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ABSTRACT

In most real world applications, mobile robots should per-
form their tasks in previously unknown environments. Thus,
a mobile robot architecture capable of adaptation is very suit-
able. This work presents an adaptive architecture for mobile
robots, AAREACT, which has the ability of learning how
to coordinate primitive behaviors codified by the Potential
Fields method by using Reinforcement Learning. The pro-
posed architecture’s performance is compared to that showed
by an architecture that performs a fixed coordination of its
behaviors, and shows a better performance for different en-
vironments. Experiments were performed in the robot Pi-
oneer’s simulator, from ActivMedia Robotics®. The ob-
tained results also suggest that AAREACT has good adap-
tation skills for specific environment and task.
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RESUMO

Para ter uma aplicagdo real, um robé mével deve poder de-
sempenhar sua tarefa em ambientes desconhecidos. Uma ar-
quitetura para robds mdveis que se adapte a0 meio em que o
rob0 se encontra € entdo desejdvel. Este trabalho apresenta
uma arquitetura adaptativa para robos méveis, de nome AA-
REACT, que aprende como coordenar comportamentos pri-
mitivos codificados por Campos Potenciais através de Apren-
dizado por Reforco. A atuacio da arquitetura proposta, apds
uma fase de aprendizado inicial, é comparada com a apresen-
tada por uma arquitetura com coordenacio fixa dos compor-
tamentos, demonstrando melhor desempenho para diversos
ambientes. Os experimentos foram realizados no simulador
do robd Pioneer, da ActivMedia Robotics®. Os resultados
experimentais obtidos neste trabalho apontam também a alta
capacidade de adaptacdo da arquitetura AAREACT para um
ambiente e tarefa especificos.

PALAVRAS-CHAVE : Robdtica mével, arquitetura de con-
trole, comportamentos reativos, aprendizado por reforgo.

1 INTRODUCAO

Define-se um rob6é mével inteligente como um agente inte-
ligente, artificial, autdbnomo, com capacidade de locomogao,
imerso no mundo fisico real. Agente inteligente por decidir
de forma racional; artificial por ser mdquina e ndo uma enti-
dade criada pela natureza; auténomo por ser capaz de decidir
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por si s6, de se auto-governar, de atuar no ambiente de forma
propositada, ndo passiva, de se adaptar a mudancgas ocorri-
das, no ambiente ou em si proprio, e continuar a atingir suas
metas; com capacidade de locomog¢do por poder se mover no
ambiente. (Ribeiro et al., 2001; Murphy, 2000).

A execucdo da tarefa atribuida a um rob6é mével inteligente,
ou simplesmente robd moével, inclui necessariamente a sua
locomocio de forma auténoma até localidades no espaco di-
ferentes de sua posicdo inicial. E de interesse que essa loco-
mogdo possa ser feita em ambientes nao estruturados, onde
hd, possivelmente, a presenga de objetos obstruindo e difi-
cultando a navegagdo. Por isso um robé mével deve estar
bem adaptado ao seu ambiente para que obtenha sucesso no
cumprimento de sua tarefa. Em muitas situacdes, é necessa-
rio que ele possa se adaptar a novas condigdes, o que requer
que seu sistema de controle tenha a capacidade de aprendi-
zado. Ele pode, assim, observar e criticar sua prdpria atua-
¢do, julgando-a segundo alguma medida de utilidade, e ajus-
tar seus parametros no intuito de melhord-la. Russel and
Norvig (2003) apresentam a idéia do agente aprendiz, cuja
arquitetura incorpora um agente nio aprendiz, que tem seus
parametros modificados por um elemento de aprendizado.

Devido a natureza auténoma dos rob6s moveis, € mais in-
teressante que o aprendizado a ser executado por eles nao
seja supervisionado. Dessa forma, o robd aprende sem a ne-
cessidade de um tutor, podendo adaptar-se automaticamente
a mudangas no ambiente. Aprendizado por Reforco (AR)
(Kaelbling et al., 1996) mostra-se assim bastante promissor
para a utilizacdo em arquiteturas de robds méveis. De fato,
AR ¢é um dos tipos de aprendizado mais largamente utiliza-
dos em sistemas robdticos para a adaptag@o do sistema de
controle (Arkin, 1998).

Este trabalho propde uma arquitetura para robos moveis, de
nome AAREACT, inspirada na idéia do agente aprendiz. Ela
utiliza como base uma arquitetura baseada em comportamen-
tos reativos codificados por campos potenciais, de nome RE-
ACT. Uma camada de aprendizado por refor¢o baseado em
médulos (Kalmar et al., 1998), que constitui o elemento de
aprendizado, supervisiona o desempenho do robd e ajusta a
contribui¢do de cada comportamento na sua atuacao final.

Neste trabalho, a se¢@o 2 contextualiza a arquitetura pro-
posta, relacionando-a com outros trabalhos. A se¢do 3 apre-
senta os conceitos fundamentais do aprendizado que foi em-
pregado na arquitetura. A secdo 4 descreve como € a plata-
forma robdética adotada neste trabalho. Entdo, a se¢do 5 des-
creve a arquitetura REACT, que serve de base para a arquite-
tura proposta, e a se¢do 6 descreve os incrementos realizados
na arquitetura original de modo a dotd-la da capacidade de
aprendizado. Os resultados obtidos com a arquitetura AA-
REACT sdo discutidos na secdo 7. Finalmente, a secdo 8

traz as conclusdes deste trabalho, bem como sugestdes para
trabalhos futuros.

2 TRABALHOS CORRELATOS

REACT € uma arquitetura reativa aplicada a navegacio de
robds moveis, projetada com base em comportamentos pri-
mitivos coordenados de forma cooperativa (Selvatici and
Costa, 2004; Pacheco and Costa, 2002). Dessa forma, as
acdes comandadas por cada comportamento contribuem na
geracdo da agdo final. Os comportamentos sio codificados
com o método dos Campos Potenciais, gerando forgas, que
incindem sobre o robd, baseadas em alguma fun¢do poten-
cial que associa cargas repulsivas aos obsticulos detectados
e cargas atrativas a posicdo objetivo (Arkin, 1998). Assim,
a REACT ¢ de simples implementac¢do e demanda pouco es-
for¢o computacional, sendo muito adequada para o controle
do rob6 em tempo real. Uma vez que a codificacido dos com-
portamentos € continua, 0 movimento do robd é mais suave,
apresentando poucas frenagens ou guinadas bruscas. Além
disso, devido a alta modularidade da abordagem comporta-
mental, € relativamente facil dotar o rob6 de outras capacida-
des, bastando, para isso, acrescentar novos comportamentos.

