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RESUMO

Este relatorio apresenta os resultados do projeto Visdo Computacional aplicada ao
controle de micro-robds, financiado pela Fundagéo de Ciéncias Aplicadas — FCA/FEI
sob 0 Nimero OS 5886.

O objetivo deste projeto € o estudo de sistemas de visdo computacional para o
controle de robbs autbnomos que apresentam comportamento inteligente, cooperando
entre si, em um dominio de jogo de futebol de micro robés. O principal problema
abordado € o da integracdo de diversos modulos com tarefas diferentes em um sistema
robdtico e que utiliza Visdo Computaciona Propositada para perceber o mundo.

Os sistemas baseados em visdo computacional tém conquistado espaco tanto nas
universidades quanto na industria, devido aintensa modernizacdo que os sistemas de
automacdo industriais vem sofrendo nos Ultimos anos. Entre os fatores que impulsionam
esta moderizacdo pode-se incluir a competitividade crescente, a rgpida alteracdo dos
produtos oferecidos a0 mercado e 0 avanco tecnoldgico, entre outros, que visam
aumentar a produtividade, a qualidade e a confiabilidade dos produtos. Além da &rea de
manufatura e manipulacdo de matériais, outras aplicagdes destes sistemas incluem o
trabalho em ambientes perigosos ou insalubres, o processamento de imagens de satélites
e aexploragao espacial.

Diversos foram os resultados alcancados por este projeto. Foram especificadas
duas plataformas de desenvolvimento de um sistema de visdo: a primeira, baseada em
um microcomputador Pentium 111 com placa de aquisicdo de imagens e uma camera,
executando o sistema operacional Linux, e a segunda permitindo o desenvolvimento de
hardware dedicado, baseado em FPGAs e VHDL. Foram realizados estudos e
comparacdo sobre a utilizagdo de dois tipos de algoritmos de segmentacéo de imagens
para 0 desenvolvimento de um sistema de percepcdo visual de robds. Finalmente,
construiu-se um protétipo de micro robd, com modulos de aquisicdo de imagens, de
controle dos motores e de controle de estratégias baseado em programacao genética.

O sistema foi testado exaustivamente e os resultados experimentais indicaram
algumas vantagens e desvantagens da metodologia empregada, possibilitando a
definicdo de algumas diretrizes importantes para o projeto e implementacdo de sistemas
robaticos inteligentes atuando no mundo real.



1. INTRODUGAO

Neste capitulo € apresentada uma introducéo ao trabalho proposto, descrevendo os
seus objetivos, justificativas, resultados e contribuicBes. Iniciase 0 capitulo com a
discussdo da relagdo entre Visdo Computacional e Inteligéncia Artificial, que é
fundamental para ainsercdo do trabalho na area de Inteligéncia Artificial.

1.1 Visdao Computacional e Inteligéncia Artificial

Nos Ultimos anos, varios pesquisadores da area de Visdo Computacional (VC) tém
dado muita énfase & técnicas puramente mateméticas, como geometria e andlise
funcional, afastando-se das investigagdes basicas em Inteligéncia Artificial (IA), que
geralmente buscam métodos mais gerais para a solucao de problemas. Por um lado isto
aconteceu porque as metodologias que estavam sendo transferidas de IA para VC
mostravam-se grosseiramente inadequadas e, por outro, por existir uma certa confusdo
de conceitos entre ambas as areas, incluindo ainda Robdtica.

Esse enfoque puramente matematico para V C pode ser problematico, uma vez que
tende a compartimentar o estudo, esquecendo outros aspectos que compdem um sistema
inteligente, e a ignorar 0 que muitos autores - como por exemplo, ALOIMONOS
(1994), BROOKS (1991b), ELFES (1986), FISHER (1994) e FIRBY (1997) -
concordam ser um problema fundamental em IA: aintegracdo dos diferentes aspectos da
inteligéncia

Muitos pesquisadores da area de VC estédo hoje direcionando seus estudos de
modo a reaproxima-lade |A, em um contexto bastante diferente do existente ha 10 anos
atrés, porque existe hoje um embasamento matematico e de engenharia muito mais
solido para a solugdo dos problemas de VC. Reafirmar que VC e |A possuem muitos
aspectos em comum € uma consequiéncia dessa linha de pesquisa.

Assim, FISHER (1994) discute a relacdo entre VC e IA, mostrando que ambas
partilham objetivos, metodologias, ferramentas, suposicbes de dominios (domain
assumptions) € embasamento biolégico, psicologico e filoséfico. Afirma que “as
diferencas sGo em grande parte ilusorias, e que VC ainda possui e vai continuar
possuindo uma forte conexdo com |A” [FISHER, 1994, p.21]. Observa que os objetivos
de VC sdo especializacdes dos objetivos de |A e que podem ser correlacionados. Entre
as comparagoes apresentadas por FISHER (1994), tem-se:

IA procura compreender, num dado aspecto, 0S processos computacionais
humanos e VC procura compreender os sistemas visuais biol6gicos - incluindo
o humano, ambos desenvolvendo metodologias, teorias e modulos que possam
ser testados;

|A também procura desenvolver ferramentas que sdo inteligentes, no sentido de
precisar de pouca atencdo de um ser humano para atuar, sendo flexiveis e
possuindo conhecimento compilado. VC procura construir ferramentas que
tenham habilidades de extragdo de informacéo e que sgjam autdnomas;

IA procura aprimorar as habilidades dos seres humanos, possibilitando o
controle do seu ambiente, enquanto VC procura desenvolver ferramentas que
ampliem as habilidades perceptivas humanas;

IA pesguisa o desenvolvimento de representagdes do conhecimento para



dominios diferentes e VC procura determinar qual a melhor representacdo para
um dominio especifico.
Desse modo, fica evidente que VC e |IA estdo profundamente relacionadas,
tornando o estudo dos outros aspectos de cognicdo de fundamental importancia para os
pesquisadores de VC.

A solugdo para o problema de como fazer com que um rob6 se comporte de
maneira inteligente €, ha muito tempo, o sonho dos cientistas do campo de Inteligéncia
Artificial e engenheiros da &rea de Robdtica.

Sistemas que solucionam esse tipo de problema encontram aplicacdes na industria
- por exemplo, em células flexiveis de montagem ou manufatura - e em robds méveis
autbnomos, que podem se locomover sem serem controlados por uma pessoa e que
encontram sozinhos seus caminhos, podendo assm atuar em ambientes n&o-
estruturados. Por exemplo, no caso de uma linha de montagem, espera-se que um robd
movel reconheca 0 ambiente que o cerca; localize uma peca sobre uma mesa de
trabalho; identifique sua forma e orientacdo para poder manipuléla; locomova-se ao
longo da linha de montagem; posicione-se adequadamente para a tarefa de montagem;
etc.

Esse comportamento exige que o robd intergja com o mundo a sua volta,
processando uma grande quantidade de informacdes sensoriais (visdo, tato, distancia,
forca, etc.), e as incorpore a0 seu processo de atuacdo em tempo real. Por isso, a
utilizacdo de robds autdbnomos requer o desenvolvimento de sistemas avangados, de alto
desempenho, baseados em flexibilidade e confiabilidade.

1.2 Objetivos do Projeto

O objetivo deste projeto € o estudo de sistemas de visdo computacional para o
controle de robGs autbnomos que apresentam comportamento inteligente, cooperando
entre si, em um dominio de jogo de futebol de micro robds. O principa problema
abordado € o da integracdo de diversos médulos com tarefas diferentes em um sistema
robaético e que utiliza Visao Computacional Propositada para perceber o mundo.

Os sistemas baseados em visdo computacional tém conquistado espaco tanto nas
universidades quanto na industria, devido aintensa modernizacdo que os sistemas de
automacao industriais vem sofrendo nos Ultimos anos. Entre os fatores que impulsionam
esta moderizacdo pode-se incluir a competitividade crescente, a rapida alteracdo dos
produtos oferecidos a0 mercado e 0 avango tecnolégico, entre outros, que visam
aumentar a produtividade, a qualidade e a confiabilidade dos produtos. Além da area de
manufatura e manipulacdo de matériais, outras aplicacOes destes sistemas incluem o
trabalho em ambientes perigosos ou insalubres, 0 processamento de imagens de satélites
e aexploracéo espacial.

Como indicadores de resultados do projeto, trés metas foram estabel ecidas:

Especificacdo de uma plataforma de Visdo Computacional;

Estudo de métodos e algoritmos de Visdo Computaciona aplicaveis ao
rastreamento de objetos,

Contrucdo de um sistema para o rastreamento de rob6s em movimento.

Como metodologia de projeto, foram seguidos model os propostos pela Engenharia
de Software para o desenvolvimendo das aplicagdes. O modelo de desenvolvimento



basico utilizado é a Andlise e Projeto Orientada a Objetos, com a utilizacdo da “Unified
Modelling Language’ (UML) para a definicdo dos modulos do projeto. Outras técnicas
utilizadas Constructive Cost model e os modelos de estimativa de Putnam
(PRESSMAN, 1995).

As atividades realizadas incluiram o estudo de textos fundamentais e avancados
da érea de Inteligéncia Artificial, Visdo Computacional e Robotica, com a apresentacéo
(por parte dos alunos e em sistema de rodizio) e a discussdo de cada artigo em reunides
semanais. Ainda nas reunides, ocorreram a definicdo de tarefas de cada aluno, a
discussdo sobre as dividas e apresentacéo e andlise dos resultados obtidos.

1.3 Dominio de aplicagdo: Futebol de Robés

Os apreciadores de futebol defendem essa modalidade desportiva como
apaixonante, estratégica e até artistica, onde a habilidade técnica e fisica dos jogadores
somada a estratégia tatica, normalmente determinam o resultado de uma partida.
Guardada as proporcdes, o futebol de robds, também apaixonante e estratégico, € uma
possibilidade de aplicacdo, depuracdo e desenvolvimento de técnicas de Vvisdo
computacional, inteligéncia artificial e de outras &reas, onde a habilidade de acertar e
conduzir a bola, a velocidade de deslocamento, a tomada de decisdo, a capacidade de
cooperacdo e a estratégia tética do time determinam o resultado.

Um projeto de um time de futebol robético representa uma aplicacdo pratica do
uso de agentes autbnomos com comportamento inteligente, cooperando entre si, visando
a execucdo de umatarefa, em geral, computaciona mente complexa. O grau de interacéo
entre esses agentes, no meio onde se desenvolve a tarefa, depende consideravelmente
das informagdes obtidas durante sua execucao. Para tanto, sdo empregados sistemas de
aquisicdo de informagdes que sgjam adequados asituacdo considerada. Além disso, este
dominio possui caracteristicas bastante complexas, envolvendo necessidade de atuagéo
em tempo rea, tratamento de incertezas e ruidos das informagBes extraidas de
ambientes dindmicos, em geral imprecisas e incompletas.

Atuamente, em muitas ingtituicdes nacionais e internacionais, varios trabalhos
estdo em desenvolvimento nesse campo, apresentando resultados significativos tanto
para a compreensdo do funcionamento dos sistemas robéticos quanto para a
implementacdo de sistemas reais nas areas de automacao industrial, entre outras.

1.4 Resultados propostos x Resultados obtidos

Anaisando os resultados propostos em relacdo aos resultados obtidos no
desenvolvimento deste projeto, a seguinte comparagdo pode ser estabelecida (Tabela
1.1):

Proposta Resultado

Especificagdo de  uma|Foram especificadas duas plataformas de
plataforma de Visdo | desenvolvimento: um microcomputador Pentium Il com
Computacional  para 0| placa de aquisicdo de imagens e uma camera, executando
estudo. 0 sistema operaciona Linux, e o desenvolvimento de
hardware dedicado, baseado em FPGAse VHDL.




Estudo de métodos e|Foi realizado o estudo e a comparacdo da utilizacdo de
algoritmos de Visdo | dois tipos de agoritmos de segmentacdo de imagens para
Computacional  aplicaveis| o desenvolvimento de um sistema de percepcao visual de
ao rastreamento de objetos. | robos.

Contrucdo de um sistema|Este item foi redizado de duas maneiras diferentes:
para o rastreamento de robds| aprimeira, com uma implementacdo em VHDL de
em movimento. algoritmos de visdo Computacional tradicionais e a
segunda, com a implementacdo de um sistema em
Linguagem C.

