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RESUMO

A solucdo do problema de determinacéo da postura (ou loca-
lizacdo) é de fundamental importancia para a incorporagdo
de autonomia em robds moéveis. Entretanto, devido a na-
tureza inexata do movimento, uma localizacdo precisa ndo
é possivel usando unicamente odometria. Faz-se necessario
extrair das leituras sensoriais do rob6 informac@es que per-
mitam corrigir os desvios intrinsecos a cada acéo executada.
Neste contexto, os algoritmos de Monte Carlo estimam e atu-
alizam a postura (com base em modelos a priori de sensores
e atuadores) através de um conjunto de particulas que sim-
bolizam possiveis posturas do robd no ambiente, associadas
a uma crenga que indica quio bem estas se aproximam de
sua localizacdo real. Complexa, no entanto, é a tarefa de
obtencdo do modelo sensorial, principalmente quando rea-
lizada por meio de técnicas ndo-autométicas. A idéia cen-
tral aqui utilizada consiste no treinamento de redes neurais
artificiais para extragdo automatica de um mapa de atribu-
tos que simplifica o modelo sensorial, usando um método
bayesiano (BaLL — Bayesian Landmark Learning) a partir de
leituras sensoriais. Este trabalho descreve a implementagéo
utilizando-se como base a plataforma ARIA para simulagdo
de um rob6 movel Magellan Pro cujos sensores externos sao
sonares. Os resultados mostram o funcionamento da técnica
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e a sua aplicabilidade para a obtencéo automética de mapas
de atributos.
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robds mdveis, Aprendizado de maquina.

ABSTRACT

Solving the problem of pose determination is a fundamen-
tal issue for incorporating the autonomy concept in mobile
robots. However, due to the inaccurate nature of movement,
localization is not possible if based solely on odometry. In-
formation from other sensor readings must be extracted in
such a way that intrinsic errors from action execution can be
compensated for. In this context, Monte Carlo Localization
estimates and updates pose (based on previously designed
sensor and actuator models) by using a set of particles that
define possible states the robot can occupy in its working
environment, associated to a belief that indicates how close
these particles are from the real robot localization. However,
sensor model design is a complex task, and hard to be done
by non-automatic techniques. The key idea in this paper is
to train artificial neural networks for automatically extract-
ing feature maps that simplifies the sensorial model, using
a Bayesian method (BaLL — Bayesian Landmark Learning)
from sensor data. This work describes an implementation,
using as a base the Aria platform to simulate a mobile robot
whose external sensors are sonars. Results show the suitabil-
ity of the method and its applicability for automatic feature
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map extraction from sonar readings.

KEYWORDS: Sensor models, Mobile robot localization, Ma-
chine learning.

1 INTRODUCAO

A incorporacéo do conceito de autonomia em méaquinas en-
volve a compreensdo de suas formas de interagdo com o
mundo. No caso de robds, isto ocorre por meio de senso-
res e atuadores. A analise destes dispositivos revela que eles
funcionam de maneira ndo-deterministica: uma série de fato-
res faz com que sensores ndo possam ser considerados total-
mente confidveis, e que as a¢oes executadas pelos atuadores
nem sempre produzam o mesmo efeito.

Tais questfes demandam estudo especial para possibilitar so-
lucGes flexiveis e robustas, que consigam contornar as difi-
culdades impostas pelo ndo-determinismo intrinseco do fun-
cionamento dos dispositivos robdticos. Neste contexto, as
técnicas probabilisticas vém se revelando como promissoras
candidatas a prover solugdes compreensivas e de tempo real.
Um caso particular onde estas técnicas vém sendo emprega-
das com éxito consiste no Problema da Localizacdo, definido
em linhas gerais como a capacidade autdnoma de o rob6 con-
seguir estimar sua prépria localizacdo, tendo como base so-
mente uma representacdo do ambiente onde atua e as leituras
de seus sensores.

Muitos problemas do mundo real envolvem a estimativa de
grandezas que ndo podem ser determinadas com exatiddo:
apesar de apresentarem um estado real Unico e bem definido,
consegue-se somente representd-lo segundo uma densidade
de probabilidades sobre o espaco de todos os estados pos-
siveis. Costuma-se denotar esta densidade como crenca —
quanto maior a crenga em um estado especifico, entdo me-
lhor ele deve se aproximar do real estado da grandeza que se
deseja medir.

O Problema da Localizagdo de Rob0s Mdveis constitui
um problema desta espécie, uma vez que a natureza nao-
deterministica dos dispositivos mecanicos e perceptivos de
um robd ndo permite a determinacdo exata de sua localiza-
cao, informacdo indispensavel para ser capaz de operar de
maneira autbnoma. Assim, deve-se dota-lo de subsistemas
que consigam estimar a localizacdo a partir dos dados dispo-
niveis em tempo real. Em geral, estes dados consistem de
modelos a priori sobre 0 ambiente, e das leituras percebidas
por meio de sensores.

A disponibilidade de conhecimento a priori e de dados ob-
servaveis que permitam inferir a crenca possibilitam uma
modelagem segundo principios bayesianos. O mecanismo
de inferéncia se baseia no Teorema de Bayes, e a técnica

fundamental — que de fato corresponde a um modelo bayesi-
ano geral para a localizacdo baseada em modelos sensoriais
e de atuacdo do robd — é conhecida como Localizagcdo Mar-
kov (Fox et al., 1999). Por meio da modelagem dos dados
observaveis em funcdes de probabilidades, pode-se atuali-
zar a crenca a medida que novas observacfes do problema
se tornam disponiveis. Entretanto, a Localiza¢do Markov —
por raz6es mostradas na Secdo 2.1 — é uma técnica compu-
tacionalmente intratavel na grande maioria dos problemas de
localizacdo enfrentados por robds reais.

Neste contexto, técnicas Monte Carlo (Doucet et al., 2001)
consistem num conjunto de métodos que provéem aproxima-
¢Oes atrativas e convenientes. Muito estudados nos Gltimos
anos — sob diversos nomes, por exemplo: filtros de particu-
las, filtros Monte Carlo e algoritmos de condensagdo — méto-
dos Monte Carlo modelam as distribui¢cdes segundo um con-
junto de amostras — freqiientemente denominadas particulas
— para aproximar as fun¢des de probabilidade envolvidas.

Comumente utiliza-se o termo MCL — Monte Carlo Locali-
zation — para se referir a aplicacdo de técnicas Monte Carlo
ao Problema da Localizagdo. Neste caso, as Unicas funcGes
probabilisticas necessérias para a inferéncia da localizacdo
referem-se a um modelo dindmico e um modelo de sensores,
que possam representar fungdes de probabilidades que mode-
lem as imperfei¢Bes do movimento e da percepcao sensorial
de determinado agente mével.

Embora a técnica MCL tenha ja se mostrado bastante efe-
tiva para a localizagdo de robds moveis (Thrun et al., 2001),
a obtencdo dos modelos constitui um problema néo trivial,
principalmente no tocante ao modelo de sensores, devido ao
ntmero de dimensdes do espago das leituras possiveis. Ape-
sar de ser possivel realizar simplificacdes sobre este espaco,
estas podem acabar gerando modelos pobres, por despreza-
rem muitas das informagdes sensoriais disponiveis. A pro-
pria obtencdo do modelo se faz de modo bastante trabalhoso,
por envolver a analise de uma grande massa de dados de sen-
sores colhida no ambiente onde o agente opera.