Apesar da REACT funcionar bem para diversos ambientes,
ela possui os problemas intrinsecos das arquiteturas que uti-
lizam o método de Campos Potenciais. A literatura tradi-
cionalmente aponta duas principais falhas nessas arquitetu-
ras (Koren and Borenstein, 1991). A primeira é a possibi-
lidade da existéncia de minimos locais do campo potencial
gerado pelos comportamentos, configurando regides de atra-
¢do indevidas para onde o robd pode se dirigir e permane-
cer. A outra falha € a forte oscilag@o na trajetéria apresen-
tada pelo robd quando passa dentro de corredores estreitos,
devido a rdpida alternancia de dire¢do do campo forga resul-
tante experimentada pelo rob6. Esse efeito é em parte atenu-
ado pelo comportamento moveAhead na arquitetura REACT.
Esses problemas ocorrem porque o campo gerado pelos com-
portamentos nessas arquiteturas € fixo. Desse modo, caso o
campo resultante possua regides de atragdo diferentes do ob-
jetivo ou ainda regides de oscilagdo, nada impede o robd de
entrar nessas regioes.

Borenstein and Koren (1990) propuseram uma arquitetura
para navegacdo de robds méveis em ambientes com obst4-
culos baseada na andlise do mapa do ambiente, representado
por uma grade de ocupacdo (Elfes, 1989). O vetor de mo-
vimento é determinado a partir de um histograma polar de
valores de ocupacdo, de forma que sempre aponta para a di-
recdo com o melhor compromisso entre baixa probabilidade
de obstéculos e alto alinhamento com a direcdo do alvo. No
entanto, devido a falta de modularidade dessa arquitetura, ela
foge da abordagem comportamental, o que torna dificil adap-
tar capacidades adicionais ao robd, além do desvio de obsta-
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culos e do movimento em dire¢do ao objetivo.

Para manter a abordagem comportamental e aproveitar as
vantagens do método de campos potenciais, Ranganathan
and Koenig (2003) propuseram o acréscimo de uma camada
de planejamento e seqiienciamento de comportamentos de
forma a coordend-los de forma mais eficiente. Ela funciona
como supervisora da arquitetura: quando é detectada uma
situacdo em que o robd ndo consegue sair de uma regifo
de atragdo indevida, a camada de planejamento e seqiien-
ciamento determina uma posicao alvo intermedidria, que se
encontre no caminho até o objetivo final, e a informa ao com-
portamento de ir até o alvo, move-to-goal. Assim fica carac-
terizada uma mudanca no valor de um pardmetro desse com-
portamento através de planejamento na tentativa de adaptar a
arquitetura as condi¢des ambientais.

Kalmar et al. (1998) também utilizaram uma arquitetura
comportamental que executa planejamento e seqiiencia-
mento sobre os comportamentos. Uma funcio de selecdo uti-
liza aprendizado por refor¢o baseado em médulos na escolha
do comportamento mais adequado para cada possivel situa-
¢do encontrada pelo robo, configurando, assim, uma coorde-
nagdo competitiva dos comportamentos, ou seja, apenas um
deles estd ativo cada vez. Os comportamentos sdo definidos
através de uma decomposicdo da tarefa que o robo deve exe-
cutar em sub-tarefas mais simples, de forma que cada com-
portamento é projetado para executar uma determinada sub-
tarefa. A vantagem dessa arquitetura é que o aprendizado
baseia-se na propria experiéncia do robd, o que caracteriza
um maior grau de autonomia.

A arquitetura aprendiz proposta neste trabalho também em-
prega AR para coordenar comportamentos primitivos. De
forma semelhante a Kalmaér et al. (1998), a AAREACT pro-
cura fazer com que a coordenagdo dos comportamentos se
adapte as situagdes encontradas pelo robd. Uma camada de
aprendizado atua sobre parametros que influenciam a coorde-
nacdo dos comportamentos com base no conhecimento ad-
quirido pela experiéncia do robd. Vale ressaltar que, neste
trabalho, utiliza-se uma coordenagio cooperativa de compor-
tamentos, na qual mais de um comportamento contribui para
a atuacdo final do robd, de forma a guia-lo entre os obstaculos
até chegar a uma posicao alvo. Uma vez que a participagcao
de cada comportamento muda conforme a situacdo do am-
biente, o campo potencial gerado ndo € mais fixo, evitando
situagdes de minimos locais permanentes ou que levariam a
trajetdrias oscilantes.

3 APRENDIZADO POR REFORCO

AR permite que um agente aprenda uma politica de atua-
¢30 na base de interacdes do tipo tentativa e erro com um
ambiente dindmico (Kaelbling et al., 1996). Para ambientes

estaciondrios, a teoria de processos markovianos de decisao
— em inglés, Markov Decision Processes, ou MDPs — ga-
rante um tratamento matematico adequado. De fato, a maior
parte dos trabalhos em AR baseiam-se em MDPs, embora
os conceitos envolvidos possam ser aplicados de forma mais
genérica (Monteiro, 2002).

3.1 Processos markovianos de decisao
(MDPs)

Processos markovianos de decisdo sdo processos a tempo
discreto onde um agente deve decidir que ag@o tomar dado
que o ambiente se encontra no estado s e satisfaz a condi¢do
de Markov. A condi¢do de Markov diz que o estado corrente
do ambiente resume o passado de forma compacta, de modo
que estados futuros ndo dependem de estados anteriores caso
se conheca o estado corrente. Isto é, pode-se predizer qual
serd o proximo estado dado o estado corrente e a acao a ser
tomada (Sutton and Barto, 1998).

Formalmente, um MDP consiste de:

e um conjunto discreto de Ny estados do ambiente
S = {817827"’781\75};

e um conjunto discreto de N,
A= {a1>a2>’ .. 7aNa};

possiveis acdes

e uma fungdo de probabilidade de transi¢do P(s'|s,a),
que determina a probabilidade de se ir para o estado s’
dado que se estd no estado s e é tomada a acdo a;

o funcdes de reforco associadas a a¢do a tomada no es-
tado s, r(s,a) € R, onde R é um conjunto de fungdes
r: S x A — R que podem nio ser deterministas.

Uma politica 7w, em um MDP, é aquela que relaciona um es-
tado a uma acdo a ser tomada. Diz-se que 7* é a politica
6tima quando ela garante a maior soma dos reforgos a longo
prazo, representada por um modelo de otimalidade para a
atuacdo do agente. Uma possibilidade é o modelo de ho-
rizonte infinito com desconto, que leva em consideracdo a
recompensa a longo prazo, mas as recompensas que sao re-
cebidas no futuro sdo descontadas de acordo com um fator
de desconto y, com 0 < v < 1:

Rp=FE|Y ~'r(s,a)| | (1)
t=0

Este é o modelo utilizado na maior parte dos trabalhos em
MDP, e que embasa os algoritmos mais conhecidos de AR.
Uma vez escolhido esse modelo de otimalidade, pode-se de-
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finir um valor 6timo para a atuag@o do agente como sendo:

oo

V* =max F nytr(st,at) . 2)

™
t=0

Esse valor 6timo s6 depende do estado corrente e, para cada
estado, pode ser definido como a solucdo do sistema de equa-
¢Oes recursivas