Tabela 1.1 — Comparacdo das metas propostas e os resultados atingidos.

Para além dos resultados propostos, outros foram acagados, como é possivel
observar por meio da descri¢do abaixo (Tabela 1.2):

Resultados adicionais obtidos

Construcéo de um prototipo de micro rob6, com modulos de aquisicdo de imagens, de
controle dos motores e de controle de estratégias. A Figura 2.1 apresenta o prototipo
construido na FEI.

Contrucéo de um sistema de controle baseado em algoritmos genéticos para o robo.

Tabela 1.2 — Resultado adicionais obtidos.

. II_. | .. /
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Figural.1 - Prot6tipo do Rob6 Auténomo para a RoboCup F180.

No que diz respeito asistematizacéo e divulgagdo dos resultados, os artigos abaixo
listados foram publicados (Tabela 1.3) ou estdo sendo submetidos aapreciacéo, ou sgja,
estdo em fase de avaliacéo (Tabela 1.4).




Conferéncia, local e data

Titulo

International Conference  On
Engineering and  Computer
Education. Séo Paulo,
Julho/2000.

The RoboCup Domain as Foundation for
Practice Based, Research Integrated Studies
in Electrical and Computer Engineering

Workshop de Computacdo -—
Workcomp’'2000, S&0 José dos
Campos, agosto/2000

Evoluindo Agentes Jogadores de Futebol.

Congresso Brasileiro de
Automética. Florianopolis,
julho/2000

O Sistema de Visdo Computacional de um
time de Futebol de Robos.

Simpésio de Iniciagdo Cientifica
da Universidade de S3o Paulo,
S50 Carlos, novembro/2000.

Um Sistema de Aquisicdo de Imagens
baseado em FPGASs

Simpo6sio de Iniciacdo Cientifica
da Universidade de Sdo Paulo,
S30 Carlos, novembro/2000.

Visdo Computacional utilizando hardware e
VHDL

Simpésio de Iniciagdo Cientifica
da Universidade de S3o Paulo,
S50 Carlos, novembro/2000.

Deteccdo de Velocidade baseada em Viséo
Computacional

Simposio de Iniciacdo Cientifica
da Universidade de Sdo Paulo,
S30 Carlos, novembro/2000.

Desenvolvendo Jogadores de Futebol de
Robos. uma abordagem de Programacdo
Genética

Simpésio de Iniciagdo Cientifica
da Universidade de S3o Paulo,
S50 Carlos, novembro/2000.

Um sistema de controle por hardware
FPGA para um micro-robd.

Tabela 1.3 — Artigos publicados.

Conferéncia, local e data

Titulo

THE ROBOCUP 2001
INTERNATIONAL
SYMPOSIUM. SEATTLE —
US4, AGOSTO/2001.

An FPGA/VHDL-based Vision System for a
Mobile Robot.

Revista
REVISTA DA SOCIEDADE| Um sistema de controle baseado em hardware
BRASILEIRA DE| FPGA paraum micro-robd.
AUTOMATICA
JOURNAL OF THE| Implementing Computer Vision Algorithms in

BRAZILIAN COMPUTER
SOCIETY

Hardware.

Tabela 1.4 — Artigos em fase de avaliacéo.

Finalmente, quanto aformac&o de especialistas na &rea, 0s alunos que participaram




do projeto como bolsistas do projeto de Iniciacdo Cientifica da FEI puderam se
aperfeicoar em temas como programagdo para ambiente Unix, programacdo em
Linguagem C e JAVA, sistemas digitais, FPGAS e VHDL, sistemas de controle, etc.
Além disso, foi oferecido aos alunos do programa de Iniciacdo Cientifica e a Professores
desta Instituicdo um curso de Visdo Computacional, com carga horaria de 16 horas,
realizado no més de maio de 2000.

1.5 Organizagéo do trabalho

Visando a apresentacdo do contexto no qual esta inserido este projeto, o segundo
capitulo descreve o dominio de aplicacéo do Futebol de Robds e seus desafios.

Como o sistema inteligente proposto neste trabalho concentra na visdo seu meio
de interacdo perceptual com o ambiente, o terceiro capitulo deste trabalho fornece um
breve historico da area de Visdo Computacional, apresentando e discutindo os
paradigmas existentes. O quarto capitulo apresenta as técnicas de segmentacdo de
imagens em visdo computacional estudadas e que foram utilizadas pelas
implementacdes de software e hardware.

A organizacdo dos capitulos entre 0 quinto e 0 oitavo segue a organizagdo da
construcdo de um robd, descrevendo os modulos principais do robd construido. O
quinto capitulo apresenta aimplementacdo de algoritmos de da segmentacdo de imagens
em software e seus resultados enquanto o sexto descreve aimplementacdo de algoritmos
de visdo computacional em hardware e seus resultados. O sistema de controle baseado
em programacao genética € apresentado no capitulo sete. O oitavo capitulo descreve o
sistema para o controle de motores de passo implementado e o robd construido.

O nono capitulo apresenta trabal hos que fundamentaram e inspiraram este projeto.
Finalmente, o décimo e ultimo capitulo apresenta as conclusdes deste trabalho e discute
as propostas de extensdes que podem ser realizadas em trabal hos futuros.



2. O DOMINO DO FUTEBOL DE ROBOS

2.1 Introdugao

Os livros textos modernos de Inteligéncia Artificial, como RUSSELL e NORVIG
(1995), comecam a apresentar esta disciplina a partir de uma visdo integrada. 1sto ndo s
permite que se trate os problemas desta area de pesquisa a partir de diversas abordagens,
como € o resultado da compreensdo, por parte dos pesquisadores, que |A ndo deve ser
vista como segmentada.

Seguindo esta tendéncia, os dominios de aplicacdo pesquisados também
comecaram amudar. Na area dos jogos, classicaem |A, criar programas eficientes para
jogos de tabuleiro deixou de ser um objetivo distante: no xadrez os computadores ja
conseguem vencer os campedes humanos. Novos dominios fizeram-se necessarios.

O futebol de robss foi proposto por diversos pesquisadores ([KITANO, 1997],
[KIM, 1998], [SANDERSON, 1997]) paracriar para|A um novo desafio alongo prazo.
O desenvolvimento de times de robds envolve muito mais que integracdo de técnicas de
IA. Segundo KRAETZCHMAR et a. (1998), “Dispositivos mecatronicos, hardware
especializado para o controle de sensores e atuadores, teoria de controle, interpretagéo e
fusdo sensorial, redes neuronais, computacéo evolutiva, visao, e Sistemas Multi-Agentes
sd0 exempl os de campos envolvidos nesse desafio”. A figura abaixo apresenta o time de
futebol de robbs da Carnegie Mellon Universityque vengeu a copa mundial de 1997.

Figura2.1 - O time CMUnited-97 vencedor da copade 1997. [VELOSO, M.; STONE,
P; HAN, K., 1998]

2.2 Descrigao do Dominio do Futebol de Robés

Partidas de futebol entre robds constituem uma tarefa que possibilita a realizacéo
de experimentos reais para 0 desenvolvimento e testes de robds que apresentem
comportamento inteligente, cooperando entre si para a execugdo de uma tarefa, além de
serem extremamente motivantes para possibilitar o surgimento de um espirito de ciéncia
e tecnologia nas jovens geracoes.

Ja existem algumas competicles anuais, aliadas a importantes eventos das areas
de Inteligéncia Artificial e Robética, onde sdo observados os desenvolvimentos neste
tipo de aplicacdo. A cada 4 anos, as copas de robds séo realizadas juntamente com as



copas mundiais de futebol, no pais sede. Assm, em 1998, juntamente com a Copa
Mundia de Futebol, da FIFA, foi realizada a Copa Mundial de Robés, da FIRA, na
Franca, patrocinada, entre outros, pela propria FIFA.

A organizagdo chamada Federation of International Robot-soccer Association
(FIRA) é responsavel pelo estabelecimento e controle das diversas copas emergentes de
futebol de robds. Existem diversas modalidades de jogos entre robds, com variactes
desde o nimero e o tamanho dos rob6s até a capacidade computacional de cada robd.
Entre estas modalidades, a MIROSOT - Micro Robot World Cup Soccer Tournament é
a considerada a de mais fécil implementacdo (tem os rob&s menores e de mais baixo
custo), sendo a gque este trabalho se destina.

Fisicamente a plataforma deste projeto é constituida por um campo para o jogo,
plano, com as dimensdes de 150 x 90 cm (similar a de futebol de bot&o) e, para cada
time, uma cémara de video CCD e respectivo sistema de aquisicdo de imagens, um
computador, sistema de transmissdo de dados e os 3 rob0s. Estes tém as dimensdes
maximas de 7.5x7.5x7.5 centimetros e sdo compostos por 2 motores controlados por um
microprocessador, bateria prépria e sistema de comunicacdo sem fio. A Figura 2.1
apresenta 0 esquema béasico do sistema. A bola utilizada é padronizada: uma bola de

golfe laranja.
=i

Figura2.1 - O esguema basico de um jogo apresentado em [FIRA, 1998].

O funcionamento de cada time segue uma mesma férmula bésica: cada time
realiza a aquisicdo da imagem através da sua camera, processa a imagem usando
técnicas de Visdo Computacional para descobrir a posi¢do de todos os robds e da bola.
Com esta imagem, um sistema de decisdo define a melhor téica a aplicar e os
movimentos instanténeos de cada robd. Todo este processamento é realizado em um
unico computador. Com a decisdo de movimentacdo tomada, um sistema comunicagao
por radio envia para os robds uma mensagem como movimento a ser realizado.

Este processo € repetido com a decisdo tomada mudando conforme a configuracdo
encontrada naimagem, em ciclos de 60 vezes por segundo.

As outras modalidades de campeonatos, que o grupo ja tem estudado incluem:
RoboCup Small League: muito similar & Mirosot, tem times de 5 robds de até 180 cm? e
umamesa similar a de ténis de mesa; RoboCup Medium e Full Size: nestas modalidades
ndo é permitido o uso de um sistema de visdo Unico nem de um computador central.
Cada rob6 deve ter sua propria camera e computador e trocam as mensagens via radio.
Nestas duas Ultimas modalidades € que se encontram as maiores contribuicoes até o
momento.



2.3 Desafios e problemas a serem estudados

Segundo SHEN (1998) “Jogadores Roboéticos precisam realizar processos de
reconhecimento visuais em tempo real, navegar em um espaco dinamico, rastrear
objetos em movimento, colaborar com outros robdés e ter controle para acertar a bola na
direcdo correta.” [SHEN, 1998, p.251].

Esta citacdo mostra a complexidade do desafio e dos problemas a resolver. Os
robbs devem ser autdbnomos, eficientes, cooperativos, com capacidades de
planejamento, raciocinio e aprendizado, além de existirem restri¢cdes de tempo real.

A construcéo fisica dos robds envolvem diversos aspectos importantes, como o

estudo de dispositivos mecatronicos, de hardware especializado para o controle de
sensores e atuadores e teoria de controle.

Figura 2.1 - Rob6s da categoria Mirosot de fabricxacdo coreana.

O sistema robético deve possuir capacidades visuais para perceber o mundo:
reconhecer e localizar os robds no jogo e a bola, descobrindo os movimentos na cena. A
construgdo do sistema sensorial envolve: visdo computacional, interpretagdo e fusdo
sensorial, redes neuronais e computacdo evolutiva.

Uma das principais caracteristicas de um sistema para o futebol de rob6s ndo é sua
habilidade para raciocinar, mas sua habilidade para escolher acfes de maneira rapida e
efetivas, sendo capaz de atuar em um ambiente incerto e varidvel. Esse dominio pode
ser caracterizado como o de uma tarefa de plangamento reativo complexa, que envolve
diversos aspectos a serem estudados. a geracdo e execucao de planos complexos para
resolver objetivos especificos, a alocacdo de recursos on-line, a capacidade de lidar com
problemas que surgem em tempo real e a capacidade de raciocinar com informacoes
incompletas (nem sempre o sistema sensoria consegue detectar todos 0os movimentos) e
eventos imprevisiveis (um toque na bola pode sair como previsto ou ndo: envolve
aspectos fisicos como atrito e aderéncia).

