SISTEMA AUTONOMO INTELIGENTE BASEADO EM COMPUTACAO EVOLUTIVA
APLICADO A NAVEGACAO DE ROBOSMOVEIS

ReENATO ReEDER CAZANGI, MAURICIO FIGUEIREDO

Departamento de Informética, Universidade Estadud de Maringa— UEM
Av. Colombo, 5790 CEP 87020900, Maringa— PR
E-mails: rrcazang@i n. uem br, mauri ci o@li n. uem br

Resumo O O sistema autdnamo inteli gente propasto € @paz de aprender uma estratégia geral de navegagdo para guiar um robdao alvo, sem
coli soes contra obstaculos. O sistema é projetado de acordo com os concetos basi cos da teoria da computagéo evolutiva. Cadaindviduo (regra
se-entéo) é asociado a um cromos®mo. A fungdio oljetivo é definida diferentemente para cada um das trés procedimentos de aprendizagem
paossveis, que sdo dsparados por eventos espedficos: colis3o, captura de alvos e mondonia (um evento virtual, tal qual uma percepgdo, que
ocorre ap6s um longo periodo de tempo sem que tenha sido detedtado coli sfo au captura). Cada um dos procedimentos de aprendizagem define
um diferente tipo e meanismo evolutivo. As véarias cortribuicdes apresentadas visam explorar 0 poder dos sSstemas classficadores na
aprendizagem de cmportamentos corflitantes (busca de alvo e desvio de obstaculos). Resultados de smulagdo mostram que o sistema de
navegacdo propcsto é @paz de aprender estratégias de navegagao restivas em ambientes desconheddos, com reduzido custo computacional .

Abstract 0 The intelli gent autonamous g/stem proposed is able to learn a general navigation strategy for guiding aroba to the target, without
collisons againg obstacles. The system is designed acoording to besic concepts of the evolutionary theory. Each individua (if-then rule) is
asociated to a chromosome. The fitnessfunction is defined dfferently for each of three posshle learning procedures, triggered by spedfic
events. collisions, target captures or monaony (a virtual event, like a perception, that happens after a very large time period without neither
collison na target capture detedion). Each learning procedures define a distinct reproduction mechanism to generate a new population.
Simulation results $ow that the roba initialy fails in its task (it does nat know any navigation strategy, either colli Son avoidance or target
seeking). As the autonamous g/stem guides the roba, it interacts with the environment (unknown environment) and acquires knowledge from
it. After many trials, it generates a successul trgjedory. The mmputational effort asociated to the learning periodis nat so high asreported by
many similar works that adopt the same approach (evolutionary computing).

Keywords O mobil e roba; autonamous navigation system; evolutionary computing; learning classfier system.

1 Introducgéo

Sistemas autbnhomos inteligentes que detenham a
habili dade de navegacdo sdo capazes de onduzir um
robd movel até seu alvo, através de uma trajetéria
isenta de lisdes. Tais gstemas de navegacdo
representam internamente estratégias de navegacdo que
definem adequadamente as agfes do robd para cada
uma das inimeras stuacOes distintas que se apresentam
ao longo da traetéria. Devido a variabilidade de
situagdes, sendo algumas inéditas, o desempenho de um
sistema de navegacdo depende de sua capacidade de
aprendizagem. Ou sga, somente aperfeicoando sua
estratégia de navegacdo, através da grendizagem, um
sstema de navegacdo torna-se apto para  guiar
eficientemente o0 robd em ambientes diversos
(asociados a diferentes graus de @mplexidade) e
sujeitos a perturbactes variadas. Propostas de sistemas
de navegacdo [1] [2] [3] incapazes de aprender suas
estratégias a partir da interacdo com o ambiente tém
sido criticadas [4].

Atualmente, a tendéncia dos esforgcos de pesquisa
em sistemas de navegacdo € ntribuir para o
aperfeicoamento de sua grendizagem. Neste sentido,
témicas da inteligéncia computacional, e.g., redes
neurais [5] [6] e mmputacdo evolutiva [7] tém sido
adotadas para investigacdo e aprofundamento das
respedivas teorias.