V*(s;)) = max r(sl—,a)Jr’yZP(s/\si,a)v*(s/)
s’es

max Q" (s;,a), i=1,2,..., N,
a

3
onde Q*(s, a) é o reforgo total esperado caso se tome a a¢io
a no estado s e depois se siga agindo otimamente. Isso sig-
nifica que o valor de um estado s é dado pela recompensa
instantinea esperada mais o valor esperado para o préximo
estado, descontado de vy, quando se usa a melhor acdo dispo-
nivel. Dada a funcéo valor V*(s), a politica 6tima é aquela
que garante (3), ou seja,

7 (s) = argmax Q" (s, a). 4)

A funcdo Q* (s, a) também pode ser definida de forma recur-
siva como

Q*(si,a) =r(si,a) +7 Z P(s']si,a) max Q*(s',a’).
s'eS ¢
&)

3.2 Algoritmo SARSA

De modo geral, o papel dos algoritmos de AR é construir,
de modo iterativo e através de interagdes com o ambiente,
uma fun¢do (s, a), inspirada na defini¢do de Q*(s, a) dada
em (5). Q(s,a) é uma medida de utilidade de se escolher a
acdo a dado que o ambiente se encontra no estado s. Como
o espaco de estados e acdes € finito e enumerdvel, essa fun-
¢do ¢ guardada em uma tabela, geralmente denominada ta-
bela Q. Assumindo-se certas condigdes, e apds um grande
nimero de intera¢des, esses algoritmos aproximam Q* (s, a)
por Q(s, a), encontrando a politica 6tima através de (4).

Neste trabalho, optou-se por usar o algoritmo SARSA (Sutton
and Barto, 1998). Quando o agente se encontra no estado s
e executa a a¢do a, obtém como resposta do ambiente um re-
for¢o r e um novo estado s’. Uma vez nesse novo estado s, 0
agente deve escolher uma nova agfo a’. Assim, a partir dessa
quintupla <s, a,r, s’, a’>, tem-se a regra de aprendizado do
algoritmo:

Q(s,a) = Q(s,a) + a(r +yQ(s",a’) — Q(s,a)), (6)

onde r € R € o sinal de refor¢o, o € ]0, 1] é a taxa de apren-
dizado e v € a taxa de desconto, sendo « e v parAmetros de
projeto. O algoritmo SARSA utiliza (6) para construir a ta-
bela Q ao longo das iteracdes do agente com seu ambiente.

No entanto, (6) ndo fornece meios para determinar a acio
seguinte a ser executada, o que depende da estratégia de atu-
acdo escolhida. Caso se confie no resultado do aprendizado
obtido até entdo, pode-se adotar uma estratégia gulosa —
greedy, em inglés — que escolhe sempre a agdo com maior
valor de utilidade ) para o estado em que o agente se en-
contra. Caso contrario, pode-se adotar alguma estratégia que
explore mais o espaco de acdes, na tentativa de se acelerar
o aprendizado. Note-se, porém, que no caso do algoritmo
SARSA, uma condi¢@o para garantir a convergéncia para a
politica 6tima € que a estratégia de atuac@o convirja para a
estratégia gulosa, pois, assim, (6) torna-se

Q(Sa a) = Q(Sv a) + OL(T + ’YH’lg‘X{Q(SC a/)} - Q(57 a))v

(N
permitindo a aplicacdo da prova de convergéncia dada em
(Mitchell, 1997).

3.3 AR baseado em moddulos

Para a resolug@o de um problema através dos algoritmos de
AR mais conhecidos, e em especial, do SARSA, é necessario
que ele seja antes modelado nos termos de um MDP. Assim,
o desempenho do algoritmo de AR depende de como sdo de-
finidos os espacos de estados e a¢des do agente. Em muitos
casos, definir esses conjuntos do modo mais direto implica
na inviabilidade do uso dos algoritmos de AR, pois, além do
nimero muito elevado de estados e a¢des, os estados pode-
riam ndo ser precisamente observados pelo agente.

Uma alternativa para a defini¢do dos conjuntos de estados
e acOes € utilizar o conhecimento qualitativo a priori so-
bre a tarefa do agente de modo a decomp0-la em sub-tarefas
a serem executadas por controladores previamente projeta-
dos, também chamados de macro-a¢des. Nessa abordagem,
o conhecimento a priori também ¢é usado para determinar
que atributos do ambiente correspondem a condi¢des de ope-
racdo para as macro-agdes. Desse modo, AR baseado em
mddulos consiste no aprendizado de uma funcao de sele¢ao
das macro-acdes a partir da situacio de presenga ou ausén-
cia dos atributos previamente definidos do ambiente (Kalmar
etal., 1998).

Atributos

Pode acontecer que as varidveis de estado envolvidas no pro-
blema sejam continuas e ilimitadas, como em muitos pro-
blemas do mundo real. Além do mais, nesses problemas é
muito comum que o estado do sistema ndo possa ser determi-
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nado precisamente. No caso de robds méveis, em especial,
as varidveis de estado envolvidas diretamente no problema
da navegac¢do até um determinado objetivo correspondem a
postura (posi¢do e orientacdo do robd no ambiente) e as lei-
turas dos sensores. Modelar os estados desse problema atra-
vés de uma discretizacdo simples de suas varidveis de estado
nem sempre e possivel, pois essas varidveis podem nado ser
todas mensurdveis com a precisdo necessdria. E quando isso
é possivel, hd o inconveniente da necessidade de se definir a
granularidade do modelo. Para isso, deve-se levar em conta o
compromisso entre desempenho do algoritmo e a qualidade
do resultado. Uma discretiza¢do muito fina das varidveis de
estado resultaria em um grande nimero de estados, o que
acarretaria em um tempo muito grande de processamento, ou
mesmo a ndo convergéncia do algoritmo de AR. Em contra-
partida, uma discretizagdo grosseira pode resultar em uma
politica pouco util para o problema em questdo. Além do
mais, caso o ambiente em que estd inserido o robd for sufici-
entemente grande e com muitos obsticulos, torna-se impro-
vavel obter uma granularidade do modelo capaz de levar a
um resultado satisfatério.

Uma alternativa para a modelagem feita diretamente a partir
dos dados dos sensores € a utiliza¢do de atributos, que sao
funcdes de observacdo do estado do sistema. Quando bem
projetados, definir o estado do sistema através de atributos
pode resolver o problema de dimensionalidade alta e dificul-
dade na observagdo (Kalmar et al., 1998).

Médulos

Da mesma forma, as possiveis acdes de um robd mével for-
mam um espaco continuo, apresentando as mesmas dificul-
dades para sua modelagem. Uma alternativa bem conhecida
é o emprego das macro-agdes, que podem ser entendidas
como controladores projetados para solucionar um problema
especifico, geralmente de baixa complexidade. Tendo-se em
conta um modelo qualitativo do problema, é possivel dividi-
lo em sub-problemas suficientemente simples de tal forma
que seja possivel projetar uma macro-acdo que o solucione.
A ativacdo de uma macro-a¢do depende de uma determinada
condi¢do de operacdo. A cada par formado por uma macro-
acdo e sua respectiva condicio de operagdo denomina-se mé-
dulo (Kalmar et al., 1998).