Por ser um sistema com multiplos robds executando uma tarefa em cooperacéo,
este dominio € ideal para o0 estudo de aspectos fundamentais dos Sistemas Multi-
Agentes: a modelagem distribuida do ambiente (ou como dada agente representa o
conhecimento que possui do problema), a organizagéo das sociedades e a comunicacéo
entre os agentes, além de arquiteturas de controle.

Finalmente VELOSO (1998) afirma que “o Futebol de Robés é excitante devido a
sua natureza de sensores/atuadores em tempo real. E isso pode ser atingido usando a
mais simples das arquiteturas até as mais complexas.” Isto permite que equipes com as
mais diversas abordagens possam competir e medir os resultados de suas abordagens de
uma maneira objetiva: o placar e a classificacdo no campeonato. Neste dominio a
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natureza das restricbes de tempo real ficam dbvias. um sistema deve ser rgpido o
suficiente pois se ele levar alguns segundos entre a percepcao e a agdo ele perde para o
adversario.

O dominio do Futebol de Robbs tem adquirido importancia cada vez maior na
area de Inteligéncia Artificial pois possui todas as caracteristicas encontradas em outros
problemas reais complexos, desde sistemas de automacao robdticos, que podem ser
vistos como um grupo de robés realizando uma tarefa de montagem, até missdes
espaciais com multiplos robos [TAMBE, 1997].
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3. HISTORICO DA AREA DE VISAO COMPUTACIONAL

Neste capitulo € apresentado um panorama da area de Visdo Computacional,
descrevendo os seus paradigmas, discutindo suas definicdes de visdo e a relagdo entre
eles.

3.1 Introdugao

As primeiras tentativas de construir um sistema de visdo computacional sd0
atribuidas por JOLION (1994) a Levialdi nos anos 50. Foram trabalhos na &rea de fisica
de dltas energias, onde se tentava analisar imagens provenientes de experimentos em
camaras de bolhas, realizando um processamento digital de imagens.

Uma definicdo tradicional da area de visdo computacional como disciplina foi
proposta por TRIVEDI e ROSENFELD (1989): “visdo computacional é a disciplina que
investiga as questdes computacionais e algoritmicas associadas a aguisicdo, ao
processamento e a compreensdo de imagens’. Somada a Neurofisiologia e a Psicologia
Perceptual, formam o conjunto das disciplinas que estudam avisdo (Figura 3.1).

Viséo

Neurofisiologia Psicologia Perceptual Visio Computacional
Experimental

Figura 3.1 - Disciplinas que investigam avisdo [TRIVEDI; ROSENFELD, 1989].

Outra definicdo bem aceita pelos pesquisadores da area € a de MARR (1982), que
afirma: “visdo é o processo que produz, a partir de imagens do mundo externo, uma
descricdo que € Util ao usudrio e que ndo é repleta de informacbes irrelevantes’ [MARR,
1982, p.31].

Uma definicdo mais informa e também mais polémica da area de visdo
computacional é dadapor TARR e BLACK (1994, p.65), que afirmam que o objetivo da
area é a compreensao e modelagem de um sistema de visdo de propésito geral em seres
humanos e em méaquinas. A critica mais comum a essa afirmacdo é que o chamado
“Sistema de Visdo de Propdsito Geral”, assim como os termos “Problema Geral da
Visdo”, “Problemas Mal Postos’ e “Problema Genericamente Soluciondvel”, ndo sdo
bem definidos nem tampouco compreendidos [TSOTSOS, 1994] e que a maioria dos
problemas em visdo s@&o NP-completo ou NP-hard, como provado por TSOTSOS
(1989), KIROUSIS e PAPADIMITRIOUS (1985), COOPER (1992), entre outros. Além
disso, TSOTSOS (1990) afirma que a visdo humana ndo soluciona esses “problemas
genéricos davisao”.

Na década de 50 os primeiros pesquisadores da area acreditavam que o problema
da visdo seria resolvido rapidamente. A area porém se apresentou mais complexa que o
imaginado inicialmente. Um dos problemas fundamentais € que visdo € um problema
mal posto, isto €, aimagem bidimensional de uma cena ndo possibilita que se construa
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uma Unica descricdo tridimensional da cena em questdo, pois ndo existem equacdes
geométricas suficientes para encontrar todas as incognitas necessarias areconstrucao.

Assim, para resolver o problema visual, deve-se encontrar restricbes que possam
ser usadas para contorna-lo, tornando-o bem posto e possibilitando sua solucdo. Uma
das caracteristicas fundamentais que diferenciam os paradigmas existentes é a origem e
grau das restri¢des usadas para resolver o problemavisual.

A primeira teoria que tentou metodologicamente resolver o problema visual,
restringindo-o, foi proposta por Marr em 1982.

3.2 A teoria de Marr

Segundo JOLION (1994), “David Marr foi o primeiro a propor (em seu livro
chamado Vision [MARR, 1982]) uma metodologia completa para a visdo
computacional, gue ficou conhecida como o paradigmade Marr”.

Antes dele, Gibson foi 0 que mais se aproximou da proposicdo de uma teoria
computacional para a visdo, em 1966. “Sua maior contribui¢éo foi abandonar o debate
filosofico e apontar que o fato mais importante sobre os sentidos é que eles sdo canais
para a percepcdo do mundo real - no caso da visdo, as superficies visiveis’ [MARR,
1982, p.29].

A metodologia proposta por Marr consiste na divisdo em “trés niveis diferentes
nos quais um dispositivo de processamento de informagdes deve ser compreendido’
[MARR, 1982, p.24]. Neles estdo contidos a teoria computacional do dispositivo (no
nivel superior), o agoritmo e tipo de representacdo usados (no nivel intermediério) e os
detalhes da implementacdo fisica (no nivel inferior). JOLION (1994) acredita que esta
metodol ogia de trabal ho é uma das principais contribui¢cdes de Marr.

Teoria Computacional Representacao e

algoritmo

Implementacgao fisica

(nivel superior) (nivel inferior)

(nivel intermediario)

Qual é o objetivo da| Como esta teoria | Como a representacéo e o
computacdo, por que ela € | computacional pode ser | algoritmo  podem  ser
conveniente e qual é a|implementada? Em parti- | implementados

l6gica da estratégia que | cular, qual € a representa | fisicamente?

pode realiz&1a?

cd0 para as entradas e
saidas e qual é o agoritmo
para atransformagao?

Tabela 3.1 - Ostrés niveis nos quais qualquer maguina realizando um processamento de
informacao deve ser compreendida. [MARR, 1982, p.25]

Marr ainda propds a divisdo da derivagéo das formas de um objeto a partir de uma
imagem em trés estagios de representacdo (de complexidade crescente) [MARR, 1982,

p.37]:

1. O primeiro estagio, chamado esbogo primario, representa as propriedades
importantes da imagem bidimensional, como mudancas de intensidade e
distribuicdo e organizacdo geométrica. Algumas primitivas usadas para a




13

construcdo desta representacdo sd0: 0S cruzamentos de zero, terminacfes e
descontinuidades, segmentos de bordas, linhas virtuais, grupos, organizagoes,
curvas e fronteiras.

2. O segundo estagio, chamado esboco 2 4D, representa algumas propriedades
das superficies visiveis em um sistema de coordenadas centrado no observador.
Entre essas propriedades estdo a orientacdo e distncia do observador &
superficies visiveis (estimativas), contornos de descontinuidades destas
grandezas, reflectancia das superficies e uma descricdo aproximada da
iluminagdo. Algumas primitivas usadas nesta representacdo sdo orientacao
local de superficies, distancia do observador, descontinuidades na profundidade
e na orientacdo das superficies.

3. O terceiro estégio, chamado modelo 3-D, representa a estrutura tridimensional
e a organizacdo espacial das formas observadas, usando uma representacéo
hierdrquica modular que inclui primitivas volumétricas e superficiais. As
primitivas sGo modelos tridimensionais das formas, em um sistema de
coordenadas centrado nos objetos, organizados hierarquicamente, cada um
baseado em um conjunto de eixos no espaco, aos quais formas volumétricas ou
de superficie sdo fixadas, junto com alguma informagdo sobre as propriedades
das superficies.

A terceira proposicdo de Marr é a da divisdo do problema da visdo em
subproblemas independentes, tratados como maodulos independentes, que é uma
aplicacéo da metodologia tradicional de |IA de “dividir para conquistar”. Com isso,
diferentes modulos foram definidos, como estereoscopia, shape from X, andise de
movimento, etc.

Finamente, Marr redliza vérias suposicbes sobre as caracteristicas do mundo
fisico para poder restringir o problema de visdo, como a existéncia de superficies
suaves, a existéncia de uma organizacdo hierarquica da estrutura espacial, similaridade,
continuidade espacial, continuidade das descontinuidades e continuidade do fluxo 6tico.
Esta assun¢éo de restri¢cdes a partir do mundo fisico € uma das caracteristicas da teoria
de Marr.

A importancia da teoria de Marr para a disciplina de visdo computacional é
indiscutivel. Para ALOIMONOS (1994), estas contribuicdes estabel eceram as bases que
tornaram a area uma disciplina cientifica. Assim, a partir da teoria proposta por Marr, 0os
pesquisadores da década de 80 comecaram a trabalhar no que hoje chamamos de
paradigma reconstrutivo [BLACK et al., 1993, JOLION, 1994].

3.3 O paradigma reconstrutivo

O paradigma reconstrutivo pode ser considerado uma interpretacéo da teoria de
Marr, sobre a qual pesguisadores tiveram que fazer adigbes e outras suposicoes para
poderem construir aplicacOes reais. Deve-se notar que, apesar do reconstrutivismo ter
sua base nateoriade Marr, as duas teorias possuem diferencas.

De acordo com o paradigma reconstrutivo, o objetivo da pesquisa em visdo é “a
reconstrucdo em uma representacdo precisa de uma cena tridimensional observada e
suas propriedades, a partir de informagdes contidas nas imagens, tais como:
sombreamento, contornos, estereoscopia, cores, etc” [BLACK et al., 1993; JOLION,
1994]. Assim, sua finalidade principal esta voltada para a reconstrucdo do mundo em
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uma representacdo completa. Esta abordagem levou a muitas contribuicOes
(principalmente tedricas), resultando em algumas técnicas mateméticas, por exemplo,
relacionadas adescontinuidades e regularizag&o.

Outra definicdo dos objetivos do paradigma reconstrutivo, formulada por TARR e
BLACK (1994), consiste em “construir uma descric¢éo simbdlica de uma cena do mundo
real em um modelo, que possa ser usado como interface para outros processos
cognitivos - raciocinio, plangjamento inteligente de atividades -, fazendo isto através de
descricdes funcionais do mundo visivel” [TARR; BLACK, 1994].

O paradigma reconstrutivo justifica a necessidade de representacOes
intermediérias como modo de reduzir o custo computacional da visdo, afirmando que
comportamentos complexos em ambientes desconhecidos sb se tornam possiveis através
do uso de representacfes poderosas. O reconstrutivismo normalmente objetiva a visdo
genérica (isto é possibilidade de realizar comportamentos complexos) por uma
abordagem de baixo para cima (bottom-up), baseada em dados (data-driven).

Por ter bases na teoria de Marr, este paradigma recebe todas as criticas feitas
aquela [JOLION, 1994], além de outras especificas ao paradigma reconstrutivista
[TARR e BLACK, 1994; EDELMAN, 1994]:

nado é possivel sempre construir uma representacdo objetiva de uma cena;
reconstruir o mundo em um modelo tdo complexo quanto ele mesmo € inditil;
ndo é sempre necessario construir um modelo tridimensional completo da cena
paraatingir um objetivo particular;

a geometria ndo € o Unico modelo existente para representar 0 mundo e para
sua compreensao;

o paradigma de Marr é baseado fortemente na teoria de computacdo classica de
Von Neumann, com abordagem sequiencial;

cenas ndo sao tdo simples como superficies regulares;

restri¢es podem surgir de outras fontes além do mundo externo - fisico;
devemos pensar também no que podemos obter da cena, ndo sd 0 que desgja
se.

os algoritmos de reconstrucdo ndo sao robustos em presenca de ruidos,

os agoritmos sdo ineficientes;

0 paradigma reconstrutivista falhou em levar em conta a demanda
computacional de um perceptor do mundo real;

areconstrucao por si sd ndo contribui em nada para a interpretacéo da cena;
existem evidéncias psicofisicas que a hipbtese reconstrutivista € inconsistente
com a performance humana no reconhecimento;

Algumas destas criticas - as “dependentes de hardware” - estdo sendo rebatidas
por autores como TARR e BLACK (1994), que acreditam que elas séo verdadeiras hoje
devido somente a0 estado da arte dos computadores, mas que melhoras ja estdo
acabando com esses problemas e que “ estamos entrando em um periodo estimulante no
qual todas as criticas serdo resolvidas’ [TARR & BLACK, 1994]. Apesar disso, eles
afirmam que essas criticas foram boas para repensar e redirecionar a pesquisa na area.