A proposta em [8] apresenta um sistema de
navegacdo baseado em redes neurais nebulosas, capaz
de aprender estratégias de navegacdo gerais a partir de
um ambiente particular. Para superar posdves
dificuldades causadas por configuragbes em “U”
(trajetérias ciclicas), a estrutura deste sistema é
expandida com a alicdo de um repertério neural que
modela uma meméria de airta duragdo [9].

Uma das variantes da computacdo evolutiva, a
saber, os 9gstemas clasdficadores [10][11], tem
proporcionado confortéveis (modelagem) e poderosos
(aprendizagem) modelos para sistemas de navegacdo
[12] [13]. Entretanto, trabalhos relatam o excessvo
custo computacional para asua grendizagem [14].

O sistema aiténomo inteli gente proposto tem como
base tedrica os gstemas classficadores. Cada individuo
(regra se-entdo) é asciado a um cromosOMO com
dois genes espedais, responsaveis por tipo de
dominancia e fator de dominancia, respedivamente. A
funcdo oljetivo é definida diferentemente para cada um
dos trés procedimentos de aprendizagem posdvels, que
sdo disparados por eventos particulares. colisdo,
captura de alvos e monotonia (um evento virtual, tal
qual uma percepcdo, que ocorre apGs um longo periodo
de tempo sem que tenha sido detedado colisGo au
captura). Cada um dos procedimentos de aprendizagem
define um diferente tipo de mecanismo de reprodugéo.
As varias contribuicdes apresentadas visam explorar o
poder dos dstemas classficadores na grendizagem de
comportamentos conflitantes (busca de alvo e desvio de



obstaculos). Resultados de simulagdo mostram que o
sistema de navegacdo proposto é @paz de aprender
estratégias de navegagdo reativas em ambientes
desconheddos, com reduzido custo computacional.

O artigo tem continuidade ©m a seguinte
segqléncia de seg@des. A se@o 2 descreve as
caracteristicas do robd mével utilizado, bem como o
ambiente de smulacdo. A arquitetura basica do sistema
é tratada na secdo 3. Na se@o 4, os resultados ohtidos
em simulacdo sdo apresentados. A secdo 5 apresenta &
conclusdes resultantes das smulagdes e os comentarios
finais.

2 Caracteristicas do Robo

O robd é moddado de forma simplificada, néo
apresentando dindmica interna. A velocidade é
constante. O guste de diregdo do robd (incremental)
pode asuumir valores no intervalo de—15° a +15°.

Ha duas classes de sensores para captar direcgo do
alvo e distancia aos obstaculos, respedivamente. Cada
sensor de diredo do alvo apresenta uma saida cuja
intensidade depende do grau de alinhamento do alvo
com o sensor. Cada um dos snsores de distancia
deteda adistancia do olstaculo presente na direcio que
0 sensor esta dinhado. S8o considerados 37 sensores de
cada tipo. A Figura 1 ilustra & leituras dos snsores
correspondentes a situacdo de simulagcdo também
apresentada. O gréfico superior exibe as amplitudes dos
estimulos capturados pelos ensores de obstaculos e o
gréfico inferior apresenta resultados andlogos para os
sensores de alvo.
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Figura 1: Leiturados £nsores em uma smulagao.

Quando o robd captura um avo, este €
prontamente removido do ambiente eoutro é inserido.

3 O Sistema de Navegacao

O dsema de navegacdo é mposto por quatro
componentes principais. populacdo de regras, médulo
de sensoriamento, médulo de navegacdo e médulo de
aprendizagem. Elas s relacionam através de um ciclo
de xewcdo, estabelecando aprendizagem da estratégia
de navegacdo e determinacdo do ajuste de direcdo do
robd (Figura 2).
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Figura2: Diagrama do sistema de navegacao.