A técnica BaLL - Bayesian Landmark Learning (Thrun,
1997) — aponta uma solucdo interessante para a questdo da
modelagem sensorial. Baseada em uma medida bayesiana
do erro de localizagdo utilizada para o treinamento de redes
neurais artificiais, ela permite a construgdo de modelos de
sensores sem desprezar dados, e de forma automatica. Neste
sentido, a obtencdo do modelo sensorial é feita considerando
a necessidade real de localizacdo, e ndo com base em uma
caracterizacdo a priori. Esta obtencdo automatica é um pro-
blema pouco estudado em Robética Mével, embora seja re-
conhecido como uma questdo relevante em Inteligéncia Ar-
tificial (Greiner e Isukapalli, 1994) e em Ciéncias Cognitivas
(Chown et al., 1995).
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Este trabalho tem como objetivo a implementacéo do algo-
ritmo BaLL para obtencdo automética de um mapa de atri-
butos equivalente a um modelo de sensores do tipo sonar em
um robd movel ActivMedia Pioneer simulado (ActivMedia
Robots, 2001), bem como a anéalise de seu funcionamento,
de modo a disponibiliza-lo para utilizagdo integrada com um
mdédulo MCL existente.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Formulagcdo Bayesiana e Técnicas
Monte Carlo

Seja = 0 espaco de estados de uma grandeza £ ndo-
observavel diretamente. Seja S 0 espago das observacfes
s a partir das quais se pode inferir aquela grandeza. Sejam
ainda as seguintes distribui¢fes, com o indice ¢ denotando o
instante em que elas foram avaliadas:

P(&) @
P(&411&t),comt >0 2
P(s¢|&),comt >0 3

A Equagcdo 1 representa o conhecimento a priori que se tem
do problema. A Equacdo 2 modela a funcdo de transi¢do
entre estados em =, podendo ser interpretada como “a proba-
bilidade de ocorréncia do estado &;, 1, supondo que o estado
anterior era &”, representando a dindmica de estados. Fi-
nalmente, a Equacdo 3 modela a distribuicdo marginal “da
observacao s; ser observada no estado &,”.

A crenca da grandeza de interesse pode ser avaliada em dois
momentos: antes e depois da incorporacdo das observaces.
Neste caso, definem-se as crencas a priori e a posteriori:

Belpmm (é-t §t|517§15- --7St—17§t—1) (4)

Belposterior(€t) = P(&, |51,&1,- -+, St—1,&-1,8t)  (5)

A expressdo (4) permite relacionar o conhecimento a priori
com a crengca inicial do estado:

Belprior(g()) = P(SO) (6)

Por meio do Teorema de Bayes e do Teorema da Probabili-
dade Total, respectivamente, podem ser deduzidas as seguin-
tes expressdes (Doucet et al., 2001):

P (s¢|&t) - Belprior (&)
! 5t|§t Belpnor (ft) dé;

Belposterior (&) = )

Belprior (§t41) = /P(§t+1|’ft)'Belposterior (&) d&:

®)

As equacbes (7) e (8) sugerem um algoritmo recursivo para
atualizacdo da crenga: Bel,osterior pOde ser obtida a par-
tir de Bel,.;o por meio da fungéo de observagdes (7), en-
quanto Bely,,.;o» pode ser obtida a partir de Bel,osterior POr
meio da funcéo de transi¢do de estados (8). Denomina-se por
passo de atualizagdo a incorporacao dos dados observaveis,
representada por (7), e por passo de predi¢do a estimativa da
crenga a priori quando ocorrem transicdes de estados, repre-
sentada por (8).

A complexidade em avaliar as integrais destas duas expres-
sOes levou a busca de aproximagdes baseadas em aproxima-
¢Oes gaussianas das distribui¢es, como os filtros de Kalman
(Kalman, 1960; Smith et al., 1990) e suas variantes menos
restritivas, como os filtros de Kalman multi-hip6tese (Jens-
felt e Kristensen, 1999). Técnicas Monte Carlo para estima-
¢ao surgiram também em meados dos anos 60, no entanto
foram deixadas de lado devido as limitagdes computacionais
da época. Retomadas com o crescimento do poder compu-
tacional experimentado no final dos anos 80, possibilitaram
varios avanc¢os no estudo de filtros bayesianos (Doucet, Frei-
tas e Gordon, 2001).

Em Weisstein (2004) e Wittwer (2004), as técnicas Monte
Carlo séo definidas, em linhas gerais, como técnicas que em-
pregam distribuigdes probabilisticas aleatdrias de tamanho fi-
nito para obtenc¢do de solugBes numéricas de problemas cujas
solucBes analiticas apresentam alto grau de complexidade.
Esta idéia pode ser utilizada para aproximar as crengas con-
tinuas (7) e (8) por um conjunto finito de amostras (particu-
las), associadas a fatores de importancia (pesos):

Bel(&) = {&it, Wit fi=1,...m )

Cada particula &; ;consiste numa amostra de um estado esco-
lhido aleatoriamente no espago de estados, segundo as fun-
¢Oes de observacdo e de transi¢cdo. O algoritmo de evolugdo
da crenca nos instantes ¢ consiste nos passos mostrados no
quadro da Figura 1.
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Entradas:
St

Be(§—1) = {& -1, Wit—1}ti=1,...m

B (gt)
Inicializagao:

B (gt) =9
Ciclo: Obter as 'm’ amostras de B.;(&;) através dos seguin-
tes passos:

1) Gerar particulas &; ;—; aleatorias segundo seus
respectivos pesos w; ;—1.

2) Gerar particulas &; : segundo o modelo de

transicdo de estados P(&;|:—1)

3) Atribui-las um peso w; ;, avaliado pelo modelo
de observacdes P(s:|&).

4) Adicionar o par obtido {&; ¢, w; .} ao conjunto
B (gt)
Finalizacao:

Normalizar 0s pesos w; ; em Be;(&:).

Saida:

Figura 1: Algoritmo Monte Carlo

O passo 1 do algoritmo consiste em uma etapa de prepara-
¢ao, onde se substitui as particulas com baixo fator de im-
portancia por outras, selecionadas aleatoriamente no espacgo
de estados =. O passo 2 utiliza 0 modelo de transi¢do de es-
tados para obter as novas particulas para a préxima iteracao.
O passo 3 utiliza a observacdo obtida nesta iteracdo para ava-
liar as particulas obtidas no passo 2, atribuindo-lhes um fator
de importancia. Extraidas as mparticulas, obtém-se a crenca
Bel (& ) pela normalizacdo dos respectivos pesos.

2.2 O Problema da Localizacéo

O problema da localizacdo consiste em determinar a posi¢do
— ou postura — de agentes moveis, condicionada as leituras
de sensores dos quais eles sejam dotados. S&o exemplos de
instancias deste problema: a determinacéo da postura de um
robd no ambiente em que atua; a guiagem de aeronaves por
radar; o reconhecimento de ambientes maritmos por subma-
rinos dotados de sonares; os subsistemas de localizagdo aut6-
noma de veiculos ndo tripulados; entre outros. Como ndo
se pode determinar exatamente a localizacéo de tais agentes,
resta representa-la segundo uma crencga sobre possiveis esta-
dos.

Para a modelagem dos comportamentos dindmico e percep-
tivo de um robd, deve-se considerar que:

As acles sdo ndo-deterministicas: As acbes do rob6 nem
sempre terdo efeitos similares, devido a uma série de fa-
tores: ocorréncia de derrapagens intrisecas dos proprios

atuadores, variag¢des no atrito com a superficie do am-
biente, ocorréncias de falhas na execucdo de uma agéo,
inacuracia odométrica, desbalanceamento dos atuadores
de movimento, etc.

O sensoriamento é incompleto ou imperfeito: exceto

no caso de robds cujos comportamentos podem ser
totalmente programados a priori, toda informacéo
disponivel para o rob6 serd proveniente dos seus
sensores. No entanto, tais informacBes ndo podem ser
tomadas como totalmente confiaveis. Pelo contrario,
a maioria dos sensores de baixo custo, como sonares,
costuma falhar na deteccdo de objetos ou ao avaliar
sua distancia relativa a eles. Isso acontece mesmo
em dispositivos mais sofisticados. Por exemplo, a
utilizacdo de cameras (visdo computacional) € bastante
prejudicada por variagcdes de intensidade luminosa, o
que torna complexo o tratamento de dados tomados em
diferentes horas do dia, em diferentes meses do ano, em
ambientes onde ocorrem efeitos de reflexdo e refracéo,
etc. Algoritmos de processamento sensorial devem,
portanto, ser capazes de lidar com as limitagcBes dos
dispositivos perceptivos.

Seja a postura &; — localizagdo real do rob6 no instante ¢t —
definida pela terna:

& = (It, Yt Ot) (10)
As variaveis de estado x; e y; indicam coordenadas de &;
num sistema de coordenadas cartesianas do ambiente, en-
quanto o; indica a orientacdo de &;. O espaco de todos os
possiveis estados que o robd pode ocupar representa 0 seu
ambiente de atuagdo. A Figura 2, extraida de Thrun et al..
(2001), ilustra aspectos relevantes da representacdo da loca-
lizacdo por densidades de probabilidades, bem como o com-
portamento das amostras Monte Carlo que aproximam estas
densidades, aplicada ao Problema da Localizagdo de Robés
Moéveis.

