is farF) then (wd is high) (we is high) (0.5)

31. If (DSx is farE) and (DSy is farB) then (we is medium)(wd is high) (0.5)
32. If (DSx is farkE) and (DSy is mediumB) then (we is slow)(wd is high) (0.5)
33. If (DSx is farE) and (DSy is closeB) then (wd is high) (0.5)

34. If (DSx is mediumE) and (DSy is farB) then (we is medium)(wd is high)
(0.5)

35. If (DSx is mediumE) and (DSy is mediumB) then (we is slow)(wd is
high) (0.5)

36. If (DSx is mediumE) and (DSy is closeB) then (wd is high) (0.5)

37.1f (DSx is closeE) and (DSy is farB) then (we is medium)(wd is high)
(0.5)

38. If (DSx is closeE) and (DSy is mediumB) then (we is slow)(wd is
medium) (0.5)

39. If (DSx is closeE) and (DSy is closeB) then (wd is slow) (0.5)

40. If (DSx is farD) and (DSy is farB) then (we is high)(wd is medium) (0.5)
41. If (DSx is farD) and (DSy is mediumB) then (we is high)(wd is slow)
(0.5)

42. If (DSx is farD) and (DSy is closeB) then (wd is high) (0.5)

43. If (DSx is mediumD) and (DSy is farB) then (we is high)(wd is medium)
(0.5)

44. If (DSx is mediumD) and (DSy is mediumB) then (we is high)(wd is
slow) (0.5)

45. If (DSx is mediumD) and (DSy is closeB) then (wd is high) (0.5)

46. If (DSx is closeD) and (DSy is farB) then (we is high)(wd is medium)
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(0.5)

47.1f (DSx is closeD) and (DSy is mediumB) then (we is medium)(wd is
slow) (0.5)

48. If (DSx is closeD) and (DSy is closeB) then (we is slow) (0.5)

APENDICE B — Tabela 2 completa.

Tabela 2. Exemplo de regras do Fuzzy I

If (sensor_E is far) and (sensor_F is far) then (we is high) (1)

If (sensor_E is far) and (sensor_F is medium) then (we is high) (1)
If (sensor_E is far) and (sensor_F is close) then (we is high) (1)

If (sensor_E is far) and (sensor_F is far) then (we is high) (1)

If (sensor_E is far) and (sensor_F is medium) then (we is high) (1)
If (sensor_E is far) and (sensor_F is close) then (we is high) (1)

If (sensor_E is far) and (sensor_F is far) then (we is high) (1)

If (sensor_E is far) and (sensor_F is medium) then (we is high) (1)

© 0 N o g b~ 0w DdhPE

If (sensor_E is far) and (sensor_F is close) then (we is high) (1)
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. If (sensor_F is far) and (sensor_D is far) then (wd is high) (1)
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=

. If (sensor_F is far) and (sensor_D is medium) then (wd is high) (1)
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. If (sensor_F is far) and (sensor_D is close) then (wd is high) (1)
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w

. If (sensor_F is far) and (sensor_D is far) then (wd is high) (1)
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. If (sensor_F is far) and (sensor_D is medium) then (wd is high) (1)
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. If (sensor_F is far) and (sensor_D is close) then (wd is high) (1)
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N
w

. If (sensor_D is far) then (wd is medium) (1)
. If (sensor_D is far) then (wd is high) (1)
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