Estas criticas ainda merecem comentérios;
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quanto afalta de robustez, argumentam que o uso de modelos probabilisticos
propicia uma solucéo melhor para a reconstrucéo do modelo do mundo;

para alguns problemas a referida ineficiéncia dos algoritmos é circunstancial e
freqUentemente surgem algoritmos mais eficientes,

quanto asubestimativa da demanda computacional, pode-se dizer que todos os
pesquisadores sistematicamente subestimam o esforco necess&rio para se
extrair algumainformacao Util dos sensores;

a inapropriacdo para interpretacéo de cenas sO € verdade se é desgada uma
interpretacdo semantica da cena, o que é dificil sob qualquer enfoque teorico;
apesar do estudo dos modelos naturais ser interessante, pois proporcionam
fonte de informacBes e questionamento, evidéncias psicofisicas contrérias por
s sO ndo invalidam a teoria existem muitos exemplos onde a solucdo
tecnol 6gica encontrada ndo é igual a solucdo bioldgica e evolutiva, como os
carros, que ndo possuem patas, e os avides, que ndo batem asas.

Muitos pesquisadores acreditam que o paradigma reconstrutivo ainda possui
folego, e “ndo sO € promissor para atingir os objetivos da visdo computacional, mas
também possui boa fundamentacdo computacional e evolutiva’ [TARR; BLACK,
1994]. Porém, outros pesquisadores acreditam gue algo mais € necessario para resolver
0 problema de visdo. Procurando este algo mais, novos paradigmas foram propostos. O
primeiro asurgir foi a chamado visdo ativa.

3.4 Visao Ativa, Animada e Qualitativa

Em 1988 surge uma nova proposta para se encontrar restricbes a fim de tornar
tratavel o problema de visdo. Nela, a visdo controla o processo de aquisicdo de imagem
“introduzindo restricdes fisicas que facilitam a reconstrucdo da informacdo da cena
tridimensional” [ALOIMONOS, 1994]. O processo de visdo passa a “procurar
infformacdo ativamente e para de considerar que a informacdo sega captada
acidentalmente (passivamente) pelo sensor” [BAJCSY; CAMPOS, 1992, p.31]. A este
novo paradigma deu-se o nome de ativo ou visdo ativa.

Este paradigma é baseado no trabalho de BAJCSY (1988), que definiu a
percepcdo ativa como 0 estudo da modelagem e das estratégias de controle para
percepcdo. Ela propds uma nova metodologia para modelar um sistema perceptivo,
fortemente influenciada pela teoria de controle. Nesta metodologia, modelam-se em trés
niveis os sensores, 0s modul os de processamento e a interagdo entre estes modulos. Esta
modelagem pode ainda ser global, se ela é aplicada a um sistema como um todo, ou
local, se ela modela algo especifico, como distor¢cdes de uma lente, resolucéo espacial,
filtros e etc.

BAJCSY ainda sugeriu uma nova proposta para a divisdo da derivacdo das formas
de um objeto, baseada no controle ativo dos sensores e na proposta original de Marr.
Esta possui 5 etapas [BAJCSY, 1988, p.998]:

1. Controle dos dispositivos fisicos. Os objetivos nesta etapa sdo foco grosseiro
da cena, 0 guste da abertura, o foco no sujeito e a tentativa de encontrar
distancias a partir do foco.

2. Controle dos modulos visuais de baixo nivel e o controle de um aparato
binocular. Os objetivos sdo a segmentacdo da imagem 2-D, calculo do nimero
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de bordas e regides daimagem.

3. Controle de um modulo visual geométrico. O objetivo € a construcdo do
esquema 2 4D.

4. Controle de processo de integracdo de varias vistas da cena e correspondéncia
entre dados e modelos. O objetivo é a descricdo de objetos tridimensionais na
cena através de categorias volumétricas.

5. Controle da interpretacéo semantica. O objetivo € a descricdo tridimensional da
cena em um model o que pode ter vérias complexidades.

Muitos autores, como TARR e BLACK (1994), acreditam que a visdo ativa ndo é
um paradigma novo, totalmente diferente do reconstrutivo, mas “uma reformulagdo do
paradigma reconstrutivo tradicional, onde somente se adiciona a exploragcdo dinamica
do ambiente” [TARR; BLACK,1994, p.67], ndo abandonando todos os outros preceitos
da teoria de Marr. Eles acreditam que o paradigma é “uma técnica promissora para
desenvolver algoritmos robustos de visdo e compreensdo da visdo biologica, pois
aumenta a entrada de dados visuais e pode resolver problemas que sdo intratdveis no
modo tradiciona” [TARR; BLACK,1994, p.67].

Os defensores de visdo ativa indicam que estas afirmagdes seriam verdadeiras
somente se 0S sensores se movimentassem aleatoriamente. Mas como 0 paradigma
incorpora na modelagem a intengdo explicita do controle dos sensores, ele é
fundamentalmente diferente do reconstrutivo. O controle da aguisicdo da informacao
para criar mais restrigoes, adquirindo mais imagens de posicoes diferentes, escolhidas
pelo sistema, € a caracteristica mais importante deste paradigma.

Estas novas idéias foram bem aceitas pela comunidade, que logo em seguida viu
que as novas idéias ainda ndo tinham acabado. Assim, apds o surgimento da Visdo
Ativa, o paradigma Animado foi proposto por Dana Ballard (1991). Neste paradigma, "o
objetivo ndo é construir uma representacdo interna explicita e completa do mundo, mas
exibir comportamentos que resolvam problemas’ [BALLARD; BROWN, 1992, p.17].

Segundo Ballard “0 comportamento visual mais importante € o controle de
fixagdo (gaze control) ” [BALLARD, 1991]. O uso deste comportamento gera restricoes
adicionais que simplificam enormemente a solucéo do problema de viséo.

Outra caracteristica fundamental da visdo animada € 0 uso exaustivo de
aprendizado de comportamentos, pois ele reduz o custo computacional a longo prazo e
raramente produz errosirreversivels.

Algumas vantagens citadas por BALLARD (1991) em favor do paradigma s&o:

1. “sistemas de visdo animada podem usar a procura fisica: 0 sistema pode mover
as cameras para chegar mais perto de objetos, mudar o foco ou o ponto de
observacao;

0s sistemas podem realizar movimentos na camera usando aproximagoes;
possibilita 0 uso de sistemas de coordenadas excéntricos;

possibilita o uso de algoritmos qualitativos;

o controle de fixacdo permite a segmentacdo daimagem em éreas de interesse;
possibilita a exploragdo do contexto ambiental;

a visdo animada se adapta muito bem a algoritmos de aprendizado que usam
referéncias indexadas” [BALLARD, 1991, p.62].

No kWD
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Neste item que trata das idéias que surgiram para tentar eliminar os problemas do
reconstrutivismo, falta citar ainda um paradigma, o qualitativo. Nele, a idéia central é
gue “os comportamentos podem ndo necessitar de representactes elaboradas do mundo
tridimensional” [ALOIMONOS, 1992], aumentando asssim o desempenho dos sistemas
de visdo que ndo precisam reconstruir todo o mundo fisico.

Pode-se perceber que novas abordagem para solucionar o problema da visdo foram
introduzidas com os paradigmas apresentados acima, e foram se desenvolvendo quase
paral elamente no tempo. Uma Ultima abordagem € apresentada a seguir.

3.5 O paradigma propositado

O paradigma propositado (purposive) [ALOIMONOS, 1994; BLACK et a., 1993;
JOLION, 1994; RIVLIN et a., 1991; SWAIN; STRICKER, 1991] surgiu como uma
evolucdo e integracdo dos paradigmas ativo, animado e qualitativo, e & vezes, é
confundido com algum desses. Além de reunir as idéias dos trés paradigmas citados, ele
propde que “a visdo deve ser considerada dentro de um contexto de tarefas que um
agente deve redlizar, e procura retirar dos propdsitos do agente as restricbes para
solucionar o problema mal posto de visdo” [ALOIMONOS, 1994]. Assim, a Unica
justificativa para se selecionar o que inserir em um modelo do mundo real é a finalidade
deste modelo.

Outra caracteristica fundamental do paradigma é a grande integracdo da visao com
outras éreas de inteligéncia artificial, como plangamento inteligente de atividades,
raciocinio e aprendizado - resultado da crenca que visdo ndo € um problema contido em
i, e que pode ser mais facilmente resolvido se for integrado com estes sistemas.

Deste modo, ao tentar solucionar o problema da vis&o, deve-se questionar o que se
desgja reconhecer, levando a uma questéo diretamente ligada &s tarefas visuais, isto é, ao
propésito. Assim, o pensamento propositado coloca questBes cujas respostas levam a
solugdes de tarefas especificas e ndo de uso geral, tornando-se um paralelo ateoria
computacional proposta pelos reconstrutivistas.

Autores como TARR e BLACK (1994), definem que o objetivo do paradigma “é
construir sistemas para resolver tarefas especificas’ e “o0 estudo das tarefas que
organismos com visdo podem fazer”.

Segundo ALOIMONOS (1994), “os trabalhos de Brooks e Marr est&o nos finais
opostos de um espectro onde a visdo propositada se encontra no meio” [ALOIMONOS,
1994, p.74]. E evidente a influéncia dos trabalhos de BROOKS (1986 e 1991) no
surgimento da visao ativa, qualitativa, animada e propositada, nas quais a decomposi¢cao
em tarefas, comportamentos propositados e muitas outras caracteristicas daguele
trabalho sdo usadas.

A popularidade da abordagem propositada tem crescido bastante, umavez que ela
alcanca melhores resultados praticos na interacdo entre robds inteligentes e ambientes
complexos.

A principal critica da comunidade reconstrutivista em relacdo a propositada tem
sido a de que solucdes propositadas ndo possibilitam facil expansdo para tratamento de
problemas mais sofisticados, questionando a possibilidade de adquirir comportamentos
mais complexos com a simples montagem de comportamentos mais simples.

TARR e BLACK (1994) duvidam que qualquer sistema possa ser compreendido
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em um contexto téo estreito como este, pois concordam com MARR (1982): “Em um
sistema gera, restricbes que sdo particulares a uma cena fazem com que o sistema
aumente de complexidade para gerenciar 0 grande niimero destas restri¢es, ou sgja, 0
aumento de modulos independentes - que surgem de restrigdes diferentes - aumenta a
complexidade e que no ser humano esse nimero € muito grande” [MARR, 1982].

Outra questdo que surge é guanto aprovavel duplicacdo de esforcos ao se tentar
construir modulos distintos para comportamentos diversos. Algumas outras criticas ao
paradigma propositado, compiladas por TARR e BLACK (1994), séo:

“a visdo propositada € enganadora, porgue ndo possuimos ainda um
conhecimento adequado de quando processamentos especificos para certas
tarefas e criticos em relacdo ao tempo devem ser implementados e porque ndo
compreendemos as computacdes que podem surgir da combinacdo de muitos
processos;

algumas suposi¢des do paradigma propositado séo apenas uma reformulacéo
daquelas feitas pelo paradigma reconstrutivo;

0 propositivismo sb serve pararesolver problemas simples e casos particulares’

TARR e BLACK (1994) acreditam que o paradigma propositado defende uma
mudanca nos objetivos da area de visdo computacional que € simplesmente um desvio
para evitar o estudo dos problemas reais da area de visdo computacional, que é “explicar
e implementar comportamentos visuais complexos’. Acreditam que o paradigma
defende o abandono da busca por sistemas de visdo inteligentes, por ndo querer tratar
problemas como sistema de visdo de propésito geral e a visdo humana, “desistindo dos
objetivos de inteligéncia artificial, psicologia cognitiva e neurociéncias’. Por isso, eles
afirmam que esta ndo € uma aternativa ao paradigma reconstrutivo.