As distribuices na coluna A da Figura 2 simbolizam uma
situacdo onde as variaveis x;— € y— encontram-se bem de-
terminadas, porém nada se pode afirmar sobre 0;—;. Sob tal
condicéo, a execucdo de uma agdo ‘mover a distancia d para
frente’ (coluna B) provoca uma dispersdo da nuvem de pro-
babilidades que aproxima a postura do robd, num raio d em
torno de (x:—1,y+—1). Apds a acdo, o robd passa a ocupar
o estado &;, onde realiza a leitura s; de seus sensores. Na
coluna C, a fung8o de observacgdes avalia a probabilidade de
a leitura ter sido tomada nos diversos estados do ambiente.
A intersecdo das regides (coluna B) e (coluna C) permitem
estimar a distribuicdo posterior de &;, mostrada na coluna D.
Em respeito a orientagdo o,—1, anteriormente desconhecida,
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Bal (&) FG|Ew) FU&|&)  Bel(&i)

Figura 2: Representacdo da localizagdo por densidades de
probabilidade (extraido de Thrun et al., 2001).

ja se pode afirmar (observe a coluna D) que se tratava de um
angulo do primeiro quadrante.

2.2.1 Modelo Dinamico

O estado &, alcancado ap0s a execucdo de uma acdo de
movimento (translagdo ou rotacdo) depende do estado &; an-
terior, e da acdo aexecutada. Sendo ndo-deterministica a na-
tureza do movimento, a modelagem da funcédo de transicéo
de estados deve buscar reproduzir a dindmica real do rob6.
Assim, denota-se por Modelo de Movimento do rob6, ou
simplesmente Modelo Dindmico, a fungdo de transicdo de
estados reescrita como:

P(&+1/6t,ar),comt >0 (11)

2.2.2 Modelo de Sensores

A modelagem da fungéo de observagdes é um problema com-
plexo. A dificuldade consiste em determinar, para cada es-
tado e possivel leitura de um ambiente, uma boa estimativa
de P ( s:|& ), que também deve ser computacionalmente
viavel para poder ser empregada no robd em aplicages em
tempo real. Uma opc¢éo para contornar tamanha dificuldade
consiste em analisar atributos que possam ser extraidos das
leituras, ao invés de tratar as leituras sensoriais em si. As-
sim, denota-se a funcdo de mapeamento ¢ como o modelo
que transforma leituras sensoriais em vetores de atributos:

(12)

(13)
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Figura 3: Modelagem de leituras sensoriais por atributos.

Ao invés de trabalhar com P ( s|¢ ), basta modelar

P(f[€) (14)

de tratamento mais simples. Por relacionar vetores de atribu-
tos f aos diversos estados £ do ambiente, (14) é frequente-
mente denominada de mapa de atributos do ambiente.

A Figura 3 ilustra um exemplo esquematico de mapeamento.
No mapa fisico de ambiente representado a esquerda, cada
circulo representa um estado onde dados sensoriais foram
previamente coletados e armazenados. Por meio de uma fun-
cdo de extracdo de atributos, estes dados sdo mapeados em
um mapa de atributos, que permite estimar probabilidades
condicionais P(f|¢) adequadas para utilizagdo em substitui-
¢do ao modelo de sensores P(s|€). Na se¢do 3.3 mostrar-se-
do duas solucdes distintas para este modelo, sendo uma delas
obtida de forma automatica pelo algoritmo BalLL.

2.2.3 Localizagdo Monte Carlo de Robds Moveis

Para incorporar o conceito de localizacdo a partir de atribu-
tos, faz-se necessario reescrever as expressoes (4) e (5):

Belprior (&) = P(&t)f1,a1,. .., fio1,a-1) (15)
Belposterior(&t) = P(Etlfh Q1y...,0t—-1, ft) (16)

Bem como as expressdes (7) e (8):
P (fil&) - Belprior (&) (17)

Belposterior (&) =
elposterior (§¢) :J"P (ftl€) - Belprior (&) dé:
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Belprior (§e+1) = /P(€t+1|§t7at)'Belposterior (&) d&e

(18)

Pode-se entdo aplicar o algoritmo Monte Carlo mostrado no
quadro da Figura 1 ao problema da Localizacdo de Robés
Méveis, fazendo o Modelo Dindmico (11) atuar como a fun-
cdo transicdo de estados, e 0 Modelo de Sensores (14) atuar
como a funcdo de observagdes.

2.3 O Algoritmo BalLL
2.3.1 Erro Bayesiano de Localizagéo

Mostrou-se até aqui a determinacao da postura de um agente
maével como um caso especifico de estimativa de estados.
Pode-se avaliar eficicia deste estimador avaliando-se uma
medida de erro da estimativa. Numa determinada distri-
buicdo, supondo que £* corresponda ao verdadeiro estado,
calcula-se o erro em relacdo a este pela expressao:

E(e) = / (€%,€)-Bel (€) de (19)

[m

A funcdo e (x, y ) representa uma medida de distancia entre
os estados x e y, podendo ser aplicada, por exemplo, a mé-
trica euclidiana. Para calcular o erro sobre toda a distribui-
¢do, pondera-se a contribuigdo (19) de cada um dos estados
por ela representados. Assim, obtém-se:

- / ¢ (€.O)Bel (6) P () de de* (20)

A avaliagdo de P (£*) depende da forma da distribuicéo Bel
(&) utilizada. Em Thrun (1997), utiliza-se (20) para avaliar 0
erro posterior de uma distribuigéo:

Eposterior = / e (&7, &) Belposterior (€) P (£7) d€ d&”
) 1)
Pode-se entdo desenvolver o termo da crenga posterior na
equacdo (21) utilizando a equacédo (17), de modo a identifi-

car dependéncias da medida de erro com o mapa de atributos.
Observando-se que

P(f) = [ P19 Belprior (€)dé

(22)

e computado-se Eposterior Medio sobre todos os possiveis
vetores de atributos, obtém-se:

Eposterior =
ffe (5*7£)Belpri0r f P( f|§ P(fl& )df d¢ de*
= F

(23)

Pode-se notar que a Equacéo (23) guarda dependéncia com a
crenga a priori que modela a determinacéo de estados, bem
como com a escolha do mapa de atributos. Assim, pode-se
questionar se, dentre todos os filtros o que transformam leitu-
ras sensoriais em atributos, existe algum capaz de minimizar
0 erro Eposterior- O algoritmo BaLL emprega redes neurais
artificiais para analisar esta questéo.

2.3.2 Implementacao do Algoritmo BalLL

Seja um filtro o definido por:

= (91,92, - - 9n) (24)
cujas componentes representem uma cole¢do de saidas de re-
des neurais feedforward (Figura 4) que recebem como entra-
das informac6es provenientes de sensores, ou seja:

gi: S —10,1] (25)
Cada combinagdo (g1 , g2 ... gn) poderia ser considerada um
atributo no espago Sconsiderado. Sendo a saida um nimero
real no intervalo [0,1], tal interpretagdo ndo possui muito sig-
nificado prético, por tornar infinito o espaco F' — o qual se
busca modelar para realizar uma simplificagéo do espago .S.

No entanto, Thrun (1997) sugere uma interpretagao conveni-
ente para a expressdo (24), que consiste em admitir F'como
sendo o conjunto {0,1}", ou seja, um vetor de n componen-
tes que podem assumir somente valores 0 e 1. Neste caso,
0 numero de atributos mapeados seré finito e igual a 2".
Assume-se, entdo, que a saida da i-ésima rede neural cor-
responde a probabilidade da i-ésima componente do vetor de
atributos ser igual a unidade:

P(fi = 1ls) = gi(s) (26)

P(fi=0[s) =1 —gi(s) @7)

Pode-se entdo afirmar que cada uma das redes empregadas
funciona como uma extratora estocastica de componentes de
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Figura 4: Uma rede neural artificial multicamadas
atributos. Considerando-se o atributo f =( f1, fa , ..., fn ),
calcula-se P( f|s ) pela probabilidade conjunta:

n
P(fls) =[] P (fils) (28)
=1

calculada a partir das saidas das redes neurais. A expressdo
(28) € um termo que relaciona a medida de erro (23) com o
modelo de sensores P(s|¢), através do teorema da probabili-
dade total:

PM@:/PUMQPMS@ (29)

S

Considerando a independéncia condicional de f e £ dado s
(Pearl, 1999), obtém-se:

P = [P
S

Consolidadas as defini¢cdes que relacionam as saidas das re-
des neurais com o modelo de sensores, pode-se derivar o al-
goritmo BaL L buscando-se a minimizacdo dessa medida de
erro.