O emprego de atributos para modelar os estados do ambi-
ente e de macro-agdes para definir as possiveis agcdes do
agente torna conveniente atrelar as condicdes de operagdo
das macro-a¢des aos atributos. Definidos assim, os atribu-
tos passam a informar sobre a presencga das varias condi¢des
de operacdo no ambiente através de um valor booleano, o que
os caracteriza como atributos bindrios. Diz-se, entdo, que um
atributo bindrio estd ativo caso a respectiva condi¢do de ope-
racdo esteja presente no ambiente, e inativo caso contrrio.

Entdo, o estado do ambiente é dado por um vetor de atri-
butos, que indica a ativag¢@o ou inatividade de cada atributo
bindrio predefinido.

Esse modo de definicio dos atributos fornece um meio muito
apropriado de se marcar o tempo. Em vez de utilizar um rel6-
gio independente do processo, convém coincidir os instantes
de transicao de estados com os eventos de ativacdo ou desati-
vagdo dos atributos. Dessa forma, os instantes de transicao de
estados, que medem a duracdo do MDP, ficam desacoplados
do tempo real de duragio dos estados, o que é mais interes-
sante quando as sub-tarefas possuem naturalmente diferentes
tempos de execugao.

Dependendo de como foram projetados os mdédulos, pode
ocorrer que mais de uma condi¢do de operacdo ocorra ao
mesmo tempo. Nesse caso, o papel do algoritmo de AR ¢é
determinar uma fun¢@o de seleciio que escolhe a macro-acio
mais adequada para cada estado do ambiente, definido pelo
vetor de atributos. Embora seja possivel projetar condigdes
de operacdo auto-excludentes, resultando em uma fungdo
de selecdo predefinida, resultados obtidos por Kalmar et al.
(1998), estendidos por Colombini and Ribeiro (2005), mos-
tram que o uso de funcdes de seleg¢@o aprendidas apresentam
melhor desempenho, uma vez que podem captar caracterfs-
ticas do dominio de aplicacdo que passariam despercebidas
pelo projetista humano. Kalmar et al. (1998) apontam ainda
duas precaucdes que devem ser tomadas na aplicacdo de AR
para a selecdo das macro-agdes. A primeira delas € a necessi-
dade de que o tempo de duracdo de um estado seja sempre fi-
nito. Isso pode ser facilmente conseguido impondo-se restri-
¢Oes na politica do agente, de forma a garantir que, qualquer
que seja o estado, sempre serd escolhida uma macro-agao que
leve a uma mudanca de estado em tempo finito. Outra pre-
caugdo é que sempre haja pelo menos um caminho possivel
no espaco de estados até algum estado objetivo, independen-
temente do estado corrente.

4 ROBO UTILIZADO

A arquitetura proposta neste trabalho considera que o robd
mével utilizado é terrestre e move-se sobre um solo plano.
Além disso, seus sensores devem permitir que ele possa se
localizar através de odometria e ainda detectar os obstdculos
a sua frente por meio de um anel frontal de sonares.

O modelo de robd utilizado neste trabalho é o Pioneer 2-DX,
da ActivMedia Robotics®, ilustrado na figura 1. Ele pos-
sui um corpo de aluminio com 44cm de comprimento, 38cm
de largura e 22cm altura, pesando 9kg e suportando 23kg de
carga adicional. A direcdo ¢ diferencial, sendo que as duas
rodas principais possuem 19cm de didmetro e Scm de lar-
gura. Uma roda castor, localizada na parte traseira do robd,
da estabilidade a plataforma. O robd pode chegar a uma ve-
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Figura 1: Foto frontal do robd Pioneer 2-DX.

locidade de translacdo médxima de 1,6m/s, e sua velocidade
de rotacdo pode alcangar 230°/s.

4.1 Sensores do Pioneer 2-DX

Os sensores do Pioneer a serem considerados neste trabalho
sd0 0s sonares e os encoders, utilizados para medir os deslo-
camentos das rodas. Dessa forma, esses sensores fornecem a
localizacdo do robd por odometria. Esse tipo de localizacio
foi adotado neste trabalho, apesar de apresentar erro acumu-
lativo. Os encoders possuem 500 marcas, podendo, dessa
forma, detectar deslocamentos nas rodas de até 0,72°.

Os sonares do robd trabalham a uma freqiiéncia de 25Hz, e
estdo distribuidos em forma de anel na parte frontal do robd.
Os seis sonares mais a frente estdo uniformemente distribui-
dos em um angulo de 90°, de forma que as dire¢oes de emis-
sdo do ultrassom variam 15°ntre cada sonar. Além desses,
ha um sonar lateral em cada lado, e suas direcdes de atuacio
formam angulos retos com o eixo longitudinal do rob6o.

4.2 Simulador do Pioneer-2DX

Os experimentos deste trabalho foram realizados no simula-
dor do robd Pioneer 2-DX, distribuido conjuntamente com
o software de comunicagdo com o robd. A simulagdo das
leituras dos sensores, incluindo os erros, € bem realista, de
forma que o simulador pdde ser utilizado sem prejuizo para
a validade dos resultados.

5 ARQUITETURA REACT

A arquitetura REACT ¢ baseada em comportamentos mode-
lados por Motor-Schemas (Arkin, 1998). Um Motor-Schema
permite, essencialmente, a definicido e implementacdo de um
comportamento em dois médulos principais: o médulo de

percepgdo, que é responsavel por extrair dos estimulos sen-
soriais as informacdes relevantes para o comportamento em
questdo, e o médulo de codificagdo do comportamento que,
alimentado pelo médulo de percep¢do, executa o mapea-
mento dos estimulos sensoriais nas respostas motoras. Os pa-
rametros que definem uma acdo — que corresponde a saida
de cada Motor-Schema — s@o a magnitude e a dire¢do do
movimento. Estes pardmetros sao representados por um ve-
tor, e correspondem, respectivamente, a velocidade e a ro-
tagdo que o robd deve executar, segundo o comportamento
em questdo. A coordenacdo dos comportamentos é feita de
modo cooperativo: as contribui¢des de cada comportamento
sdo somadas, de maneira que o problema da coordenacio se
resume a dimensionar corretamente as saidas dos diferentes
comportamentos de forma que a sua soma resulte no com-
portamento global desejado para o robd.