Porém, ja foram apresentadas muitas criticas contra reconstrutivistas e
propositivistas. Assim, estabeleceu-se uma discussdo entre reconstrutivistas e
propositivistas, que tem resultado em artigos onde animos exatados defendem suas
abordagens como a mais apropriada para o estudo em Visdo Computacional [TARR e
BLACK, 1994; TSOTSOS, 1994; ALOIMONOS, 1994].

O propositivismo procura atingir a visdo genérica através de uma abordagem de
cima para baixo (top-down), orientada aos objetivos (goal-oriented), dirigida pelas
tarefas (task-driven). Desta maneira, a visdo de propésito geral emergird de uma
organizacdo de diversas solucbes dedicadas a diferentes tarefas visuais. Assim, o
problema principal torna-se: como organizalas e quais sd0 as tarefas primitivas,
voltando o enfogue para arquiteturas de integracao dos sistemas visuais.

E na busca de solugdes para este importante problema que se encontra 0 maior

enfoque deste projeto. Para tentar resolvé-lo, foram estudados os algoritmos classicos da
&rea de visdo computacional, apresentado no proximo capitulo.
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4. TECNICAS DE SEGMENTACAO DE IMAGENS EM VISAO
COMPUTACIONAL

Segundo BALLARD e BROWN (1982) “a idéia de segmentacdo tem suas origens
nos psicologos do grupo Gestalt, que estudavam as preferéncias exibidas por seres
humanos no agrupamento ou organizacdo de um conjunto de formas dispostas no campo
visual”. Ainda segundo estes autores, segmentacdo de imagens € o termo usado em
visdo computacional para “0 agrupamento de partes de uma imagem genérica em
unidades que sdo homogéneas com respeito a uma ou varias caracteristicas (ou
atributos), que resulta em uma imagem segmentada’. [BALLARD, D.; BROWN, C,,
1982, p. 116].

Existem duas maneiras basicas de realizar a ssgmentacdo de umaimagem:

- A andlise baseada em similaridades das regifes da imagem. Regifes sdo
definidas normalmente como areas 2D conectadas, sem superposicdo (um
pixel sO pode fazer parte de uma Unica regi&o).

- A andlise baseada em descontinuidades na imagem, que utiliza as variagfes
bruscas nos val ores de intensidade dos pixels para particionar umaimagem.

A seguir sdo apresentados dois algoritmos que implementam estas abordagens
diferentes para segmentacdo, apresentando antes alguns conceitos sobre captura e
padrdes de imagens.

4.1 Captura de Imagens

Um programa que capture uma imagem colorida (24 bits), no modelo de cor
YUV, de tamanho variavel, gera as seguintes imagens.

Imagem Composta

Y - Luminancia U - Crominancia Azul V - Crominancia Vermelho

Figura4.1 - Imagem composta capturada.

O modelo de cores YUV [LI, 1998] foi inicialmente usado no padrédo PAL para
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video anal 6gico e atualmente € usado como padréo para video digital, sendo que o JPEG
e 0 MPEG séo baseados em um modelo YUV modificado.

Este modelo define a imagem como sendo uma matriz de pontos, onde a cor de
cada ponto é definido por 3 bytes: o primeiro define a luminancia daimagem (Y), e os
segundo (U) eterceiro (V) definem acrominancia.

A luminanciaY é definida a partir das cores vermelha, verde e azul, onde:

Y =0.299* Vermelho + 0.587* Verde + 0.114* Azul

A crominancia € definida como a diferenca entre uma cor de referéncia e um
branco de referéncia para uma mesma luminancia. Assim os valores de crominancia séo
definidos para o azul e o vermelho.

U=Azul -Y
V =Vemeho-Y
Neste modelo de cor umaimagem em niveis de cinza ndo possui crominanciae U

e V tornam-se igua a zero. Ainda, V varia do vermelho ao ciano e U do azul ao
amarelo.

4.2 Segmentacao baseada em similaridades: Blob Coloring

Uma maneira de realizar a segmentacdo € a fusdo de regibes (merging ou
growing). O agoritmo basico pode ser descrito como: inicie com regifes pequenas e
uniformes (pixel) e sigafundindo regides similares.

Uma implementacdo deste algoritmo pode ser feita com base em um algoritmo de
rotulagcdo de regides em uma imagem do tipo Blob Coloring, descrito em (BALLARD,
D.; BROWN, C., 1982), com adaptacdo paraimagens coloridas.

O agoritmo implementado recebe uma imagem e cria uma lista contendo uma
descricdo da cena, com um “id” para cada objeto, seu tipo (dentre alguns tipos
conhecidos), seu tamanho em pixels e a sua posi¢do naimagem.

Y u Vv

Figura4.1 — 3 componentes de cor de umaimagem capturada.

Ele trabalha em 3 etapas. primeiro rotula uma regido; depois agrupa regides
segundo cor e proximidade em objetos; calcula a &rea e o centro de massa dos objetos;
finalmente objetos desconhecidos (como sombras nos cantos da imagem) sdo retirados.
O resultado da execucdo deste algoritmo sobre umaimagem € mostrado na Figura4.2.



21

Imagem origina Regifes Agrupadas Objetos na Cena

Figura4.2 - Segmentacdo de umaimagem com Blob Coloring.

4.3 Segmentagcao baseada em diferencas: Vetorizador

O agente usa um algoritmo do tipo chain code (BALLARD, D.; BROWN, C,,
1982), baseado no descrito em (RILLO, A., 1989).

Dada uma imagem capturada, de tamanho determinado, este algoritmo
inicialmente filtra a imagem utilizando um limiar de cor, gerando uma imagem binaria.
Depois, encontra os contornos da imagem filtrada, utilizando um operador de Robert
para encontrar as descontinuidades e finalmente, partir daimagem de descontinuidades,
este algoritmo encontra todas as regides da imagem que possuem um contorno fechado.

Descreve-se a seguir, os algoritmos que realizam cada parte deste processo.

4.3.1 Filtragem de Imagens por Cor (colorFilter)

A tarefa primitiva deste algoritmo € filtrar uma imagem colorida, de tamanho
variavel, construindo uma imagem binaria. Ele recebe a imagem colorida e o valor de
limiar de uma cor que se desgjafiltrar no modelo YUV e atribui 1 & regifes da imagem
onde a cor supere o limiar desgjado e zero ao resto daimagem.

Imagem original Imagem binarizada

Figura4.1 - Imagem binarizada para a cor vermelha
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4.3.2 Determinacgao de Contornos (edgeDetector)

Dada uma imagem binéria, este agente determina os contornos existentes nela. E
baseado no agoritmo descrito em (RILLO, A., 1989), que utiliza a definicdo de
contornos proposta por KITCHIN e PUGH (1983). Ele verifica quatro elementos da
imagem (méscara 2x2) para determinar se um ponto faz parte de um contorno ou néo,
criando uma nova imagem onde as bordas encontradas estéo entre os elementos da
imagem original.

A Figura 4.1 apresenta seis configuracdes basicas das dezesseis possiveis
combinagBes de quatro elementos de uma imagem binaria. As configuracdes na coluna
esquerda ndo pertencem a regides de contorno e por isso se atribui zero ao ponto
correspondente da imagem de resultante. Os da coluna direita s&o pontos que pertencem
aum contorno e resultam em um. As outras configuracdes possivels podem ser obtidas
pelarotacdo destas apresentadas.

Elementos nio pertencentes ao Elementos pertencentes ao
contorno (Resulta 0) contorno (Resulta 1)

OO ® O
QO O O

® O ® O
O ® O

o0 o0
o0 ® O

Figura 4.1 — Definicdo dos elementos bési cos de borda

Como este processo encontra 0 contorno entre os elementos da imagem, em vez
de dobrar a resolucdo da imagem resultante - 0 que seria hecessario para desenhar as
bordas entre os pixels originais- esta € deslocada de meio pixel para a esquerda e para
cimadaimagem original, visando manter aresolucéo original.

O

Imagem Capturada Imagem Filtrada Imagem dos Contornos

Figura4.2 - Determinagdo de Contornos
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A Figura 4.2 mostra uma imagem capturada onde existe um anel azul e uma peca
preta, aimagem filtrada paraacor azul e o contorno encontrado.

4.3.3 Vetorizador (vetorizer)

Dada a imagem binaria, de tamanho determinado contendo os contornos de uma
imagem, este agente encontra todas as regifes da imagem gue possuem um contorno
fechado. Ele gera uma lista com a area, o tamanho do contorno minimo (chain size), a
posicdo do centro de area para todas as regides fechadas da imagem. Ainda, este agente
verifica se cada regido possui uma forma circular ou ndo, utilizando arazéo entre a &rea
e 0 contorno calculado.

y+1-
y -
y-1 1 1 1
v3, w2 . v1
| : |
1 1 1
: : : >
x-1 X x+1 X

Figura4.1 — Definicao dos vetores e ementares

O agente usa um algoritmo do tipo chain code (BALLARD, D.; BROWN, C.,,
1982), baseado no descrito em (RILLO, A., 1989) e em (KITCHIN, P. W.; PUGH, A.,
1983). Este agoritmo considera que qualquer ponto em matriz de imagem esta
conectado aos oito pontos imediatamente a sua volta através de um vetor elementar, cuja
direcdo foi rotulada (de v1 até v8) e que sdo apresentados na Figura4.1.

O contorno de uma regido pode ser determinado, assim como sua area calculada,
através de um procedimento que segue o0s contornos de uma imagem, criando uma
corrente de vetores ligados. Basta o ponto inicial da corrente e a sequéncia dos vetores
para se determinar precisamente uma regido. Este procedimento segue 0 contorno mais
externo, caso a borda possua mais de um pixel de espessura.

Para calcular a &rea de uma regido é realizado um procedimento semelhante a
integracdo, onde a érea total € dada pela somatdria da contribuicdo de cada vetor
elementar. A Figura 4.2 mostra as contribuic¢des dos vetores e a Tabela 4.1 apresenta 0s
valores desta contribuigao.

O perimetro de uma regido pode ser encontrado facilmente através dos algoritmos
baseados em chain-codes. O perimetro total &

Perimetro = PerimetroPar + Perimetrolmpar /2

isto €, a soma do nimero de vetores com roétulo par (que estdo na horizontal ou
vertical e por isso tem tamanho unitario) mais a soma do vetores com perimetro impar
(que estdo nas diagonais) vezes o tamanho destes, que é /2. O centro da regido também
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pode ser calculado, utilizando férmulas para o célculo de centro de area.

y A E Contribuigdo positiva
E Contribuigdo negativa

P ar s RN

VvV

Figura 4.2 — Contribuicéo de cada elemento para o calculo da &rea

Vetor de Direciio | D Area
v8 y x1
V7 (y +%x1
V6 0
VS (y +%x(-1)
v4 y x(-1)
v3 (y - %x(-1)
v2 0
vl (y-"%x1

Tabela4.1 — Vaores da contribuicdo de érea de cada elemento

A figura abaixo apresenta um exemplo de imagem vetorizada.

Imagem Capturada Imagem Filtrada Contornos Imagem Vetorizada
Figura4.3 - Vetorizador
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5. SISTEMA VISUAL BASEADO EM SOFTWARE

5.1 Introdugao

Esta secéo descreve uma para a contrucdo de um sistema visual pararobds moéveis
baseada em software.

Para a realizac8o deste trabalho foram implementados dois programas que, dada
uma imagem previamente capturada e armazenada no disco rigido do computador, a
segmentam baseados nos a goritmos Blob Coloring eV etorizador.

O objetivo destas implementacBes € o de encontrar a bola - objeto esférico de cor
laranja em imagens reais do dominio do futebol de robds. Um exemplo das imagens que

0 sistema deve trabal har estdo nafigura abaixo.

Figura 5.1 — Imagens tipicas do dominio, capturadas on-board.

Entre os problemas que este dominio apresenta para a percepgdo 0 maior € que a
camera se encontra a bordo dos robds e por este motivo, o sistema possui apenas uma
vista parcial da &rea do jogo. A figura abaixo esgquematiza a area visual de cada rob6
vistade cima e a Figura 5.3 apresenta a vista lateral.

Area

Bola

Rob

Campo

Figura 5.2 — esquema da area de visao de um robod.
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Rob Distancia

robd - bola } Bola

Campo

Figura5.3 - esqguema lateral da viséo de um robd.