(fls) P (s]€) ds (30)

Inicialmente, destaca-se que as integrais da Equacdo (23)
sdo, de modo geral, intrataveis computacionalmente. Devem
entdo ser utilizadas aproximagGes baseadas em somatérios e
obtidas da aplicacdo da Equacao (30) sobre as Equagdes (22)
e (23), resultando respectivamente (Thrun, 1997):

P (fls) Belprior (€) ~ (31)

23 D

eX (s,£)eX
f=(1,1,1,...1)

P (fls) P (f]s")
2 P(f)

£=(0,0,0,...0)

5 5 Belpnor (f)P(ﬁ*)

Eposterior =

(32)

Neste caso, ao invés de calcular a medida de erro por todo
0 espago de estados =, emprega-se um conjunto de estados-
referéncia para determinar um conjunto X de pares de trei-
namento das redes neurais:

X ={(sk, &) [k =1,... K} (33)

com K denotando a cardinalidade ou tamanho deste con-
junto. E importante lembrar que a obtencfo e o armazena-
mento do conjunto de treinamento devem ser realizados pre-
viamente a sua utilizacdo na extracdo do modelos de senso-
res.

O treinamento das redes neurais extratoras de atributos e cor-
respondente ao filtro o da expressdo (24) baseia-se na des-
cida do gradiente e no algoritmo backpropagation para rea-
lizar a busca de um conjunto de redes que minimizem a me-
dida do erro posterior de localizagdo (32). Para cada rede g;
calculam-se os gradientes das respectivas camadas de saida
pela equacéo (34). Nesta expresséo, o operador d 4, 5 repre-
senta o delta de Kronecker, cujo resultado é 1,se A=B, e 0
caso contrario. O termo Jg; (5)/0w;,.,. refere-se a derivada
da funcdo de ativacéo utilizada no célculo das saidas das re-
des (Haykin, 1999). Maiores detalhes podem ser encontrados
em Thrun (1997).

Por meio do algoritmo backpropagation, pode-se obter os
gradientes das camadas internas das redes segundo as me-
didas obtidas em (34).
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0g; (3)

Z e (P (E) Belprior (&)

(5.8)ex Y (gr £)EX (s,6)EX
1 1 1
SST USRS P(fils) (2050 — 1)
f1=0 f2=0 fn=0j#i

55;,5P(fi|5)+65i,ép(fi|5*)_
> I P(f51%)

(5.8)ex i=t

P (fils*) P (fils) T1 P (113 Belprior (€)
_ J#i . (34)

> 11 P(£5)

(5.6)ex i=t

Calculados os gradientes de todos os neur6nios da rede, a
atualizagdo de pesos obedece a equacdo de atualizacdo (35):

aEposterior
8101'#,,

(35)

Wiy < Wipy + N

onde w;,,,, € 0 peso da conex&o entre 0s neurdnios ie pv e n
¢ a taxa de aprendizagem. O quadro da Figura 5 sumariza os
passos do algoritmo BaLL.

A Secdo 3.3.2 apresenta detalhes da implementagdo deste al-
goritmo.

2.4 Integracdo MCL — BalLL

A técnica BaL L permite a obtencéo de mapas de atributos de
um ambiente — P( f|s ). No entanto, a localizagdo Monte
Carlo necessita de um modelo sensorial relacionando os atri-
butos f aos diversos estados do ambiente, ou seja, P ( f|¢
). Caso fosse possivel uma descricdo completa de todos os
possiveis estados & do ambiente, entdo haveria um relaciona-
mento direto entre estes dois modelos, pelo estabelecimento
de uma relagdo biunivoca entre se &.

Entretanto, deve-se lembrar que, num mesmo estado, podem-
se observar diferentes leituras, devido ao ndo-determinismo
intrinseco do funcionamento dos sensores. Além disso, um
mapeamento completo do ambiente ndo seria interessante,
devido a complexidade de realizacdo e aos custos computa-
cionais envolvidos. Por estes motivos, opta-se por realizar
apenas um mapeamento parcial do ambiente em estados de

Entradas
Conjunto de treinamento X = {(sx,¢x)|k=1,..., K}
Crenca de Treinamento Belprior(g)
Saidas
Parémetros (pesos) otimizados das redes neurais que
compdem o.

Inicializagao:
Os parametros das redes devem ser iniciados com
pequenos valores aleatorios.

Ciclo:
Para cada par (s, &), calcular as probabilidades condi-
cionais (26) e (27).
Calcular o erro posteirior (32)
Calcular o gradiente (34) do erro posterior, para cada
uma das redes.
Atualizar os pesos das redes de acordo com (35).

Figura 5: Algoritmo BaLL.

referéncia, a partir dos quais o modelo P ( f|¢ ) deve ser
capaz de aproximar todos os demais.

Seja um modelo sensorial que se utiliza de trés redes neu-
rais, e um fragmento de mapa de um ambiente representado
na Figura 6. Na parte inferior sdo mostrados alguns veto-
res simbolizando supostos atributos em estados de referén-
cia, considerando-se que toda a tarefa de obtencdo do mapa
de atributos tenha sido realizada, ou seja:

e Coleta prévia de dados dos sensores em estados de refe-
réncia.

e Treinamento das redes neurais utilizando este reposito-
rio de dados sensoriais.

e Aplicacdo das redes neurais obtidas as leituras de todos
os estados de referéncia do mapa, obtendo-se 0 mapa de
atributos.

Sob estas condicdes, espera-se que o atributo observada na
posicdo real do robd seja um vetor cujas componentes per-
tencam a intervalos proximos das componentes dos atributos
dos estados de referéncia vizinhos. Ou seja, para qualquer
estado do ambiente, pode-se calcular um ‘atributo médio’,
baseada no mapa de atributos. Assim, define-se o;(csperado) (
s ) o vetor obtido compondo-se as médias das componentes
dos m atributos vizinhos:

398 Revista Controle & Automagéo/Vol.17 no.4/Outubro, Novembro e Dezembro 2006




U(esperadO)(S) = (91(esperad0)(3)a e agn(esperadO)(S))
- gi(s) — 95(s)
- (el Ly el
j=1 j=1
(36)

A avaliagdo de amostras da crenca se da por meio da equacao

P(f|§) = H[l - |gi(espe7'ado) (S) — Yi(real) (S)” (37)

que CoMPara o(csperado)(5) COM 0 (rcqr)(s), apresentando
resultados no intervalo [0,1]. Qudo mais préxima uma amos-
tra estiver da localizag&o real do robd, mais o resultado de
(36) se aproxima da unidade. Desta forma, este modelo con-
segue representar uma boa medida de probabilidade de se
tomar uma determinada leitura s em diversos estados do es-
paco de estados, traduzindo-se na informacdo desejada para
0 modelo de sensores.

Na Figura 6, A e B representam duas amostras, mostrando-se
em destaque os atributos dos estados de referéncia vizinhos.
Nas condic6es indicadas, obtém-se ocsperado (A ) = (0.8,
0.5,0.3) € gesperado (B ) =1(0.8,0.6,0.5). Supondo que
as saidas das redes segundo a leitura s coletada na real loca-
lizacdo do rob6 sejam dadas por o,eq; (s) =(0.8,0.7,0.6),
obtém-se P ( f| A)=0.56e P ( f| B)=0.81, ocorrendo por-
tanto o reforco da crenca de amostras em regides que melhor
se aproximam da verdadeira localizagéo do robd.

3 ARRANJO EXPERIMENTAL

3.1 Plataforma de Simulacédo

Optou-se pela utilizacdo do software ARIA — ActiveMedia
Robot Interface for Application, uma interface de programa-
cao de aplicacBes para controle de rob6s distribuida pela em-
presa ActiveMedia Robotics (ActivMedia Robots, 2001) sob
termos de licenca GPL (GPL, 2004).