5.1 Comportamentos da REACT

Os comportamentos utilizados na arquitetura REACT sdo:

Comportamento avoidCollision: este comportamento tem
por objetivo evitar colisdes em relacio a multiplos obstacu-
los. O mddulo de percepcio interpreta as leituras dos sonares
de modo a identificar os obstdculos presentes no ambiente. O
mddulo de codificag@o da acdo constréi o campo potencial do
comportamento associando cargas repulsivas aos obstaculos.
A direcdo da forca é definida como radial aos obstaculos. A
magnitude é determinada por uma funcéo de decaimento que
depende apenas da distancia do robd ao obsticulo. Deste
modo, o mddulo de codificacdo deste comportamento é com-
posto pelas equagdes

V(d) = Vac e~ 7 parad > S
Vac parad < .S ®)
¢ =T = ¢mb670bstéculo

onde V é a magnitude do comportamento (velocidade), d é
a distancia do centro de massa do robd ao obstaculo, V¢
¢ a velocidade maxima do comportamento, S é o standoff
do robd (distancia abaixo da qual a magnitude do compor-
tamento satura em seu valor maximo), I' é a constante de
escala da curva de decaimento, ¢ € a dire¢do do vetor resul-
tante do comportamento € Props-obstaculo © a direcdo definida
pela reta que une o obstaculo ao centro de massa do robd.

Comportamento moveToGoal: este comportamento tem o
objetivo de atrair o rob6 para um determinado ponto no am-
biente. A posicdo inicial do alvo no sistema global de coorde-
nadas € informada ao sistema por meio de um agente externo.
A posicdo atual do rob0, estimada pelo médulo de percepcao,
baseia-se na informacdo dos odémetros. O médulo de codi-
ficacdo determina a dire¢do do movimento como sendo igual
a dire¢do dada pela reta que une os pontos que definem as
posicdes do robd e do alvo (Probs-alve). A magnitude apre-

178 Revista Controle & Automagé&o/Vol.18 no.2/Abril, Maio e Junho 2007



senta valor constante (V;7a), de modo que a codificacio do
comportamento € dada por

V =Vura

d) = d)rob()—alvo- (9)

Comportamento moveAhead: este faz com que o robd sem-
pre tenha uma forte tendéncia de continuar na dire¢cdo em que
se encontra no momento. O comportamento moveAhead nao
possui médulo de percepg¢do e o seu médulo de codificacao
¢ elementar, retornando um campo de magnitude constante
(Vara) e dire¢do sempre igual a do préprio robd naquele ins-
tante (¢rob6):

V=Vua

¢ = Probo- (10

5.2 Ponderagao dos comportamentos na
REACT

Na arquitetura REACT original, todos comportamentos sao
igualmente considerados para o célculo da acdo do robd.
As magnitudes dos comportamentos (Vac, Vara € Vura)
sdo fixas e foram determinadas experimentalmente para um
modelo especifico de robd, de forma que seu desempe-
nho fosse satisfatério para diversos ambientes (Pacheco and
Costa, 2002). No entanto, um melhor desempenho poderia
ser alcancado caso essas magnitudes pudessem variar depen-
dendo da situa¢do do ambiente encontrada pelo robd. Isso
pode ser feito multiplicando a saida de cada comportamento
por um determinado peso que dependa do estado do ambi-
ente, ponderando assim a participagdo dos comportamentos
de acordo com a conveniéncia.

Dessa forma, um conjunto de trés pesos, wac, WyTG €
wprA, que ponderam, respectivamente, as saidas de avoid-
Collision, moveToGoal ¢ moveAhead, define também um
controlador para o robd. Pode-se, entdo, dispor de varios
conjuntos de pesos, projetados a priori, obtendo-se, assim,
diversos controladores diferentes. Conseqiientemente, torna-
se possivel inserir na arquitetura uma camada de aprendi-
zado com o objetivo de escolher o melhor controlador para
a situacdo em que o ambiente se encontra. Caso seja defi-
nido um conjunto discreto de possiveis situagdes, a camada
de aprendizado deve entdo aprender uma politica associando
cada possivel situagdo a um determinado controlador, cené-
rio muito conveniente para a utilizacdo de AR.

6 ARQUITETURA AAREACT

A arquitetura AAREACT, acrdénimo para Adaptacdo Auto-
mdtica da REACT, consiste de uma camada de aprendizado
por reforco baseado em mdédulos que supervisiona a atua-
¢a0 do robd e modifica os pesos que multiplicam as saidas

dos comportamentos (Selvatici, 2005), conforme mostra a fi-
gura 2.

Camada de Aprendizado

Elemento de
aprendizado

critico r
Cilculo dos
reforgos

AR

supervisao
Observacio do
estado

Escolha de um
Posicdo do alvo

conjunto de pesos
R ‘ Percepga Acao ‘ Wi
odometros \ |
moveToGoal

‘ Percepca Acdo ‘ W,
sonares ‘ ‘
avoidCollision

b

© =
Atuadores

Acido

moveAhead

REACT

Figura 2: Diagrama de blocos da arquitetura AAREACT

A camada de aprendizado da AAREACT, através do compo-
nente de supervisio, percebe o estado s do ambiente dado
por atributos bindrios calculados a partir dos dados dos sen-
sores do robd (sonares e odometros). Além disso, através do
componente critico, define reforgos r que dependem da atu-
acdo do robd. Entdo o elemento de aprendizado, que im-
plementa o algoritmo SARSA, determina a politica de atua-
¢éo adequada aquele estado, (), correspondendo a um con-
junto de pesos para os comportamentos da arquitetura.

6.1 A modelagem do problema

A tarefa principal que deve ser executada pelo robd mdvel
¢ a navegacdo até um determinado ponto objetivo no ambi-
ente, com o desvio de obstaculos. Possiveis sub-tarefas rela-
cionadas com a tarefa principal sdo a ultrapassagem de cada
obstaculo que se encontra no caminho até o alvo. Cada ultra-
passagem pode, ainda, se subdividir em etapas, nas quais a
percepgdo do obstaculo pelo robd vai se modificando. Consi-
derando os comportamentos da REACT, descritos na secéo 5,
supde-se que hd uma melhor combinacdo desses comporta-
mentos para cada etapa do desvio de um obsticulo, represen-
tada por um conjunto de pesos que multiplicam as saidas dos
comportamentos. Dessa forma, um conjunto de pesos pode
ser definido como uma macro-acao, cuja condigdo de opera-
¢ao € dada pela percepg¢ao do robd com relacio ao alvo e aos
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obstaculos.

Note-se que, no trabalho de Kalmar et al. (1998), cada
macro-acao corresponde a um determinado comportamento.
De fato, no campo da robética mével, essa correspondén-
cia é bastante natural (Colombini and Ribeiro, 2005), uma
vez que é comum definir cada comportamento em vista da
execucdo de uma tarefa especifica dentre aquelas que o robd
deve realizar. No entanto, neste trabalho, cada macro-acdo
corresponde a uma combinagdo de comportamentos, € nao a
um comportamento isolado, caracterizando uma abordagem
essencialmente diferente.