3.1 Popuacédo e Regras

Tal qual em um sistema classficador (SC), cada
individuo da populacdo € uma regra do tipo se-entédo. O
antecadente @rresponde a padrdes de disténcia a
obstéculos e direcdo do avo, assm como aqueles
captados pelos snsores; e 0 conseqiiente, aos gjustes de
direcdo definidos antes de ada desd ocamento do robd

A Figura 3 apresenta a representacdo tanto do
antecadente quanto do conseqlente, na forma de
vetores. O antecalente érepresentado por dois vetores,
a saber, desvio e @ptura e seus componentes S0
valores inteiros e reais, respedivamente. O nimero de
componentes de @da vetor € idéntico ao nimero de
sensores. Cada componente representa o valor lido
peos ensores apbs cada desocamento do robd Os
componentes do vetor de acdo (correspondente ao
conseqliente) assumem valores binérios. A dimensdo do
vetor é definida peo intervalo de variacdo dos gjustes
de direcdo. Neste trabalho, o vetor de agdo posali cinco
bits, sendo que o bt mais sgnificativo € o kit de sinal:
0 é positivo e 1 € negativo.
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Figura3: Edtruturadasregrasda populagdo



Para que o robd inicie sua navegacdo sem
conhedmento sofisticado incorporado, a populacdo de
regras € inicializada com valores aleatdrios.

3.2 Médu os de Sensoriamento e Navegacao

O médulo de sensoriamento é responsavel por receoer
0s gnais captados pelos snsores e a@wialos para o
médulo de navegacdo. Este médulo também envia @
médulo de aprendizagem estimulos originados devido a
captura de avo, a colisilo au a monotonia (0s
respedivos ensores ndo sdo mostrados na figura).

O méduo de navegacdo determina o agjuste da
direcgo de movimento do robd Para tanto, os vetores
do antecadente de @ada regra sdo comparados com 0s
respedivos vetores de etimulos (direggio do avo e
disténcia). Neste trabalho, adota-se a distancia
Euclidiana para efeitos de comparacdo de vetores. A
regra cujo antecalente apresente maior semelhanca
com os estimulos € sdedonada. O valor representado
pelo respedivo conseqlente é eviado para o atuador,
determinando o gjuste de diregio do robda

3.3 Mébduo de Aprendizagem

Os procedimentos de aprendizagem podem ser descritos
segundo uma seqiéncia de trés etapas bésicas:
avaliacdo dos individuos, aplicacdo de mecanismos
evolutivos e atualizacdo da populacdo (Figura 4). Ha
trés tipos de procedimentos de aprendizagem
diferenciando-se pelo evento de disparo e objetivo.

Quando a grendizagem é disparada, devido a uma
colisdo, estatem o oljetivo de melhorar a capacidade de
desvio de obstaculos. No caso de @ptura, 0 oljetivo é
aprimorar a habili dade de @ptura de alvos. No caso de
monotonia, estimula-se a busca a &vos.
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Figura4: Modulo de aprendizagem.

Considerando que @da um dos tipos de
aprendizagem tem objetivo distinto, fazem-se
necessrias diferenciagdes internas nas etapas de
aprendizagem, principalmente na etapa de avaliacdo. A
avaliacdo posali procesos e onfiguracdes peadliares a
cada tipo de procedimento de aprendizagem. Na etapa
de meaanismos evolutivos 0 reali zadas modificacles
nos individuos através de témicas baseadas na evolucdo
natural das espédes, sendo das. selecdo, cruzamento e
mutacdo. Concluindo a grendizagem, a etapa de
atualizacdo subgtitui a populacdo atual pela nova
geracao.

3.3.1 Aprendizagem por Colisdo

Na grendizagem por colisdo as novas regras 0
construidas gerando suas partes (antecalente e
consegliente) de maneira separada e distinta. Para cada
novo individuo, primeiro é gerada aparte antecalente
(condicdo) e sb depois a parte mnsequiente (acdo). Os
genitores dos antecalentes e @nseqlientes 0
diferentes.