Os agoritmos foram implementados em ambiente Intel Pentium utilizando o
sistema operaciona Linux Conectiva 4.0 e linguagem C++ com compilador gcc. Além
dos programas gue implementam a segmentagéo foram criados diversos programas de
suporte, como bibliotecas para abertura de imagens padréo PPM e programas de captura
de imagem (este em ambiente Windows).

A proxima secdo apresenta os resultados obtidos e a comparagcdo entre 0s
resultados dos dois algoritmos de segmentacao i mplementados.

5.2 Analise do algoritmo Blob Colouring

Um dos problemas encontrados com o algoritmo de segmentacdo de regides
semelhantes baseado no Blob Colouring é que 0 resultado da segmentacéo depende
muito do limite permitido para que dois pixeis de valores de cor diferente sejam
considerados da mesma cor. Este limite para a semelhanca é necessario pois em uma
imagem real, mesmo as regides semel hantes possuem pequenas variacdes na intensidade
da cor de seu el ementos.

Nas imagens contidas nas duas paginas seguintes € mostrado o resultado da
segmentacdo da imagem abaixo (Figura 5.1) quando o limite em que se considera um
pixel da mesma cor de outro varia de 5 niveis de qualquer um dos componentes até 50.
A coluna da esguerda mostra as regioes encontradas e a coluna da direita mostra os
objetos (regibes conectadas de area maior que 50 pixeis) encontrados. Além disso, o
tempo de processamento e 0 nimero de regides também é apresentado.

Figura5.1 - Imagem da bola a 20 cm de distancia
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Regioes Objetos

Diferenca permitida=5
Tempo de processamento: 1,32 segundos - NUmero de regides encontradas: 49076

Ndo existem objetos nesta imagem.

Diferenca permitida= 10
Tempo de processamento: 3,02 segundos - Numero de regides encontradas; 17557

Diferenca permitida= 12
Tempo de processamento: 3, 36 segundos - NUmero de regides encontradas: 11047
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Regioes Objetos

Diferenca permitida= 15
Tempo de processamento: 3,9 segundos - NUimero de regides encontradas: 5411

Diferenca permitida= 20
Tempo de processamento: 4,91 segundos - NUmero de regides encontradas: 605

Diferenca permitida= 50
Tempo de processamento: 4,9 segundos - NUmero de regides encontradas. 34

Ndo existem objetos nesta imagem.

Figura 5.2 — Resultados de segmentacéo x diferenca de cor permitida.
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A partir destafigura podemos concluir que:

- Quando o limite permitido para que dois pixeis de valores de cor diferente sejam
considerados da mesma cor é pegueno (por exemplo, 5), a quantidade de
regides na imagem se torna enorme (~10%) o que torna impossivel encontrar
objetos.

- Quando o limite permitido para que dois pixeis de valores de cor diferente sgjam
considerados da mesma cor € grande (por exemplo, 50), a quantidade de
regides na imagem diminui, tendendo até se tornar uma so, 0 que também
tornaimpossivel encontrar objetos naimagem.

- A grande variacdo das cores da bola, proveniente dailuminac&o, ndo permite que
esta sgja encontrada: ou ela é segmentada em diversas regides diferentes (caso
da diferenca permitida ser igual a 12) ou ela é agrupada ao fundo (caso a
diferenca sgjaigual ou maior que 15).

Com diversos testes deste algoritmo em varias sequiéncias de imagens foi possivel
concluir que, devido a grande variacdo das cores dos objetos, esta abordagem n&o
permite encontrar a bola (objeto principal do futebol de robds) em uma imagem. A
imagem abaixo mostra o problema paraimagens com abola e o robd.

Imagem original Imagem com regioes Imagem dos objetos

Figura 5.3 — Resultado de imagem com rob0.

5.3 Analise do algoritmo Vetorizador

O agoritmo de segmentacéo de imagens baseado em Chain-Code apresentou
melhores resultados que o Blob Coloring. Apesar disso, este algoritmo ndo conseguiu
encontrar a bola inteira, apenas a regido central desta. 1sso se deve novamente agrande
variacdo de intensidade luminosa na imagem: a parte superior esta muito clara e a
inferior muito escura para serem incluidas na segmentacéo da bola. A Figura 5.1 mostra
0 resultado de uma segmentacao.
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Imagem original

Imagem das bordas encontradas Imagem dos chain-codes encontrados.

Figura 5.1 — Resultado da segmentacdo por vetorizagéo

Apesar de ndo serem os resultados esperados, a aplicacdo deste agoritmo em
imagens da bola em distancias diferentes da cdmera permitiu se encontrar as laterais da
bola, o que possibilitou localizar abola naimagem (C, = Xaireita = Xesquerda)-

Além disso, o didmetro permite a criacdo de uma tabela com a variacéo do
diéametro da bola pela disténcia (Figura 5.2). Esta tabela permite que se calcule a funcéo
que relaciona a largura da bola encontrada naimagem com a disténcia desta da camera.
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Imagem Original Imagem Chaincodes

Distancia / Diametro

Distancia:10 £ 0,5cm

Diametro: 143 + 2 pixeis

Distancia:20 £ 0,5cm

Diametro: 86 £ 2 pixeis

Distancia:50 + 0,5cm

Diametro: 36 + 2 pixeis

L]

Distancia:100 £ 0,5 cm

Diametro: 18 £ 2 pixeis

Figura 5.2 — Distanciax Diametro de diversas imagens.

5.4 Comparacao entre os algoritmos Blob Coloring e Vetorizador.

Para a comparacdo de eficiéncia entre as implementagdes dos algoritmos Blob
Coloring e vetorizador foi utilizado um computador Pentium 200 com 48 Mbytes de
memédria RAM. A Tabela 5.1 apresenta os resultados dos tempos de execucdo dos dois
algoritmos, levantados para diversas imagens em 2 tamanhos.




Tamanho da Blob Colouring Vetorizador
imagem (segundos) (segundos)
160 x 120 1,22 0,04
320 x 240 del1,32 até 4,91 de 0,14 até 0,16
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Tabela 5.1 — Comparacéo de performance entre os algoritmos.

A partir desta tabela podemos notar que o algoritmo vetorizador foi mais eficiente
que o Blob Coloring. Apesar disto, nenhum dos dois foi eficiente o suficiente para a
aplicagdo no dominio do futebol de robds, onde o tempo méximo de processamento é de
0,0167 segundos.

A seguir sdo apresentadas as conclusdes deste capitulo e os possiveis caminhos
para sua extensao.

5.5 Conclusoées e trabalhos futuros

Os diversos testes realizados com os algoritmo de segmentacdo de imagens por
agrupamento de regides Blob Coloring e por diferencas de regides Vetorizador com
Chain-Code em vérias sequéncias de imagens foi possivel concluir que:

- Devido agrande variagdo da intensidade das cores dos objetos, o algoritmo de
Blob Coloring ndo encontra a bola (objeto principal do futebol de robds) em
uma imagem.

- Novamente devido avariagdo da intensidade das cores, 0 algoritmo vetorizador
nao consegue segmentar a bola perfeitamente, mas consegue a locaizar na
imagem e descobrir a distancia desta até o robo.

- A partir dos resultados de eficiéncia medidos é possivel concluir que o algoritmo
vetorizador é mais eficiente que 0 Blob Coloring. Apesar disto, nenhum dos
dois foi eficiente o suficiente para a aplicacdo no dominio do futebol de robds,
onde o tempo maximo de processamento é de 0,0167 segundos.

Como possivels trabalhos futuros deve-se estudar algoritmos mais robustos e
eficientes para localizar a bola na imagem, como os dedicados ao rastreamento de
objetos, os que envolvem Redes Neurais Artificiais (para diminuir a influéncia da
variagao de cores) e algoritmos baseados em L 6gica Nebul osa.
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6. SISTEMA VISUAL BASEADO EM HARDWARE

Esta secéo descreve uma outra solugdo a contrucéo de um sistema visual para
rob6s movels. A solugdo discutida é a implementacdo de agoritmos de visdo
computacional em hardware programavel . Ela esta dividida em quatro partes principais.
A primeira descreve a linguagem VHDL. A segunda, descreve a implementacaso e os
algoritmos e aterceira apresenta um exemplo de implementacdo em VHDL. Finalmente,
apresentamos resultados e a conclusdo deste capitulo.

6.1 VHDL

VHDL (Bhasker, 1995) é a abreviacdo de VHSIC Hardware Description Language
(VHSIC é a abreviagdo de Very High Speed Integrated Circuits). VHDL é uma
linguagem de descricdo de hardware que pode ser usada para modelar um sistema
digital, desde uma simples porta l6gica até um sistemadigital completo.

A necessidade pela linguagem aconteceu em 1981 no programa VHSIC. Neste
programa um grande nimero de empresas dos Estados Unidos desenvolvia Cls para o
departamento de defesa (DoD), cada uma usando uma linguagem de descricéo diferente
das outras. Entdo surgiu a necessidade de uma linguagem padronizada que todos
pudessem usar.

Em 1983 um grupo de trés companhias, IBM, Texas Instruments e Intermetrics,
assinou um contrato com o DoD para desenvolver uma versdo da linguagem.

A versdo 7.2 do VHDL foi desenvolvida e apresentada ao publico em 1985. Apos
isso houve uma crescente necessidade de fazer com que a linguagem se tornasse um
padréo da industria. Consequentemente, em 1986, a linguagem foi transferida para o
| EEE para padronizagéo.

Depois de avangos substanciais na linguagem, feitos por um grupo de industrias,
universidades e representantes do DoD, a linguagem tornou-se padrédo pelo IEEE em
dezembro de 1987 (IEEE Std 1076-1987). A linguagem passou a ser reconhecida como
um padr&o do American National Standards Institute (ANSI).

De acordo com as regras do |EEE, um padréo do |EEE precisa ser reformulado a
cada 5 anos para que possa continuar a ser um padréo. Conseguentemente a linguagem
foi atualizada com novos recursos, a sintaxe da maioria das construcbes foi
uniformizada, e muitas ambiguidades presentes na versdo de 1987 da linguagem foram
resolvidas. Esta nova versdo da linguagem é conhecida como |EEE Std 1076-1993.

O DoD, desde setembro de 1988, exige que todos os seus fornecedores de
Circuitos Integrados de Aplicacdo Especifica (ASIC) apresentem descricdes VHDL de
Seus circuitos de dos subcomponentes.

VHDL permite para o projetistaimplementar a arquitetura através de trés métodos
diferentes: 0 método de Fluxo de Dados, 0 método Comportamental e o método
Estrutural.

No método de fluxo de dados o projetista define declaracBes Booleanas que sao
atribuidas a sinais. Estas declaracfes so executadas concorrentemente e so usadas para
implementar funcdes Booleanas simples que dependem de um ou varios sinais binarios.

O método de behavioral define processos que contém declaracfes entre um par de
Etiquetas “Process’ e “End process’. As declaracbes dentro de um processo s&o



executadas consecutivamente e trabalham da mesma maneira que qualquer programa
escrito em uma linguagem procedimental como C ou Pascal.

Finalmente, o método estrutural permite ao projetista descrever as ligacOes
elétricas do circuito e conecta véarios “componentes virtuais’ dentro do FPGA. E usado
para definir ainterconexdo |6gica dos componentes de circuito.

Estes trés modos podem ser combinados no chamado “modo misturado”, onde o
projetista pode implementar parte do sistema como um circuito digital e outra parte
como um agoritmo, como foi feito neste projeto e que € descrito na proxima secao.

6.2 O sistema implementado

O sistemaimplementado € composto pelas seguintes partes (Figura6.1):
Aquisicdo dalmagem
Binarizagcdo
Determinacdo de contornos, com extracéo das bordas.
Vetorizacdo, com célculo de informagdes sobre aimagem.
Envio dos dados

Aquisicao da Imagem
(Interface com o SAA7111 da Philips)
|

I
Binarizagéo
(Limiar)

Extracdo de Bordas
(EdgeFind)

Vetorizagdo
(ChainCode)

Saida de Dados
(Interface com o
circuito de controle)

FOI< ' pAM-rY» 02

Figura 6.1 — Diagrama de Blocos do sistema implementado em Hardware.