6.2 A definicdo dos atributos

Os atributos definidos procuram fornecer informacao sufici-
ente para refletir a percep¢do do rob6 com relacdo aos obs-
taculos préximos e ao alvo. Cada atributo, quando ativo de
forma isolada, leva naturalmente a uma combinag¢@o proposi-
tada dos comportamentos, representada por um conjunto de
pesos. A relacd@o entre um atributo e seu respectivo conjunto
de pesos correlato estdo apresentados na se¢do 6.3.

Os atributos definidos neste trabalho sdo:

FreeTarget: este atributo estd ativo quando o rob6 detecta
que ndo ha obstdculos entre ele e o alvo, ou ainda que
os obstéculos na direcdo do alvo estdo muito distantes.
Um obstéculo distante é caracterizado por uma leitura
de sonar superior a um limiar L ¢, definido arbitraria-
mente.

BackTarget: a ativagdo deste atributo se dd quando o alvo se
encontra atrds do robd, de forma que os sonares, dispos-
tos em um anel na parte frontal do robd, ndo conseguem
detectar se hd algum impedimento entre ele e o alvo.

SideObstacle: este atributo é ativado quando um dos sona-
res laterais do robo detecta a presenga de um obstaculo
préximo, o que equivale a uma leitura de sonar infe-
rior a um limiar L, ¢, definido arbitrariamente, com
Lnear <L far-:

DiagonalObstacle: este atributo é ativado quando um dos
sonares das diagonais anteriores do rob6 detecta a pre-
sen¢a de um obsticulo préximo, com leitura de distan-
cia inferior a L, cq;-

MiddleObstacle: o que determina a ativacdo deste atributo
¢é a detecgdo de algum obstdculo a uma distancia média
do robd, caracterizada por uma leitura de qualquer sonar
entre os limiares Lycqr € L fqr. A presencaisolada deste
atributo configura uma situacio confortdvel, onde nio
h4 perigo iminente de obstaculo.

NarrowPath: este atributo estd ativo quando ambos os so-
nares laterais do robo detectam a presenca de um obs-
tdculo préximo, caracterizando a passagem do robd por
um corredor estreito. Quando este atributo estd ativo,
os demais descritos anteriormente (Freelarget, Back-
Target, SideObstacle, DiagonalObstacle e MiddleObs-
tacle) sdo ignorados, uma vez que a navegacio em um
corredor estreito € uma situag@o especial na qual ndo se
deve preocupar com a posicao do alvo ou a presenga dos
obstaculos fora do corredor.

FrontalObstacle: este atributo esta ativo quando um dos so-
nares frontais do rob6 detecta a presenca de um obs-
tdculo préximo, a uma distancia menor do que Ljeqr,
caracterizando um perigo iminente de colisdo. Quando
este atributo € ativado, todos os demais sdo ignorados,
ja que a rea¢do mais prudente do robd € se afastar desse
obstaculo e ndo se preocupar com o alvo ou com obsté-
culos mais distantes.

A figura 3 ilustra a defini¢@o de cada atributo em termos da
distribuic@o espacial dos obsticulos e do alvo em torno do
robd. O estado do ambiente é caracterizado pelo vetor de
atributos que indica quais estdo ativos e quais estdo inati-
vos. Uma mudanca de estado ocorre quando hé a ativacdo
de um ou mais atributos antes inativos, ou ainda quando um
ou mais atributos deixam de estar ativos. A principio, dado o
nimero de atributos definidos, pode-se pensar que o nimero
de estados possiveis é 27 = 128. No entanto, 0 modo como
estdo definidos os atributos resulta em que varios sejam mu-
tuamente exclusivos, reduzindo drasticamente o tamanho do
espago de estados. Uma andlise dos atributos definidos mos-
tra que ha apenas 24 estados possiveis para o ambiente.

6.3 Definicdo dos conjuntos de pesos

A elaboragdo dos pesos € baseada na idéia de se atrelar um
controlador a cada atributo definido. Quando o estado do
ambiente for definido pela ativagdo isolada de um tnico atri-
buto, o conjunto de pesos escolhido é aquele atrelado ao atri-
buto em questdo. Nos demais estados, nos quais hd mais de
um atributo ativo, o médulo de AR deve decidir o melhor
conjunto de pesos dentre aqueles relacionados na tabela 1.
O modo como foram definidos os atributos garante que ndo
h4 a possibilidade de todos os atributos estarem desativados
simultaneamente.

Ao atributo FreeTarget foi atrelado o conjunto de pesos 1,
que ativa apenas o comportamento moveToGoal. J4 ao atri-
buto BackTarget foi atrelado o conjunto de pesos 2, que, além
do moveToGoal, ativa também o comportamento avoidColli-
sion como uma forma de prevengéo contra colisdes com ob-
jetos ndo detectados. Possiveis obsticulos posicionados atras
do rob6 ndo podem ser percebidos previamente pela falta de
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Figura 3: Ilustragdo de como foram definidos os atributos. O rob6 estd representado pelo circulo central, sendo que o
segmento de reta em seu interior define a direcdo do movimento. A cruz representa o alvo até onde o robd deve se locomover,
e os retdngulos representam os obstdculos detectados pelos sonares. As circunferéncias de linha pontilhada representam as
distancias Lycqr € L fqr, sendo que Ly,cq, € a circunferéncia mais proxima do robd.

sonares traseiros, de forma que se o giro do robd em direcio
ao alvo for muito rdpido, sem haver tempo para a mudanca
de estados, e, com isso, mudanca no conjunto de pesos es-
colhidos, o comportamento avoidCollision evitard a colisdo.
No caso de SideObstacle, além do comportamento de andar
para frente, € interessante haver uma participacdo de avoid-
Collision para que haja um afastamento gradual do obsticulo
lateral. J4 o atributo DiagonalObstacle requer uma participa-
¢do maior do comportamento avoidCollision, pois o risco de
colisdo é maior. Como a ativagdo isolada do atributo Mid-
dleObstacle indica que ndo hé perigo de colisdo iminente,
o conjunto de pesos atrelado determina o grau de participa-
¢ao0 dos comportamentos igual & utilizada, de forma fixa, na
arquitetura REACT. O atributo FrontalObstacle, que repre-
senta perigo de colisdo iminente, requer a ativagdo maxima
do comportamento avoidCollision, mais uma pequena parti-
cipagdo de moveAhead para evitar movimentos muitos brus-
cos do rob0. A ativacdo do atributo NarrowPath indica uma
situag@o semelhante a ativagdo isolada de SideObstacle.

Nota-se que o conjunto de pesos 8 ndo estd atrelado a ne-
nhum atributo do ambiente. Ele foi elaborado de modo a ser
bastante diferente dos demais definidos até entdo: além dele,

apenas o conjunto 5 conjuga os trés comportamentos simul-
taneamente, mas cada um desses conjuntos de pesos enfatiza
comportamentos diferentes. Dessa forma, o conjunto de pe-
sos 8 estd presente entre as possiveis acdes do médulo de AR
como uma op¢ao a mais a ser explorada no caso de mais de
um atributo estar presente a0 mesmo tempo.