Iniciamente, ha a &aliacdo de antecalentes
segundo sua semelhanca com os estimul os recedidos no
momento da colisdo. As regras de maior pontuacdo
correspondem aquelas cujos antecalentes apresentam
maior semelhanca. Em seguida, 0s mecanismos
evolutivos geram os antecadentes das regras da nova
geracdo. Para preservar 0 conhedmento presente na
populacdo, apenas 1/3 da populacdo € alterada (2/3 dos
individuos permanecen sem alteracdo). Uma regra
espedal é introduzida, chamada ideal. Seu antecalente
é formado pelos vetores recenidos dos snsores de
distncia e diregdo do avo no instante da colisdo,
visando acderar a convergéncia das regras. Em seguida
s80 gerados os conseqlientes para & regras, a partir de
uma nova avaliacdo. Para tanto, considera-se o lado do
robd em que a colisdo se sucedeu e o reflexo instintivo
asociado (colisdes do lado esquerdo gjustam a direcdo
do robd para o lado direito e viceversa). Procede-se
nova aaiacdo de regras, considerando-se a
semehanca do reflexo ingtintivo e o conseqlente de
cada regra. Os mecaanismos evolutivos atuam sobre a
populacdo, originando os conseqlentes para & hovas
regras (ja criadas com a geracdo de antecadentes). Por
fim, atualiza-se a populagdo: as novas regras (1/3 do
total) substituem as regras antigas enquanto as demais
regras 80 perpetuadas na nova geracao.

3.3.2 Aprendizagem por Captura

Na grendizagem por captura & novas regras também
s80 construidas gerando suas partes sparadamente.
Com rdacdo a parte antecalente, sdo realizados
procedimentos andlogos a grendizagem por coli sdo.
Os antecalentes 0 avaliados de acordo com sua
semehanca com os vetores de  etimulos
correspondentes a0 momento da captura. Em seguida,
sd0 exeautados 0s mecanismos evolutivos também em



apenas 1/3 da populacdo. Uma regra espedal, cujo
antecadente éigual ao vetor de estimulos no momento
da captura, é inserida na nova populacdo. Procede-se
outra avaliacdo da populacdo, classficando as regras
segundo  seu  desempenho nas interagcbes que
precaleram a captura. As regras que atuaram nestas
interacbes <0 avaliadas de acordo com o desvio
provocado entre a direcdo do alvo e a diregdo de
movimento do rob& Maior pontuacdo corresponde a
reducdo de desvio. Atuando sobre a populacdo, os
operadores de selec@o, cruzamento e mutacdo geram os
conseglientes e definem os novos individuos que
passam a compor a popul acao.

3.3.3 Aprendizagem por Monaonia

A aprendizagem por monotonia € desencadeada quando
0 robd passa um longo tempo (definido a priori) sem
colidir ou capturar alvos. Inicialmente o sistema de
navegacdo ndo possli uma estratégia de navegacdo
eficaz, portanto ndo busca dvos e eventos de Gptura
ocorrem ao acaso. A aprendizagem por monotonia tem
como  oljetivo gerar regras as®ciadas  ao
comportamento de @ptura de alvos. Sendo assm, o
procadimento de aprendizagem atua genas no
consegliente das regras. Para a &aliacdo da populacéo,
todas as regras recébem uma mesma pontuacdo inicial.
Considera-se a a&uacdo das regras no periodo associado
a respediva monotonia. A pontuacdo de @da regra é
aterada de acordo com sua contribuicdo para areducdo
ou aumento do desvio entre a direcdio de movimento do
robd e a direcdo do alvo. Caso a regra diminua o
desvio do rob6 com relacdo ao avo, ela recde uma
bonificagdo em pontos, caso contrério, a regra é
penalizada, perdendo pontos. Somente as regras que
tiverem pontuacdo abaixo do valor inicia sdo
seledonadas para dteragdes. Os mecanismos evol utivos
que ateram as regras o distintos do cruzamento e
mutacdo. As regras €ledonadas tém seus conseqlientes
gjustados diretamente de acordo com os vetores de
captura dos respedivos antecalentes. Ou sgja, se uma
regra gresenta um padrdo de ptura de avo a
equerda, seu conseqiiente deve representar uma &do
gue gere gjuste de direcdo a esquerda. O vetor de desvio
do antecalente de @da regra sdedonada é
reinicidlizado (cada componente recéde valores
aeatdrios) garantindo a consisténcia da regra
Finalizando o0 proces®, as regras modificadas 0
colocadas na nova geracdo juntamente cm as demais
que foram mantidas.