6.2.1 Aquisicao da imagem

Para a construcdo do sistema em hardware € necessario encontrar uma forma de
extrair imagens diretamente de uma camera de video. Para isso foi utilizado um
decodificador de video da Philips que faz a converso do sinal da camera para o padréo
RGB, realizando a aquisicdo daimagem.

O SAA7111 é um CI produzido pela Philips que tem como funcéo receber uma
entrada de video analdgica e transforma-la em uma saida digital com varios padrfes
diferentes, aescolha do usuario.

A entrada do processador de video € feita por uma combinacdo de dois canais
anal 6gicos de pré-processamento. Estes canais possuem uma fonte de selecéo, um filtro
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“anti-aliasing”, um controle de ganho automatico, um circuito gerador de clock ( CGC),
um decodificador digital multi— padrées (PAL BGHI, PAL M, PAL N, NTSC M e
NTSC N), possui um circuito que controla o brilho, contraste, saturacdo e uma matriz
espacial de cores. O SAA7111 aceita como entrada analdgica os sinais CVBS ou S
video (Y/C) retiradosda TV ou VTR.

A saida do decodificador de video pode ter vérios padrfes, como por exemplo,
YUV (12-bit), YUV (16-bit), YUV (8-bit), RGB (16-bit), RGB (24-bit). Todos estes
Sinais sdo digitais.

A imagem utilizada pelo sistema tem resolucéo de 320 linhas, 240 colunas e 16
bits de cores. Ela é gerada por uma camera de video comum, capturada e decodificada
pelo SAA7111. Neste trabalho foi utilizado como entrada o padréo NTSC M e como
saida o padrédo RGB de 16 hits.

A interface do decodificador com o FPGA que implementa a visdo é feita através
de 16 pinos de entrada (RGB16) da seguinte forma: 10 pinos sdo utilizados para as cores
vermelho e azul (5 para cada) e 6 parao verde.

Este circuito é controlado pelo protocolo de video | 2c-bus, descrito a seguir.

6.2.2 O protocolo I>)C-bus

O I1°C-bus (Inter Integrated Circuit-bus) é um protocolo de comunicacdo que foi
desenvolvido pela divisdo de semicondutores da Philips no inicio da década de 80. Este
protocolo tem por objetivo criar um caminho mais simples para se conectar a CPU de
um micro computador a um chip através da comunicacdo serial bidirecional, composta
por dois cabos:. alinhaserial de dados (SDA) ealinhaseria de clock (SDL).

Cada componente conectado é reconhecido pelo software com um Unico endereco
e uma simples relacdo mestre/escravo é quem faz a comunicagdo. O mestre pode operar
como transmissor ou receptor. Durante a transmissdo podemos enviar mensagens sem
restri¢céo do nimero de bytes a serem enviados.

Para podermos configurar o Cl utilizando a comunicacdo serial cridas trés sub-
rotinas que manipula os sinais SDA e SDL. Essas rotinas sdo:

[2C_START = iniciatransmissdo
I2C_SEND_BYTE = manda 1 byte
[2C_STOP = termina transmissao

Para se configurar todos os parametros do Cl sfo utilizadas diversas sub-rotinas
em seqUéncia, repetindo o 12C _SEND_BYTE tantas vezes quanto necessario para
enviar um bloco completo consistido por:

Identificador (Device ID) do SAA7111,

Endereco do primeiro parametro a ser programado
Vaor do primeiro parametro.

Vaor do parémetro seguinte.

Configuragdes restantes.

6.2.3 Binarizacao da Imagem

Apbs ser capturada, aimagem € convertida para bitmap preto e branco através de
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um sistema de limiar de cores (como descrito na segdo 4.3.1), que filtra e transfere para
a imagem monocromética somente uma cor predefinida. Esta imagem (monocromética)
€ armazenada em memaria para ser processada.

6.2.4 Determinacao dos contornos

A extracdo de bordas descrita na secdo 4.3.2 € implementada agui. A imagem é
analisada em partes constituidas de quatro pontos cada uma, assim sendo analisa-se
primeiro os dois primeiros elementos da primeira linha, juntamente com os dois
primeiros da segunda, depois os segundo e terceiro elementos da primeira e da segunda
linha, e assim por diante até o final dalinha. Quando termina alinha, repete-se 0 mesmo
processo para a segunda e aterceira linha e assim por diante até que tenha encerrado as
linhas.

Durante esta fase, aimagem binaria armazenada anteriormente é seqliencialmente
substituida pela imagem contendo as bordas, para diminuir a necessidade do uso de
memoaria.

6.2.5 Identificacao de Objetos na Imagem

A vetorizacdo da imagem (como descrita na secéo 0) é realizada neste médulo. O
resultado do médulo anterior, armazenado na &rea de memoria reservada para aimagem,
€ passado para a funcdo chaincode que transforma cada borda da imagem em uma
sequéncia de vetores, a partir dos quais elabora uma matriz com as informagdes de
posicdo e tamanho de cada objeto.Ele faz uma varredura na imagem gerada pelo
primeiro algoritmo, que contém apenas as bordas dos objetos, e cria uma matriz de
vetores (chain code) para cada objeto que possua um contorno fechado. O resultado
deste algoritmo aplicado aarea onde se encontra a bola é mostrado a seguir:

S

Original Filtrada Contornos | Vetorizada

Figura 6.1 — Resultado de umaimagem Analizada pelo sistema, em suas diversas fases.

Ao final desta andlise encontramos as informacdes sobre cada objeto, que neste
caso € toda sequéncia de vetores que forma um contorno fechado. Estes dados sdo
enviados para a porta de saida do circuito.

6.2.6 Saida dos dados

Para realizar a saida dos dados foi elaborado um pacote de dados. Os dados séo
colocados na saida em pacotes de 32 bits, sendo 9 para a posicdo do objeto em relacéo
a0 eixo X, 9 parao eixo Y e 14 para o tamanho do contorno minimo (chain size). Esta
informacdo pode ser enviada a outro modulo de FPGA, como o médulo de estratégia ou
um médulo que transmita a para um computador através de uma porta de comunicacdo
serial RS-232.
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6.3 Transposicao dos algoritmos para VHDL

Ao implementar o projeto, os trés modos para escrever uma especificacdo de
VHDL, descritos na se¢cdo 2, foram combinados no chamado “modo-misturado”, onde o
projetista pode implementar parte do sistema como um circuito digital e outra parte
como um algoritmo. Como os algoritmos implementados no sistema tém um tamanho
consideravel, nés apresentamos aqui a simplificagdo do dispositivo de limiarizaco.

A seguir se encontra um exemplo de uma descricdo em VHDL que implementa
um dispositivo de limiarizagdo de uma imagem, no caso um filtro “passa-baixa’. Foi
usado o método de fluxo de dados.

-- Esta parte descreve os sinais de entrada e saida
Entity Threshold is

PORT ( R B: IN BI T_VECTOR(0 TO 4);
G IN BI T_VECTOR(0 TO 5);
| QUT BIT

)
End Threshol d;

-- Esta parte defina a funcionalidade do dispositivo
Architecture Threshold of threshold Is
BEA N
| <= not (R(4) or B(4) or 5));
End Threshol d;

A primeira parte do codigo define os sinais de entrada e saida, onde ha 5 bits para
os sinais vermelhos e azuis e 6 bits para o sina verde e apenas um para o sinal de saida.
A segunda parte definea funcdo do sistema: um dispositivo que aceitara sd cores que
possua os componentes vermelho, verde ou azul menos da metade da intensidade
méxima. Se algum dos bits mais significativos estiver com valor verdsadeiro, o sinal de
saida estara desligado.

6.4 Resultados

Estes algoritmos foram testados em um Pacote de Laboratério do Programa
Universitdrio ALTERA, que inclui Software de desenvolvimento MAX+PLUS Il
(Edicéo de Estudante), uma placa de desenvolvimento educacional e um cabo para carga
ByteBlaster.

O software MAX+PLUS Il é um sistema de desenvolvimento que permite o
desenvolvimento através de sistemas graficos ou de uma linguagem de descricdo de
hardware, compilacéo e verificagdo do projeto, e programacdo de dispositivo. A placa
de desenvolvimento educacional (Figura 6.1) possui dois dispositivos |0gicos
programaveis e reconfiguraveis. Finamente, o ByteBlaster permite a carga de
programas do MAX+PLUS na placa.




38

-

sl

Figura6.1 - A placa de desenvolvimento ALTERA onde o sistemafoi testado.
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Abaixo podemos ver um trecho da carta de tempo da fase de extracdo de bordas.
O numero de clocks gastos para a execugdo desta fase € o nimero de linhas da imagem
acrescido de um, pois 0 método de implementacdo utilizado consegue processar uma
linhainteira a cada ciclo. Como o clock utilizado para 0 processamento da imagem € de
100 MHz e nossa imagem tem 240 linhas, temos um total de 2,41ns para cadaimagem.

0.0ns

P 25.0ns 50.0ns 75.0ns 100.0ns 125.0ns 150.0ns 175.0ns 200.0ns 225.0n

= FIRST
5= CLK
= INPUT
== OUTPUT

Figura 6.2 — Carta de tempo.

O sinais na carta de tempo séo:
CLK —clock do sistema;
INPUT — vetor de entrada que € arepresentacéo de umalinhainteira;
OUTPUT - vetor de saida no mesmo formato da entrada;
FIRST —sinal de controle de sincronismo;

Um exemplo de carta de tempo com todas as entradas para uma imagem de 60x45
encontra-se a sequir.
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100.0ns 150.0ns 200.0ns 250.0ns 300.0ns 350.0ns 400.0ns 450.0ns 800.0ns 550.0ns GO0

5= FIRST
= CLK
&= INFUT
5 OUTPUT
5= INPUTES
g5— INPUTES
5= INPUTS?
g5= INPUTAG
= INPUTES
g5— INPUTAS
5= INPUTSS
g5— INPUTE?
= INPUTAT
g5— INPUTAD
5= INPLUT43
g5— INPUT4E
i5— INPLUT47
g5— INPUT4G
5= INPLUT45
g5— INPLUT44
5= INPUT43
g5— INPUT42
5= INPUT41
g5= INPLUTA0
= INPUTI9
g5— INPUT3E
5= INPUTS7
g5— INPUTI6
i~ NPUT35
g5— INPLUT34
5= INPUTI3
g5— INPUT32
5= INPUT3
g5— INPUTI0
5= INPLUT29
g5— INPUT2E
5= INPUTZ7
g5— INPUTZ6
5= INPUTZ5
g5 INPUT24
= INPUTZ3
g5— INPUT22
5= INPUT21
g5— INPUT20
= NPUT19
g5— INPUT1E
5= INPUTI7
g5— INPUT16
5= INPUT15
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50.0ns 100.0ns 160.0ns 200.0ns 250.0ns 300.0ns 350.0ns 400.0ns 450 Ons 500.0ns 560.0ns G000

= INPUT14
g8— INPUT13
= INPUTIZ2
= INPUT11
== INPUTI0
g8— INPUTY
= INPUTE
g8— INPUT?
= INPUTE
g8— [NPUTS
= INPUT4
g8— INPUT3
i INPUT2
g8— INPUTI
= INPUTH

[ I I Ay B
il [ [1_T] [ [ [
I T Tl [ 1 T Tl [ [
L[] [ I _T111 ] 1

[ [ [ L[] [ [
il [ [ [

ml 1

NN — R [ 1 [ ]
T T [ ]

IR [ [TL]1 [ [
L [ L]

i [ 1

1Tl [ 11

- L [ [ L1 [ [

Figura 6.3 - Carta de Tempo mostrando a entrada de dados no Cl Altera Flex.

A tabela abaixo mostra o tempo necessario para o processamento de cada imagem,
0 que nos mostra que, teoricamente, 0 sistema poderia processar aproximadamente 649
imagens no formato utilizado por segundo. Os mesmos algoritmos, guando
implementados em linguagem C e ambiente Linux, leva 33ms para processar cada
imagem, ou sgja, 21,5 vezes mais tempo.

Fase Tempo
Captura e Binarizagéo 770ns
Extrac&o de Bordas 2,41ns
Vetorizacéo 770ns
Tempo total até os dados estarem disponiveis na saida 1,54ms

Tabela 6.1 — Tempo necessério para cada médulo.

Assim sendo, quem determinara 0 nimero de quadros processados por segundo
podera ser a camera, o circuito de captura ou o circuito que processara os dados, jaque é
certo que todos eles terdo capacidade inferior a apresentada pela fase de tratamento e
identificac&o de objetos naimagem.