Tabela 1: Relag@o entre os atributos definidos e o conjunto
de pesos dos comportamentos associados a cada um.

Indice Atributo Conjunto de pesos associado
{wypa; wyra;wac)
1 FreeTarget {0,0;1,0;0,0}
2 BackTarget {0,0;1,0;1,0}
3 SideObstacle {1,0;0,0;0,3}
4 DiagonalObstacle {1,0;0,0; 1,0}
5 MiddleObstacle {0,6;0,4;1,0}
6 NarrowPath {1,0;0,0;0,3}
7 FrontalObstacle {0,3;0,0; 1,0}
8 — {0,5;1,0;0,7}
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6.4 Modelo da funcédo de reforco

Em AR, refor¢os positivos sdo utilizados para premiar situ-
acdes desejdveis para o agente, podendo-se aplicar também
penalidades para situacdes indesejdveis. O objetivo primario
do robd é chegar a posicdo alvo. Dessa forma, a camada de
aprendizado recebe um grande refor¢o positivo quando isso
ocorre, definido por 7goq;-

No entanto, é desejdvel também que o robd apresente um
bom desempenho na sua atuagdo, o que € dificil de expressar
quantitativamente. Neste trabalho, tentou-se modelar esse
desempenho através de dois parametros: a velocidade mé-
dia desenvolvida e a velocidade média de aproximagdo do
alvo. Assim, recompensas proporcionais a essas medidas de
desempenho sdo fornecidas a camada de aprendizado sem-
pre que é percebida uma mudancga na situacdo do ambiente,
caracterizando um reforco intermedidrio, recebido antes do
cumprimento da tarefa especificada. Reforgos intermedia-
rios sdo importantes para acelerar o aprendizado, no entanto,
esses reforcos devem ter valores inferiores aquele recebido
quando o robd atinge o alvo. O reforco intermedidrio rece-
bido é dado por

Tint :K1U7n+K2Ua7 (11)

onde:

e K e K> sao ganhos arbitrariamente definidos;

e v, é avelocidade média desenvolvida pelo robd durante
o tempo em que o ambiente se encontra num determi-
nado estado ou situagdo;

e v, ¢ a velocidade média de aproximacdo do alvo pelo
robd durante o tempo de duragdo de uma situagdo, dada
pela diferenca entre as distancias inicial e final do alvo,
dividida pelo tempo de permanéncia na situagao.

A formulacdo acima permite valores positivos e negativos
para r;,¢. O valor desse reforco intermedidrio € saturado em
=7, para garantir que serd sempre menor do que 744, .

7 EXPERIMENTOS COM A AAREACT

No inicio do aprendizado, ndo se conhece uma politica ade-
quada para a escolha dos conjuntos de pesos, de modo que é
esperada uma atuacdo ruim do robd em qualquer ambiente.
A tnica politica predefinida € a que relaciona a ativagdo de
um unico atributo do ambiente com o respectivo conjunto de
pesos; esta porém ¢ fixa e ndo ¢ influenciada pelo resultado
do aprendizado. Por isso, decidiu-se dividir o aprendizado
da arquitetura em duas fases. Na primeira fase, denominada
de aprendizado inicial, o médulo de AR ainda ndo tem uma

boa estimativa das utilidades Q(s,a), e adota uma estraté-
gia e-gulosa (Sutton and Barto, 1998), que, ou escolhe uma
acdo aleatdria, com probabilidade €, ou escolhe a acdo com
maior utilidade, com probabilidade 1 — €. Nessa fase € espe-
rada uma atuacdo ruim para o robd, que, inicialmente, deve
apresentar até mesmo um comportamento errante. Com isso,
espera-se que ele experimente as vdrias situacdes diferentes
e aprenda a lidar com elas, resultando assim em uma politica
inicial satisfatéria, védlida para qualquer ambiente, definida a
partir da tabela Q obtida.

Na segunda fase, utiliza-se o conhecimento adquirido no
aprendizado inicial, de forma que ji é esperado um desem-
penho razodvel do robd em qualquer ambiente que venha a
atuar. Nessa fase, o médulo de AR nio mais explora os possi-
veis conjuntos de pesos, e passa a adotar a estratégia gulosa,
visando apenas a obter um bom desempenho. No entanto,
vale ressaltar que o aprendizado por reforco continua ativo.
Os experimentos que avaliam o desempenho da arquitetura
AAREACT sio realizados nessa fase.

7.1 Aprendizado inicial

Como o conhecimento adquirido pela AAREACT se estende
a diversos ambientes, € interessante aproveitar o aprendizado
inicial para treinar o robd em um ambiente que apresente di-
versas situacdes possiveis a serem exploradas. Foi elaborado
um cendrio onde o robd é obrigado a passar por vdrios ti-
pos de configuracdes de obstaculos para atingir seu objetivo.
Esse cendrio € constituido de uma sala retangular, onde fo-
ram definidas quatro posic¢des alvo de modo a ficarem proxi-
mas das quinas da sala, conforme mostra a figura 4. O robd
foi entdo comandado a procurar um alvo por vez, de modo
a garantir que, ao percorrer os quatro alvos consecutivos, o
robo circunde a sala.

Na implementagdo da arquitetura AAREACT, os seguintes
parametros foram utilizados:

e Pardmetros dos comportamentos

Stand off: S = 40cm

Constante de decaimento: 7' = 15cm
Velocidade moveAhead: Va4 = 15,0cm/s
Velocidade avoidCollision: Vo = 15,0cm/s
Velocidade moveToGoal: Vg = 15,0cm/s

e Pardmetros dos atributos

— Limiar de deteccio de obsticulo préximo:

Lyear = 50cm
— Limiar de detecgéo de obstdculo distante: L., =
200cm
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Figura 4: Ambiente onde o robd simulado iniciou seu apren-
dizado. Os objetos em cinza na figura definem os obstaculos.
As posig¢des indicadas com um x s@o os alvos. O circulo in-
dica a posi¢ao do robd, sendo que o segmento de reta em seu
interior indica sua orientagdo. Os nimeros de 1 a 4 indicam
a ordem na qual os alvos sdo percorridos.

e Parametros do aprendizado

— Taxa de aprendizado: o = 0, 3
— Taxa de desconto: v = 0,99
— Probabilidade de exploragdo: € = 20%

e Parametros do reforco

Reforgo no objetivo: rgoq; = 100

Refor¢co méaximo intermedidrio: 7 = 3

Ganho sobre a velocidade média desenvolvida:
K7 = 0,02s/mm

Ganho sobre a velocidade média de aproximagado
do alvo: Ko = 0,002s/mm

Uma vez que o aprendizado por reforco acompanha toda a
vida do agente, ou seja, sempre estd ativo, adotou-se um cri-
tério de parada flexivel para o aprendizado inicial. A perma-
néncia prolongada nessa fase ndo acarreta nenhum prejuizo
para o conhecimento adquirido, de modo que o experimento
foi executado pelo tempo necessério para que o robd passe
a apresentar pouca variacdo no desempenho. O desempenho
do robd foi medido através do tempo gasto para completar
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Figura 5: Comparacio grafica dos resultados desempenhados
pelas arquiteturas AAREACT e REACT no simulador para
o cendrio utilizado no aprendizado inicial, representado na
figura 4.

cada volta no circuito, o que corresponde a passar pelos qua-
tro alvos estipulados. Notou-se que, apds completar o cir-
cuito pela primeira vez, os tempos das voltas posteriores fi-
caram limitados em uma faixa de menor valor. Dessa forma,
considerou-se que o periodo de aprendizado inicial foi exe-
cutado por um tempo suficiente para garantir um bom desem-
penho ao robd. A tabela Q resultante foi entdo adotada para
outros experimentos, realizados numa fase posterior. Nesses
experimentos a probabilidade de exploracdo € é fixada em
Zero.