A Figura 7 ilustra a arquitetura basica deste software. Nela,
ARIA desempenha o papel de ferramenta para a criagdo — via
linguagens de programacéo C / C++ — de programas-cliente
que controlam um robd-servidor por meio de conexdes TTY
ou TCP / IP. O robd-servidor pode ser real ou simulado.

Apesar de prover uma série de funcionalidades de interesse
para a simulacdo de robds moveis, este software apresenta
mal-funcionamento em alguns métodos de acesso, acarre-
tando dificuldades para obtencédo da localizacao real do rob6.
Tanto o levantamento do modelo dindmico quanto o de sen-

e E'.. 1 Estados-Referéncia
e oV
rch e o

@ oo i:’,&Robﬁ {posicao real)
%z,@ 58 IR

(0.8, 0.6,0.6) @(0.7,0.6,0.5)
3(0.9,0.7,0.3) @(0.8,0.5,0.6)

@(0.8,0.4,0.1) 4(0.7,0.6,0.4)
®(0.8,0.4,0.2) #(0.9,0.6,0.5)

Figura 6: Fragmento do mapa de atributos de um ambiente

TTY or TCPIP

connection
Aria Client Processes

Figura 7: Arquitetura cliente-servidor de controle do robé.

sores necessitam desta informacéo: o primeiro para combi-
nar os pares < &; , &4.1> relacionados pela acdo a, e 0 se-
gundo para a construgéo de tabelas < s;, & >, uma vez que
sobre estas colecOes de dados é que se faz a analise para cons-
trucdo dos modelos.

A obtencdo do modelo dinamico pbde ser contornada pela
reutilizacdo de trabalho anterior (Miranda e Ribeiro, 2004).
No entanto, a coleta de leituras sensoriais no ambiente de
operacgdo do rob6 exigiu a engenharia de um artificio para
possibilitar a determinacdo exata dos estados onde as leituras
seriam tomadas. Tal artificio serd descrito em detalhes na
se¢do 3.2.

3.2 Projeto da Simulagéao
3.2.1 Artificios para Utilizacdo do Software ARIA

Nas secOes anteriores buscou-se deixar em evidéncia o fato
de que a obtencéo de modelos de sensores ocorre de forma
offline, ou seja, a partir de repositérios de dados previamente
coletados pelo rob6 em seu ambiente de operacdo. A partir
destes dados, os modelos sdo obtidos por meio de alguma
técnica de anélise, automética ou néo.

No entanto, como citado na sec¢do 3.1, a informacédo do es-
tado &£ ndo pode ser obtida por meio da interface ARIA de
programacdo de robds. Para possibilitar a utilizacdo desta
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plataforma de simulagéo, foi desenvolvido um artificio, ba-
seado no funcionamento do simulador e em processos do Sis-
tema Operacional, de modo a se conseguir associar os dados
sensoriais as informagdes do estado onde foram coletados.

O funcionamento normal do simulador consiste nos seguin-
tes passos:

1. Acionar o robd-servidor, configurado com um arquivo
de pardmetros e um arquivo de ambiente.

2. Acionar o programa-cliente que controla o robd.

3. Comandar o robd (executando, por exemplo, acfes de
movimentac&o e aquisicdo de dados de sensores).

4. Desconectar o programa-cliente do robd.

5. Desligar o robd-servidor.

No arquivo de parametros constam informages de configu-
racdo do robd, por exemplo: suas dimensdes, dados sobre o
posicionamento de sensores, dos atuadores disponiveis, etc.
No arquivo de ambiente devem estar presentes informacdes
sobre todos os elementos que compdem o ambiente de ope-
racdo do robhd, sobre o sistema de coordenadas que suporta
tais informacdes, e por fim sobre a posic&o inicial do robd no
instante do acionamento do simulador (Figura 8).

Este Gltimo papel atribuido ao arquivo de ambiente — relativo
ao posicionamento inicial do robd — permite que, pelo menos
no instante do acionamento, a posi¢do do robd esteja bem
definidaparaacoletadopar ( s, ¢ ). Estacaracteristica
abriu caminho para uma alternativa de coleta de dados de
sensores: configurar a posicao inicial do robd no arquivo de
ambiente; iniciar a simulagdo; coletar as leituras neste estado
e desligar o robd; repetir estes passos para todos os estados
de interesse.

Apesar de aparentemente trivial, esta tarefa é impraticavel de
se realizar sendo através de programas que iniciem automa-
ticamente os processos relacionados aos programas envolvi-
dos na simulacdo e na aquisicdo das leituras, devido ao nu-
mero de vezes que estas etapas devem ser repetidas — mesmo
num ambiente pequeno, o nimero de pares { s, £ )
necessarios para analise do modelo de sensores facilmente
chega & ordem de dezenas de milhar. Caso o sistema ope-
racional utilizado seja da familia Microsoft Windows, as in-
formacBes necessarias para lidar com criacdo e tratamento
de processos e threads podem ser encontrados em (MSDN,
2004). Utilizando-se destes recursos de sistema operacional,
foi criado um programa-cliente capaz de iniciar automatica-
mente 0 processo da simulacdo do robd-servidor. Apds ter
realizado a conexdo e coletado as leituras sensoriais na posi-
cdo inicial, o programa termina o processo do robd, modifica

B SRIsim: Simulator -- Magellan server [magellan] g@
Grow  Shrink. Wake Recenter

Connect  Files

@

®oo10 Dir: E:\dctiviedia
v e
TH: &0 Frocessed E:\Actividedia

Figura 8: Simulador do Rob6-Servidor. O estado inicial do
robd, configurado no arquivo de ambiente, corresponde ao
estado = (1000mm, 1000mm, 50°), com origem do sistema
de coordenadas no canto inferior esquerdo do ambiente.

0 arquivo de ambiente de modo a configurar uma nova po-
sicdo inicial, e repete o processo automaticamente, quantas
vezes forem necessarias para a coleta de dados de sensores
por todo 0 ambiente.

Este engenho é uma contribuicéo para a comunidade que uti-
liza 0 ARIA para estudo de simulacgdes de robds mdveis, que
se depara freglientemente com o problema de levantar mo-
delos baseados na anélise de dados sensoriais. Mas apesar
de contornar a dificuldade inicial, esta solucéo é paliativa. A
andlise de alternativas de simuladores que apresentem maior
flexibilidade consiste numa importante tarefa para o estudo
de Robotica Movel. Por este motivo, buscou-se neste traba-
Iho utilizar os recursos do software da ActivMedia por meio
de um componente intermediario — denominado de IPC, ou
Interface Padrdo de Comunicag&o.

A idéia consiste em determinar os mecanismos de controle
do rob6 por meio da IPC. Esta abordagem prové maior fle-
xibilidade de utilizacdo de simuladores: caso haja mudanca
na tecnologia de robd empregada — por exemplo, ao consi-
derar 0 uso de outros tipos de simulador — basta considerar
uma implementacgdo da interface que suporte a nova tecnolo-
gia. Desta forma, os programas-cliente vém a sofrer pouco
ou nenhum impacto no caso da citada mudanca.
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A solucdo apresentada nesta sec¢do tornou possivel a aquisi-
¢ao de dados a partir do simulador, e de forma automatica.

3.2.2 Repositorio de Dados de Sensores

Solucionada a questdo da disponibilidade de dados de senso-
res, surge a questdo do armazenamento, recuperacdo e ma-
nipulacdo destes. Este requisito funcional para persisténcia
de dados foi incorporado a arquitetura de solugdo na forma
de uma Interface de Acesso a Dados. O estudo da melhor
maneira de realizar este requisito levou a andlise de alterna-
tivas de armazenamento via arquivos XML e tecnologias de
bancos de dados.

Arquivos XML mostraram-se de inicio como atraente alter-
nativa, por prover facilidade para serializagéo e desserializa-
cao de complexas estruturas de dados em arquivos de texto.
No entanto, além de armazenadas, estas estruturas devem ser
facilmente recuperadas e manipuladas para posterior utiliza-
¢do. Por este motivo, preferiu-se utilizar ferramentas de ban-
cos de dados relacionais, as quais provém a linguagem SQL
para recuperacao eficiente de dados armazenados em disco.