3.3.4 Genes Espedais

Ainda h& um fator importante no mdéduo de
aprendizagem que é o sistema de domindncia das
regras. Ele foi criado para que regras evoluidas ndo
sgjam dteradas de forma destrutiva. A idéia de
dominancia tem relacdo com alguns conceitos de genes

dominantes e recessvos da genética, mas nese @so
com outros fins. Todas as regras posaiem um gene
asciado com a dominancia e outro com o tipo de
dominancia:

e tipo de domindnciaz assciado a &do
determinada pela regra para o robg a saber, desvio au
captura;

» fator de domindncia. grau de importancia da
regra para apopulacdo, variando entre 0 e 100,

Estes genes restringem o espaco de sdec@o de
regras. Caso a grendizagem sgja causada por captura,
todas as regras em que o tipo de dominancia também
sga captura sdo consideradas pelos mecanismos
evolutivos. Entretanto, caso a grendizagem sga
causada por colisdo, nem todas as regras em que o tipo
de dominancia sgja captura sdo consideradas pelos
meanismos evolutivos, apenas aquelas cujo fator de
domindncia é menor que uma ceta constante
predefinida. A idéia é andloga para & regras cujo tipo
de dominancia é mlisdo. Nao hé restricBes de sdlecdo
quando a grendizagem é @usada por monotonia.
Neste @so, todas as regras resultantes assuumem tipo de
dominéncia captura e fator de dominéncia maximo.

O fator de aprendizagem das regras ideais
(definidas a partir dos vetores de estimulos de distancia
e direcdo do alvo) assume valor méximo assm que sdo
inseridas nas populagdes (sdo regras de mnhedmento
sofisticado).

A reaombinacdo de regras estabel ecealteractes nos
valores do fator de dominéncia, sendo, de uma forma
geral, uma média dos valores dos respedivos genitores
ponderada pela posicdo do corte. Por exemplo, se o
genitor 1 e o genitor 2 sdo do tipo desvio, possiem
respedivamente dominancia 80 e 30 e o ponto de
cruzamento é no gene 5 (de um total de 20) o resultado
seria 0 seguinte: regra 1 e regra 2 seriam do tipo desvio
e as dominéncias %riam, respedivamente, 42 e 68. Sd0
definidos diferentes agjustes caso 0s genitores ndo
tenham o0 mesmo tipo de dominancia.

4 Resultados

Em seguida goresentam-se experimentos desenvolvidos
em ambiente de smulagdo, visando demonstrar as
potencialidades do sistema de navegacdo proposto. Em
todos os experimentos (exceto o experimento 2), apenas
um avo é wlocado inicialmente no ambiente. ApGs
cada evento de ptura de alvo, um alvo adicional é
inserido. A populacdo de regras é mngtituida por 180
individuos.

A Figura 5 apresenta os resultados do experimento
1. O ambiente de navegacdo ndo posali obstaculos. A
trajetéria percorrida pelo robd indica que as regras
inicialmente definidas representam algum
conhedmento, mesmo sendo geradas aleatoriamente,



pois 0 sistema de navegacdo guiou o robd aos dois
primeiros alvos inseridos no ambiente, sem qualquer
aprendizagem. Ao huscar o tercdaro avo, um evento de
monotonia ocorre (no ponto da trajetdria indicado pela
sata). Apds a grendizagem por monotonia, o robd
demonstra um comportamento de @ptura mais
definido. Outros alvos o capturados em seguida.