7.2 Experimentos comparativos com 0
simulador

Foram realizados alguns testes para comparar o desempenho
da arquitetura AAREACT com relagéo ao da arquitetura RE-
ACT. Ambeas as arquiteturas foram implementadas no simu-
lador do robd Pioneer 2-DX (ver secdo 4).

O primeiro cendrio utilizado é aquele usado no aprendizado
inicial da AAREACT. Da mesma forma que no aprendizado
inicial, o robd deve percorrer o circuito formado pelos qua-
tro alvos, de forma seqiiencial. Caso o rob6é demore muito a
cumprir seu objetivo (mais do que 2000s), considera-se que
possivelmente ele ficou “perdido”, de modo que o simulador
recoloca o rob0 na sua posi¢ao inicial, iniciando um novo ci-
clo. A arquitetura com aprendizado AAREACT apresentou
melhor resultado, enquanto que a arquitetura com coordena-
¢do fixa REACT freqiientemente ndo conseguiu cumprir os
objetivos durante o tempo maximo estipulado. Os resultados
de desempenho obtidos estdo apresentados na figura 5, en-
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Figura 6: Comparacio entre trajetdrias tipicas apresentadas
pelas arquiteturas REACT e AAREACT nos experimentos
realizados no simulador, com o cendrio do aprendizado ini-
cial. As setas indicam o sentido do movimento do robd.

quanto que a figura 6 compara trajetdrias tipicas obtidas com
as arquiteturas REACT e AAREACT. As trajetérias foram
obtidas através do modelo de odometria com erro apresen-
tado pelo simulador do rob6 Pioneer. Dessa forma, as tra-
jetérias marcadas indicam apenas um caminho aproximado.
As regides onde as trajetdrias se sobrepdem aos obstdculos
sdo conseqiiéncia desse erro de odometria. As oscilagdes nas
curvas de desempenho da figura 5 devem-se ao fato de que,
mesmo para uma determinada arquitetura, os trajetos percor-
ridos sdo diferentes a cada volta no cendrio, uma vez que os
sensores e atuadores sdo ruidosos. Observa-se uma grande
varia¢do no desempenho da arquitetura REACT neste cend-
rio, de forma que ela apresenta bons resultados (tempo gasto
menor do que 400s) apenas esporadicamente. Enquanto isso,
a AAREACT se mostra mais constante, sendo que, na grande
maioria dos casos, ela apresenta um resultado muito melhor
do que a REACT.

Em outro experimento, foi utilizado um segundo cendrio,
mostrado na figura 7. Nesse cendrio hd dois alvos que se
alternam, de modo que o robd deve percorrer um circuito de
ida e volta entre eles.

No entanto, observou-se que nesse cendrio, a arquitetura
aprendiz apresentou desempenho muito melhor, ja que, en-
quanto a arquitetura REACT se mostrou incapaz de, muitas
vezes, cumprir o objetivo, a arquitetura AAREACT iniciou

X

Figura 7: Ambiente da segunda experi€ncia no simulador.
Os alvos estdo indicados com um X.

sua atua¢do com um desempenho satisfatério, e, a medida
em que se adaptava ao ambiente especifico, melhorava seu
desempenho de modo visivel, como mostra a figura 8. No
entanto, a fase de adaptacgdo € caracterizada por uma grande
oscilagdo na curva de desempenho, resultando nos “picos”
observados no gréfico referente a AAREACT até a 24? volta.

2500

2000

1500

1000

Tempo gasto em cada volta (s)

500

I
0 5 10 15 20 25 30 35 40
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Figura 8: Comparagao gréfica dos resultados entre os desem-
penhos das arquiteturas AAREACT e REACT no segundo
cendrio do simulador.

8 CONCLUSAO

Foi apresentada uma arquitetura adaptativa para robds moé-
veis baseada em comportamentos reativos e com capacidade
de aprendizado. Os resultados obtidos com a arquitetura AA-
REACT demonstram que a adaptacdo da influéncia de cada
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comportamento na atuagcdo do robd de acordo com a situa-
¢do encontrada de fato melhora o seu desempenho, quando
comparado com o obtido pela ponderagao fixa dos comporta-
mentos na coordenag¢do cooperativa dos mesmos, conforme
implementada na REACT. Alguns experimentos mostraram,
inclusive, que a arquitetura adaptativa € capaz de fazer o robo
atingir seu objetivo em alguns ambientes nos quais a arqui-
tetura REACT dificilmente tem sucesso. O aprendizado da
AAREACT procura ajustar a atua¢do do rob6 a uma situa-
¢ao percebida localmente. Assim, ela ndo foi projetada para
se adaptar a um ambiente especifico, mas seu aprendizado
¢ orientado de forma a ajustar a atuacido do rob6é de modo
a se comportar bem nas vdrias configuracdes possiveis do
ambiente. Por isso, o resultado do aprendizado inicial, reali-
zado em um ambiente especifico, € utilizado pela arquitetura
em todos os outros ambientes, onde o aprendizado continua
a ser realizado, de forma incremental. Mesmo que o robd
opere sempre em um ambiente especifico e se especialize
nele, a transi¢do para outro ambiente ocorre facilmente, uma
vez que o aprendizado evolui naturalmente.

No entanto, ndo € possivel concluir que o conjunto de atribu-
tos e de pesos, e a fun¢do reforco utilizados sdo realmente os
que proporcionam melhor resultado para o aprendizado. E
importante ressaltar, porém, que a tarefa para qual foi proje-
tada a arquitetura é bastante genérica no ambito de robética
mével, de forma que a investigagdo a respeito do refinamento
dos atributos, pesos e refor¢cos definidos podem consistir em
uma contribui¢cdo importante. Por isso, como trabalho futuro,
sugere-se a realiza¢do de estudos comparativos entre possi-
veis atributos e reforcos, além da determinacdo de atributos
eficientes baseados em outros tipos de sensores utilizados no
desvio de obstdculos de robos moveis.
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