Apesar de ndo empregados no armazenamento dos dados
sensoriais, 0s conhecimentos de XML adquiridos neste es-
tudo foram Uteis em duas outras situagdes: para o armazena-
mento das redes neurais artificiais obtidas e para manipula-
c¢do do arquivo do ambiente de modo a modificar-lhe somente
0 parametro de posicionamento inicial do robé.

3.2.3 Arquitetura da Solucgéo

Foi estruturado um desenvolvimento da solucdo na forma de
componentes independentes e interoperaveis.

O caso da utilizacéo do software de simulacdo pdde ser con-
tornado pela criacdo de uma camada intermediaria de soft-
ware, responsavel exclusivamente pelo controle do robd, vi-
sando isolar os programas-cliente — no caso deste trabalho,
0 Modulo de Localizagdo Monte Carlo — da tecnologia de
robd empregada. Por outro lado, buscou-se uniformizar as
funcionalidades de persisténcia de informagdes por meio de
uma Interface de Acesso a Dados. Tais idéias encontram-se
sumarizadas no Diagrama de Componentes da Figura 9.

3.2.4 Modelagem da Soluc¢éo de Software

O diagrama de classes da Figura 10 mostra um conjunto mi-
nimo de classes que prové uma estrutura de dados de suporte
a IPC, ou seja, tipos abstratos de dados necessérios para a
programacao de um robd. A classe AriaRobot — onde ocorre
a programacéo dos controles ARIA — implementa a interface
AbstractRobot, e o polimorfismo entre elas permite que os
programas-clientes possuam apenas uma referéncia para a

Maduln de Lacalizagio konte Gatlo (=" Mddulo BaLL para Obtencéo de Madelos de Sensores
1

] Interface de Acesso a Dados
1

Interface Padrdo de Comunicacan

Figura 9: Arquitetura de solugdo para a implementacdo do
Algoritmo BaLL e sua integragdo com o mddulo Monte
Carlo existente.
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Figura 10: Projeto da IPC e do controle ARIA.

interface, ndo estabelecendo direta dependéncia em relacéo
aos controles ARIA. A flexibilidade desta modelagem per-
mite que outros tipos de simulador sejam facilmente agre-
gados, bastando codificar os controles especificos em uma
classe que implemente a interface AbstractRobot.

O diagrama de classes da Figura 11 sugere uma maneira de
realizar a integracdo com implementa¢des Monte Carlo. Na
superclasse MCL sdo declarados métodos abstratos Motion-
Model e PerceptualModel, os quais devem ser implemen-
tados em subclasses que representem solugdes particulares
para 0s modelos dindmicos e de sensores do problema da
localizacdo. A interface Map atua como estrutura de dados
para representacdo dos atributos de um ambiente. BallIMCL
e DistanceMCL constituem exemplos de utilizagdo da inte-
gracdo sugerida, diferindo entre si apenas quanto ao modelo
sensorial empregado.

3.3 Solugbes de Modelo Sensorial

Na Secéo 2 ficou mostrado que um modelo de sensores con-
siste de uma representacdo do ambiente e de uma andlise das
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Figura 11: Mddulo de localizagdo Monte Carlo.

000000000

Figura 12: Escolha ndo-automatica de atributos do ambiente
para 0 modelo P(f€).

leituras sensoriais para avaliacdo da densidade P( f|¢).

Esta secdo apresenta os principais aspectos de um modelo
simples, obtido de forma ndo-automatica. Em seguida, apre-
senta a obtengdo de um modelo pelo algoritmo BaLL, bem
como artificios para possibilitar o treinamento das redes neu-
rais em um tempo considerado aceitavel.

3.3.1 Modelo Baseado em Proximidade

Uma solucdo para representacdo do mapa de atributos, con-
siste em descrever os estados do ambiente segundo a proxi-
midade do robd a obstaculos de referéncia (Almeida e Ri-
beiro, 2004). Em (Miranda e Ribeiro, 2004), esta abordagem
foi implementada considerando-se como referéncia as pare-
des do ambiente de operacdo do robd, como ilustrado na Fi-
gura 12. Para modelar o funcionamento dos sensores, foram
coletadas leituras posicionando o robé a variadas distancias
de uma parede.

Sendo d a indica¢do do atributo no estado de realizagdo da
leitura, pbde-se observar que, a cada 100 leituras realizadas,

Tabela 1: Levantamento de dados para modelo de sensores
baseado em proximidade de obstaculos do tipo parede. Os
nameros da primeira linha (0 a 9) correspondem a observa-
¢do, e os da primeira coluna sdo os valores reais.

0 1 2 3 4 5 6 7 8
0[934 66| 0 0 0 0 0 0 0
1| 16.7) 76.3] 7 0 0 0 0 0 0
2| 0 | 175 781 44| O 0 0 0 0
3| 0 0 | 20.2| 68.4| 114 O 0 0 0
41 0 0 0 | 219693 88| 0 0 0
51 0 0 0 {09193 737/ 6.1 0 0
6| O 0 0 0 | 18202 719 61| O
71 0 0 0 0 | 35| 246/ 61.4 10.5
8| 0 0 0 09 | 35| 21.9 64.9

21% 1% 8%
d-1
d
d+1

Figura 13: Modelo 21:71:8

em média 71 indicavam que o robd estaria de fato ocupando
um estado cujo atributo seria d, porém 21 indicaram d — 1e
8 indicaram d + 1. Os dados relativos a este levantamento
foram arranjados na Tabela 1, a partir da qual se pode propor
0 Modelo “21:71:8”, ilustrado na Figura 13.

Dispondo deste modelo, resta analisar como ocorre a infe-
rénciade P ( f |£). Através das varidveis de estado ( z, y )
da amostra, pode-se consultar no mapa da Figura 12 qual o
atributo a ela associada. Supondo ser A o atributo da amos-
tra A, e § o atributo observada de uma leitura dos sensores,
entéo se avalia P (¢ |A ) por meio da fungdo da Figura 14.

Maiores detalhes sobre o modelo baseado em proximidade
podem ser encontrados em (Almeida e Ribeiro, 2004).
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0.21 ,SeA=60-1
0.71 ,SeA =9
P(0]4) = 008 ,seA=4§+1

0 ,nosdemais casos

Figura 14: P(f|¢), segundo o modelo 21:71:8.

Figura 15: Distribuicdo dos sonares do Robd Magellan.

3.3.2 Modelo Obtido pelo Algoritmo BalLL

Diferentemente do modelo baseado em proximidade de obs-
taculo, cuja obtencao requer grande esforgo de andlise, o al-
goritmo BalLL, se propde a obter automaticamente um mapa
de atributos a partir do treinamento de redes neurais. A ob-
tengéo de dados para treinamento das redes e a execucdo dos
algoritmos para calculo das equacdes (32) e (34) sdo o objeto
de estudo a seguir.

Como preparacdo para o algoritmo, criou-se um banco de da-
dos (Tabela 2) para armazenar registros de leituras sensoriais
coletadas pelo rob6 no ambiente representado na Figura 8.
Coletou-se um total de 300.000 leituras para variadas postu-
ras, em estados distantes entre si por 5 cm, com 36 leituras
realizadas para cada posicdo (x,y) — uma a cada 10° de giro
do rob6 em relagdo a um sistema global de coordenadas. O
robo utilizado foi 0 Magellan Pro™ (IS Robotics, 2000), que
possui 16 sonares, distribuidos de maneira simétrica, 8 na
parte frontal e 8 na parte traseira, conforme mostra a Figura
15.

O algoritmo BalLL acessa este repositorio para obtengdo de
distribuicdes Bel(€) de treinamento. Considerou-se uma dis-
tribuicdo uniforme, a exemplo dos testes que foram propos-
tos em Thrun (1997). O tamanho da distribuicdo depende da
incerteza de treinamento, ou seja, do tamanho da regido con-
siderada aceitavel para concentrar as amostras das crencas de
modo a propiciar a localizagéo do robd.

Numa determinada iteragdo, constroi-se o conjunto de trei-

namento de acordo com esta incerteza, pois serdo atribui-
das crencas ndo nulas apenas dentro da regido da distribuicdo
Bel(¢). Em seguida, calcula-se, a partir do conjunto obtido,
cada um dos termos que compdem as equacdes (32) e (34).