No experimento 2, o ambiente é onfigurado com
um Unico obstaculo. N&o sdo inseridos alvos. O rob6
colide algumas vezes. A medida que interage @m o
ambiente (estimulado pelas colisdes), o sistema de
navegacdo adquire conhedmento, gerando uma
estratégia de desvio de obstaculos mais eficiente.

Os dois experimentos apresentados ndo exigem do
sistema aiténhomo inteigente explorar completamente
suas potencidlidades, pois apenas um  Unico
comportamento foi aprendido, captura de avos ou
desvio de obstacul os (observe-se que @ada experimento
considera um sistema de navegacdo distinto).
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Figura 5: Aprendzagem de estratégia de @ptura de alvos (ambiente sem
obstacul os).
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Figura 6: Aprendizagem de estratégia de desvio (ambiente sem alvos).

No experimento 3 obstéculos e avos estdo
presentes no ambiente. Apds coli sGo contra o obstacul o,
0 robd percorre uma trajetéria aé o primeiro avo. em
sua busca pelo segundo alvo, o robd evita uma colisdo
iminente. Observa-se que duas estratégias estdo sendo
geradas a partir dainteracdo com o ambiente.

O comportamento de monotonia também interfere
na grendizagem de uma estratégia de navegacdo em
ambiente cm obstaculos e alvos. O experimento 4
ilustra este fato conforme ilustrado na Figura 8.
Inicialmente o robd colide. Contornando o olstéculo,
alcanca 0 alvo e assume uma tragjetéria pouco eficiente.
Um evento de monotonia ocorre apés longo tempo. O
sistema de navegacdo aprende e passa adefinir uma
trajetéria mais eficiente.
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Figura 7: Aprendizagem de estratégia de navegagdo (capturade alvos e
desvio de obstaculos).
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Figura 8: Evento de monaonia disparando procedimento de
aprendizagem.

5 Conclusao

A navegacdo autbnoma de robés proporciona desafios
bastante propicios para ainvestigacdo da gorendizagem
em sSistemas autdnomos inteligentes. Uma das
tendéncias da pesquisa consiste an desenvolver
sistemas de navegacdo capazes de gerar estratégias a



partir da interacdo com o ambiente. Em geral, as
propostas apresentadas tém mostrado uma simbiose de
teoria e témicas provenientes de diferentes areas de
pesquisa (inteligéncia atificial, biologia, psicologia,
neurofisiologia, engenharia, etc.).

Muitas propostas, mesmo as baseadas em redes
neurais ou computacdo evolutiva, consideram que o
sistema de navegacdo sga dotado, a priori, de
comportamentos instintivos, e.g. desvio de obstaculos
ou busca de alvos. Nestes casos 0 sistema deve aprender
a coordené-los.

O resultado de pesguisa gresentado tem como
motivacdo explorar a grande @pacidade de
aprendizagem da computacao evolutiva
(espedficamente dos sstemas classficadores) inclusive
reduzindo o custo computacional. O sistema auténomo
inteligente apresenta vérias contribuicdes. funcles
obetivo, meanismos de avaliacdo, mecanismos de
reproducdo, concetos de dominancia, entre outras.

Resultados de simulagdo demonstram que o
sistema aitbnomo iniciamente desconhece qual quer
edtratégia de navegacdo (também ndo ha
comportamentos ingtintivos inseridos no robd.
Eventuais eventos de ®lisdo e @ptura disparam os
respedivos procedimentos de aprendizagem. No
entanto, a principio 0 evento de monotonia
(originalmente sugerido neste trabalho) parece ser o
evento de maior importdncia na auisicio de
conhedmento e conseglientemente, para
desenvolvimento de estratégia de navegacao.

A expedativa para trabalhos futuros, considera a
concentracdo de esforgcos no aperfeicoamento dos
meanismos evolutivos, particularmente na
investigacdo do evento de monotonia. Experimentos
preliminares mostram que este e/ento possa causar
degradacdo do conhedmento presente na populacéo de
regras (estratégias eficientes), pois sua ocorréncia
também depende do tipo de mnfiguracdo do ambiente e
ndo sb da quali dade da estratégia alquirida.
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