Computados estes termos parciais, sdo executados os fluxo-
gramas das Figuras 16 e 17, a partir dos quais se obtém as
medidas de erro posterior e os gradientes de aprendizado.

O termo ContribF_ABC presente na Figura 17 diz respeito
ao termo da equagdo de calculo de gradientes transcrito na
expressao:

ContribF_ABC =

1 1 1
o> Y TP WUils™) P(fils) (2050 = 1)
f1=0 f2=0 fn=0j#i
S T PUB)

(5.6)exi=t

P (fils*) P (fils) _I;I_P(fﬂg)Belprior (6)

2

(38)
S TP

(5.6)exi=t

O indice ¢ destaca os termos cuja avaliagdo ocorre na iteragdo
de célculo relacionada a rede i.

Treinamento das Redes

A Figura 18 apresenta o fluxograma do algoritmo BaL L (ver
Figura 5). Na préatica, o céalculo do erro posterior mostrou-se
necessario apenas para analise e monitoramento da evolugdo
das redes neurais. Por outro lado, o tempo de célculo dos gra-
dientes cresce numa poténcia cibica com o aumento do ta-
manho (nimero de amostras) da distribuicdo, inviabilizando
treinamento para maiores distribuicdes. Estes fatos levaram
a duas decis0es:

1. Monitorar o erro a cada 250 iteragdes e utilizar um Unico
calculo de gradientes para realizar 25 atualizagdes das
redes.

2. Seccionar o ambiente em por¢des menores, treinando
varios conjuntos de redes neurais de acordo com refe-
réncias observaveis nestas se¢fes (presenca de paredes,
cantos, corredores ou quinas).

Apesar de a Ultima decisdo inserir uma etapa ndo-automatica
no processo, sua analise e execugdo € relativamente simples
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(" resull+=errar [AB]17 0 [A]7 bel [B]7 BUMF  Jet—sie s

(_ return result )

(" sumF +=(p_fs[F,AT"p_®s(F,B1)/pfIF] )

:

Figura 16: Fluxograma para célculo do erro posterior.

Gradiente para a
- —| i-Bsima rede
-

<~ — B

gradient[i]=0 I

return gradient

e
(_ contribABC += error [AB]*p[A]7 bel [B]7SumF’ Y[ 5

( sumF’ += ContribF _ABC )

Figura 17: Fluxograma para célculo dos gradientes das redes neurais.

— a Figura 19 mostra um exemplo aplicado ao ambiente de
testes utilizado neste trabalho — e viabiliza o algoritmo em
termos de tempo de treinamento.

Resta destacar que o treinamento das redes baseou-se na téc-
nica de validacdo cruzada (Haykin, 1999) para garantir uma
avaliacdo adequada das redes. Para realizar esta analise, 0s
dados do semi-espaco direito do ambiente foram utilizados
para treinamento, e os dados do semi-espaco esquerdo para a
validacdo (monitoramento da medida de erro posterior).

4 TESTES E ANALISE DOS RESULTA-
DOS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos para exe-
cucdo do treinamento das redes do mapa de atributos obtido
pelo algoritmo BaLL.

4.1 Aspectos Preliminares

Normalizacdo das Entradas: As 16 leituras dos sensores fo-
ram mapeadas no intervalo [0,1] antes de aplica-las como
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Tabela 2: Estruturas de dados utilizadas para o calculo das
equacdes (32) e (34) do algoritmo BaLL.

Estrutura Informacdo Armazenada na Estrutura
Error[A,B] Meétrica de distancia entre 2 estados
A e B do ambiente.

p[A] Probabilidade do estado A represen-
tar a verdadeira localizacdo do robd,
dada a distribuicéo bel[A].

Bel[A] Crenca ou Densidade de Probabili-

dade de Treinamento do estado A.

Probabilidades Condicionais da Ca-
racteristica Mapeada pela N-ésima
rede, condicionada as leituras do es-
tado A.

p_fi$s[N,A,{0,1}]

dgi_dwi[N,A] Derivada sigmoidal da saida da N-

ésima rede, tendo como entradas as
leituras sensoriais do estado A.

p_fs[FA] Probabilidade Conjunta da Atributo
F, condicionada aoestado A.

sum_pf[F] Soma das probabilidades conjuntas
da Atributo F.

gsum_pf[F] Quadrado de sum_pf[F].

entradas nas redes por meio da transformac&o

Input[i] = (maximo - leitura[i])/maximo

onde “maximo” indica o valor da maior leitura que pode ser
lida pelos sensores do rob6. Desta forma, leituras pouco sig-
nificativas (longe de obstaculos) sdo transformadas em en-
tradas de pequena magnitude, enquanto as leituras que in-
dicam proximidade de obstaculos sdo transformadas em en-
tradas préximas da unidade. A vantagem da normalizacdo
consiste no fato de ela possibilitar que os pesos sejam atuali-
zados proporcionalmente a relevancia de uma leitura.

Distribuicdo de Treinamento: Todas as distribuicdes de trei-
namento utilizadas nos testes foram uniformes e de mesmo
tamanho. Nestas condig¢des, o termo

L 2

(s~ X (s,£)eX

5 f Belpnor(f)P(g*) (39)

contribui para a magnitude do erro em um viés multiplicador
fixo (ver Equacgdo 32), dependente da métrica utilizada no
célculo de e(A,B) e da distribuicdo de treinamento Bel(¢).
Nos gréficos de andlise dos testes do algoritmo BaLL, tal viés
foi descontado para melhor visualizagdo dos resultados.

Constrdi subconjunto de
BuildTrainingSet — — | treinamento para a praxima iteragdo

{ ComputePariaTerms )_ i Calcula Estruturas de Dados para o |l|

Subconjunto de Treinamento da lteragdo

@@ _ | Calcula o Erro a Posterior da Distribuigao |l|

Gradients ] Calcglg 0s gradientes: Qas RNA's”para
atualiza-las para a proxima iteragao

Satisfeita a condigdo de término? B|

Figura 18: Sequéncia de execucéo da rotina de aprendizado
das redes.

AB0;4700 24B0:4700 39504700 A700:4700

10504300 2660:4300

300:4050 10504050 2450,4200 | 2550:4050 J950:4200 | $050:4050

2450;3350

T00:3350 4700:3950

28503300

Wa0;3200

2450;3200 450;3200 4200:3200

1550;2550 2550:2650

1960:2450 34B0:2450

602200 4200:2200

15501300 J050,1500

1350,1700 501700

3001050 S00;1050 1550;1050 30501050 3550;1050 4300;1050

Q60,950 (1200;950 1980950 IT00;960 | 2860,950 A700;950

300;300 1050300 [1300;300 3050;300 300,300 | 4050300

Figura 19: Pré-classifica¢do de estados do ambiente baseada
na presenca de tipos de obstaculos pré-determinados (cantos,
paredes, corredores e quinas). Os ndmeros indicam os limi-
tes de cada regido no sistema de coordenadas do ambiente,
medidos em mm.

Arquitetura das Redes Neurais: a investigacdo do comporta-
mento do algoritmo foi realizada empregando-se redes neu-
rais artificiais de trés camadas, de acordo com as arquiteturas
indicadas na Tabela 3.
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Tabela 3: Arquiteturas das redes utilizadas.

70

68

66 i}

64

——32_16
48 24

64_32

Numero de Neuronios
Nome da Rede 1% Camada | 2 Camada | 3% Camada
32 16 32 16 1
48 24 48 24 1
64 32 64 32 1
96 48 96 48 1

70

68

66 i

A Wy
64 =

i

——32.16
——48 24

64_32
60 96_48

62

58

56

54

1 51 101 151 201 251 301 351 401 451 501 551 601

Figura 20: Treinamento para se¢Bes do tipo parede. Neste
treinamento, as redes “96:48:1"apresentaram acentuada mi-
nimizacédo do erro bayesiano.

4.2 Analise do Treinamento das redes

Os graficos das Figuras 20, 21 e 22 ilustram a evolugdo da
medida do erro bayesiano de localiza¢do ao longo do treina-
mento das redes neurais. Foram realizados 150.000 passos
de treinamento, com uma medida de gradiente servindo para
25 passos de atualizagdes sucessivas dos pesos das. O erro
foi calculado a cada 250 iteragBes no conjunto de validacéo
(regido direita do ambiente). O eixo vertical indica a medida
de erro, e 0 eixo horizontal o0 nimero de passos de treina-
mento. Cada unidade neste eixo corresponde a 250 passos
de atualizacdo de pesos. Todos os valores da medida de erro
foram descontados do viés da distribuicdo, constante e igual
a 100,400748.

4.3 Conclusotes sobre o Algoritmo BalLL

A investigacdo realizada neste trabalho considerou apenas
quatro tipos de arquitetura de redes neurais devido ao ele-
vado custo computacional de treinamento. Cada um dos tes-
tes mostrados levou pelo menos 5 horas (alguns chegando
a demorar o dobro) para serem realizados em computadores
Athlon 2.0 GHz, com 1 GB de RAM. De fato, a fase de trei-
namento do algoritmo BaLL tem complexidade O (N2"K?3
+ NKnW), onde N é o nimero de iteracdes, n é o nimero de
redes neurais, K é o tamanho do conjunto de treinamento e

96_48

60

58

56

54

1 51 101 151 201 251 301 351 401 451 501 551 601

Figura 21: Treinamento para se¢des do tipo canto. Neste
treinamento, as redes apresentaram a minimizagdo do erro
bayseano com a arquitetura “96:48:1"proporcionando 0s me-
Ihores resultados.

80

60 e

40 1

20 —32. 16

——64_32

51 /101 151, 201 7251 301 /351 401 451 501 551 6 48 24
-20 96_48

=

-40

-60

-80

Figura 22: Treinamento para se¢des do tipo quina. A evo-
lucdo do comportamento da medida de erro apresentou um
padréo bastante irregular.

W é o nimero de pesos na rede (Thrun, 1997). Uma possi-
bilidade para reducdo da complexidade é o treinamento se-
quencial (e ndo paralelo) das redes, de modo similar ao que
ocorre de modo incremental em algoritmos do tipo CasCor
(Fahlman e Lebiere, 1990).

Ainda assim, com apenas alguns testes preliminares, pode-se
observar situagcBes em que o0 treinamento das redes neurais
proporciona acentuada reducdo do erro bayesiano de locali-
zacdo, caracteristica desejada para a obtencdo do modelo de
sensores. Isto em si aponta para a necessidade de mais inves-
tigacOes sobre o algoritmo, inclusive para a verificacdo da
existéncia de redes neurais adequadas para 0s casos onde a
minimizacao do erro ndo pdde ser observada nas arquiteturas
testadas.

No que se refere a extragdo de atributos para diferentes tipos
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de secBes do ambiente, observou-se um desempenho pior em
regides do tipo quina. Tal situagdo é tipica para sensores do
tipo sonar, devido aos problemas de crosstalk e reflexdo es-
pecular produzido pelas quinas (Nehmzow, 2000).

5 CONCLUSOES

Este trabalho tratou de uma série de aspectos relacionados ao
desenvolvimento de uma solugdo para algoritmos de locali-
zacdo Monte Carlo, focando na analise de uma solucdo para
0 algoritmo BaLL para obtengdo automatica de um modelo
de sensores de um rob6 simulado no software ARIA.

Desenvolvida em linguagem C++.NET, compativel com o
simulador utilizado, buscou-se empregar o paradigma de Ori-
entacdo a Objetos e de ferramentas CASE para modelagem
da solucdo proposta. A aplicagdo destes conceitos e ferra-
mentas propiciou o desenvolvimento de um modelo relativa-
mente simples para a integracdo das solugdes MCL e BalLL,
produtos principais deste trabalho.

Foi proposto o projeto e implementada uma camada interme-
diaria de software isolando as funcionalidades do médulo de
localizacdo das caracteristicas de programagao do simulador
utilizado. Este tratamento pdde proporcionar maior indepen-
déncia, usabilidade e tratabilidade sobre o software de simu-
lacdo. Estas caracteristicas sdo desejaveis devido a algumas
limitacBes apresentadas pelo simulador durante o desenvol-
vimento do trabalho.

A principal das limitac@es residiu na dificuldade que ele im-
p6e para coleta de dados dependentes da localizacdo real do
robd simulado, necessarios para o levantamento dos modelos
dindmico e sensorial empregados no modulo MCL. No caso
da aquisicdo de dados para constru¢do de um banco de da-
dos de leituras de sensores, requisito funcional do algoritmo
BalLLl, tais dificuldades puderam ser contornadas por uma so-
lucéo paliativa, a qual se aproveita de algumas caracteristicas
intrinsecas da plataforma ARIA e da utilizacdo de processos
e threads do sistema operacional Microsoft Windows.

Por meio desta solugdo, pdde-se compor um banco de dados
contendo cerca de 300.000 registros de leituras de sensores
coletadas em um ambiente de testes, uma tarefa que demorou
19 dias para ser completada e cujo produto podera ser empre-
gado como base para trabalhos futuros de analise de modelos
de sensores.

A técnica BaLL revela-se uma interessante alternativa para
obtencdo de modelos de sensores a serem utilizados em im-
plementacdes do tipo Monte Carlo. Os resultados dos testes
confirmam o sucesso da técnica e da solugdo em testes preli-
minares, nos quais pode-se observar situagdes em que o trei-
namento das redes neurais proporciona acentuada reducdo do

erro bayesiano de localizacéo, caracteristica desejada para a
obtencdo do modelo de sensores. Isto em si aponta para a ne-
cessidade de mais investigacOes sobre o algoritmo, inclusive
para a verificacdo da existéncia de redes neurais adequadas
para os casos onde a minimizacdo do erro ndo pdde ser ob-
servada.

No que se refere a extragdo de atributos para diferentes tipos
de secBes do ambiente, observou-se um desempenho pior em
regides do tipo quina, devido aos problemas de crosstalk e
reflexdo especular produzido por estas em sonares. Solucdes
para estes problemas implicam modificacGes de hardware
através de configurages alternativas (Stanley e McKerrow,
1997) ou alteragdes de firmware exigindo acesso ao sistema
operacional que controla a emissao dos pulsos de som (Kle-
eman e Kuc, 1994).

O algoritmo BaLL foi originalmente proposto em (Thrun,
1997), que relata testes em um rob6 do tipo B21 equipado
com anel de sonares e cAmera colorida. Os resultados aqui
relatados envolvem uma classe diferente de rob6s (Magel-
lan), equipados apenas com anel de sonares. E interessante
observar que, mesmo neste Gltimo caso, o algoritmo fez a
identificacdo correta dos tipos de atributos relevantes para
navegacao, a excecdo das quinas. Na proposta original, os
resultados do algoritmo BaL L evidenciaram uma superiori-
dade dos atributos extraidos vis-a-vis o problema de locali-
zagdo, comparativamente a técnicas de localizagéo baseadas
em atributos pré-definidos. Neste sentido, possiveis desen-
volvimentos futuros podem incluir uma comparacao entre a
localizacdo baseada no algoritmo BaL L e a localizacdo base-
ada em atributos pré-definidos, utilizando-se exclusivamente
sonares ou outro tipo de sensor. Como o algoritmo — es-
pecialmente em sua fase de treinamento — é muito custoso
computacionalmente, tal estudo pode ajudar a identificar que
atributos podem ser pré-definidos e quais devem ser extraidos
automaticamente, considerando as especificidades dos sen-
sores considerados.

Do ponto de vista de implementacdo, a integracdo entre o
mdédulo MCL e o modelo de sensores baseado nas redes neu-
rais obtido pelo algoritmo BaLL é uma sugestdo para traba-
lhos futuros. O presente estudo também abre caminho para
uma série de outras propostas e investigacoes:

e descaobrir as configuragdes das melhores redes neurais;
e considerar ambientes mais complexos;

e testar utilizando outros simuladores;

e aplicar em robds reais;

e utilizar os médulos de localizagdo desenvolvidos como
base para a navegacdo de robds em tarefas de maior
complexidade;
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e integrar o método BaL L ao algoritmo MCL de localiza-
¢do e estudar outros problemas qu podem ser baseados
em métodos Monte Carlo, por exemplo, o problema da
localizacéo aplicado a times de robgs;

e aproveitar a modelagem realizada para portar o codigo
para projetos open-source.
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