6.5 Conclusao

Uma comparacdo da eficiéncia do sistema implementado em hardware com os
mesmos algoritmos implementados em linguagem C, os quais ja forneciam um
desempenho muito bom (da ordem de 30 quadros por segundo), mostrou que o primeiro
sistema alcancou um desempenho superior com a mesma qualidade. Associado com o
baixo custo de componentes de FPGA (menor gue uma placa Video for Windows), o
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sistema resultante € um dispositivo de pequeno tamanho que serve bem para robbs
autébnomos.

Através dos resultados obtidos pode-se concluir que a implementacdo em
Hardware Programével torna o sistema extremamente eficiente e que eficiénciando
pode ser aproveitada plenamente pelo conjunto do robd, pois 0s componentes restantes
ndo conseguem alcancar o mesmo nivel de desempenho.

A avaiacdo das imagens resultante permitiu concluir que a qualidade dos
resultados obtidos também foi satisfatoria.

Como trabalho futuro em VHDL desgase implementar outros algoritmos de
Visdo Computacional em VHDL, como por exemplo, o Blob Colouring [BALLARD E
BROWN, 1982].
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7. SISTEMA DE CONTROLE

O sistema de controle de um rob6 decide, a partir da sua percepcéo, quais acoes
devem ser redlizadas. Para estudar estes sistemas geralmente sdo implementados
simuladores do ambiente que se desgja estudar.

Atuamente na Robocup existe a liga de simulagdo, onde é utilizado um sistema
cliente-servidor que gera um campo virtual e controla as agdes dos jogadores. Um
cliente comanda um jogador no campo e controla suas agdes. As comunicagoes entre o
cliente e o servidor sdo feitas por UDP/IP. Os clientes podem ser escritos em qual quer
sistema de programacdo que tenha interface UDP/IP. O Servidor de Futebol
Multiplataforma pode ser usado em sistemas como SunOS 4.1.x, Solaris 2, DEC OSF/1,
NEWS-OS, Linux and Irix 5. Com base nesta smulagéo foi implementado o sistema de
controle descrito neste capitulo, baseado em programacdo Genética.

7.1 Introducéao aos Algoritmos Genétimos (AG) e aPProgramacao Genética
(PG)

7.1.1 Evolucao e Selegao

De acordo com a Teoria da Evolucéo de Darwin, os organismos mais adaptados
ao mundo em que vivem s30 0s que terdo maiores chances de sobrevivéncia.

Os organismos que se tem hoje sdo consegiiéncia da evolucdo de outros
organismos inferiores que se extinguiram e que sem eles, provavelmente, ndo
existiriam. Cada criatura nessa cadeia € o produto de uma série de “acidentes’ que tém
acontecido continuamente sobre a pressdo seletiva do ambiente, ou sgja, é fruto do
ambiente em que vive e ndo o contrario. Por muitas geracdes, a variacdo aeatéria de
caracteristicas e a selecdo natural formaram o comportamento de individuos e espécies
para gque estes suprissem as demandas do seu ambiente.

Segundo Koza (1992), o processo evolutivo ocorre na natureza quando quatro
condicdes bésicas sdo satisfeitas:

- “Um individuo tem a habilidade de se reproduzir;

- Existe uma populacéo desses individuos,

- Existe alguma variedade entre esses individuos;

- Alguma diferenca em habilidade de sobrevivéncia estd associada com a
variedade.”

Em PG serd aproveitado o fato de que a evolugdo na natureza € criativa, pois
produz muitas vezes resultados inesperados, impensaveis e nao-lineares, diferente do
modo de programagdo usual. Este fato refere-se & formas de evolucdo utilizadas em PG
como Reproducdo, Cruzamento e Mutagao.

7.1.2 Fitness

Fitmess € um par@metro que mede o0 “encaixe’ da espécie em seu ambiente.
Existem vérias formas de fitness, a usada & “Quanto maior o fitness do individuo maior
sua probabilidade de sobrevivéncia e adaptacdo ao ambiente”. Com este dado obtido, os
individuos podem ser organizados de forma descendente, entdo sdo eliminados os piores
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e 0s melhores continuam para serem reproduzidos ou cruzados.
O fitness na Programagdo Genética é usado para que os piores individuos sejam
descartados.

7.2 Programacao Genética

7.2.1 Individuo

Em PG o individuo é definido como uma arvore (representaces de arvores seréo
mostradas a seguir) de funcBes e terminais, que constituem suas caracteristicas e
comportamento no ambiente para o qual foi desenvolvido, cada fungdo é um ramo e
cada terminal uma folha do individuo.

Raiz (ramos)

Folhas (terminais)
Figura 7.1 — Exemplo de Individuo

Funcbes. podem ser condicles, sensores, operacOes aritméticas, booleanas, etc.
S80 usadas fungbes para captar informacdes sobre o ambiente (mundo) e,
convenientemente, para melhorar o desempenho de cada individuo.

Terminais. geramente sdo varidvels ou constantes. Os terminais serdo usados para
fazer o individuo agir no ambiente.

7.2.2 Reproducgao

Os melhores individuos da geracdo atual sdo simplesmente copiados para a hova
geracdo. O objetivo € que os melhores individuos ndo sgjam perdidos.

Geracao Atual Proxima Geracao

Reproducao

Figura 7.1 — Exemplo de Reproducéo



7.2.3 Cruzamento

Sa0 escolhidos dois individuos (pais) a partir do fitness, selecionando pontos de
cruzamento, e deles criados dois descendentes que véo estar na préoxima geragdo. O
objetivo é que algo de novo sgja criado usando o que ha de melhor, os pais também sdo
preservados para a préxima geracao.

Geracao Atual Préxima Geracéao

nos

Figura 7.1 — Exemplo de Cruzamento

7.2.4 Mutacao

Um individuo é selecionado, depois um ponto de mutacéo, e a partir dele é criado
um novo ramo. O objetivo é ébvio: melhorar um individuo ja bom, mas com isso ele
pode perder desempenho e ser eliminado. Observacao: isso ndo impede gque o individuo
segja salvo antes de ser aplicado a mutac&o, o que normal mente acontece.

Geracgao Atual Proxima Geragao

Mutacao

no selecionado

Figura 7.1 — Exemplo de Mutacéo

A mutacdo é pouco utilizada porque ndo melhora, relevantemente, o desempenho
normal de uma execucao.
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7.3 Algoritmo Genético

7.3.1 Individuo

Em AG os individuos (exemplos serdo mostrados a seguir) sdo representados por
codigos de comprimento fixo chamados de cromossomos, geralmente 0 cromossomo é
dividido em partes que identificam caracteristicas importantes do individuo, neste
exemplo ele é representado em codigo binario, mas também podem ser usados nimeros
reais ou até mesmo o afabeto.

| 0010 | 1120 | ooo1 | o011 | 1011 |

Figura7.1 - Exemplo de Cromossomo

A forma e o comprimento do cromossomo sdo a forma de representagdo do
individuo. Caracteristicas que devemos escolher para o obtermos o melhor resultado
final. O cromossomo acima tem comprimento igual a ‘20' e é dividido em cinco
caracteristicas.

7.3.2 Reproducgao

Funciona da mesma forma que a reproducéo em PG.

| 0010 | 1120 | ooo1 | o011 | 1011 |
Geracéo Atual
| 0010 | 1120 | ooo1 | o011 | 1011 |

Proxima Geracéo

Figura 7.1 — Exemplo de Reproducéo

7.3.3 Cruzamento

S80 escolhidos dois individuos que serdo os pais. Entéo € escolhido apenas um
ponto de cruzamento, pois o comprimento dos individuos é fixo e depois disso é
efetuada a troca dos codigos.

Ponto

de
Cruza
mento
| 0010 | 1110 | o001 | 0011 | 1011

| o011 | 1111 | 0011 | 0011 | 1010 |
Geracéo Atual
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| 0010 | 1110 | 0011 | 0011 | 1010 |

| 0011 | 11112 | 0001 | o011 | 1011
Proxima Geracéo

Figura 7.1 — Exemplo de Cruzamento

Observacdo: O ponto de cruzamento pode ser qualquer um entre ‘1’ e o
comprimento do cromossomo menos ‘1’ (L —1).

7.3.4 Mutagao

E necessario apenas um individuo que, depois de escolhido o ponto de mutagéo, é
aplicada uma das seguintes mudancas:
Complemento: 0 vaor da caracteristica selecionada alestoriamente €

complementado.

| 0010 | 1110 | 0001 | 0011 | 1011
Geracéo Atual

| 0010 | 1110 | 1110 | o011 | 1011
Proxima Geracéo

Figura 7.1 — Exemplo de Complemento

Incremento: O valor da caracteristica selecionada al eatoriamente é incrementado.

| 0010 | 1110 | 0001 | 0011 | 1011
Geracéo Atual

| 0010 | 1110 | 0010 | o011 | 1011
Proxima Geracéo

Figura 7.2 — Exemplo de Incremento

Decremento: O valor da caracteristica sel ecionada al eatoriamente é decrementado.

| 0010 | 1110 | o001 | 0011 | 1011
Geragdo Atual

| 0010 | 1110 | 0000 | 0011 | 1011
Proxima Geragao

Figura 7.3 — Exemplo de Decremento
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Finalmente, apresentamos na figura a seguir um Fluxograma de Funcionamento da
Programacao genética e dos Algoritmos Genéticos.

Geragdo =0
»|  Criar populagio inici destéria S| Desgwr
resultado
[ Critério de terminagdo satisfeito ? ] Eim
Calculer fitness de cada
individuo na populagéo
Selecionar operagdo genética
probabilisticamente
Selecionar um individuo Selecionar dois individuos Selecionar um individuo
baseado no fitness baseado no fitness baseado no fitness
| Reproduzr | | i+1 | | Mutar |
Copiar individuo na | Cruzar | Inserir mutante nanova
nova populagéo ¢ populacéo
Inserir dois descendentes
na nova populacdo
i++

Figura 7.4 — Funcionamento da AG e da PG

7.4 Programas Implementados

7.4.1 Agente seguidor de paredes com visao global e ambiente restrito

A implementacdo de um agente Seguidor de Paredes € necessaria por se tratar de
um comportamento bésico de movimentacdo de agentes inteligentes no dominio do
Futebol de Robds e por ser possivel 0 aproveitamento das caracteristicas desenvolvidas
nesse agente paracriar um time de futebol.

O objetivo principal desse comportamento € desenvolver um individuo que sgja
capaz de percorrer toda alateral do ambiente de simulagdo no tempo estipulado.
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Com as caracteristicas da PG foi criado o programa do robd seguidor de paredes
no qual o robd deve visitar o maior nimero de quadrados adjacentes aparede dentro de
um ambiente de simulagio em um niimero maximo de passos. E considerado um passo
cada vez que o robd executar um termina (agir), e € considerada uma execucdo cada
vez que a arvore completa do robd for percorrida uma vez, ou sgja, existem varios
passos dentro de uma execucao e opta-se por ndo para-la antes que termine, por isso
tém-se robds com mais passos, mas Nao com Menos.

O individuo deve percorrer a sala sempre proximo aparede e completar sua volta
em no maximo ‘200 passos .

A cada ssmulagdo o individuo comeca em posicdes e diregdes diferentes para
evitar que ele percorra 0 caminho automaticamente sem verificar o ambiente em que
esta

Fitness
O fitness é calculado da seguinte forma:
fitness = fit;

Na qual ‘fit" € o nUmero de posicdes do caminho idea que o robd visitou nas
cinco execucoes.

O fitness maximo € ‘300" e representa 0 nimero de células do caminho ideal, ou
sgja, se um robd conseguir percorrer o caminho ideal sem se desviar muito da sua
trajetOria, certamente terd um fitness igual ou proximo ao maximo.

Funcoes
- PROGN3 (3): executa trés ramos em sequéncia;
- PROGN2 (2): executa dois ramos em sequiéncia;

- IFWALL (I): executa seu ramo esquerdo se nédo for detectada parede pelo robd (a
no méximo 1 passo de distancia) e caso contrario executa seu ramo direito.

Terminais

- WALKFRONT (F): faz robd dar um passo afrente;
- WALKBACK (B): faz robd dar um passo paratrés,
- RIGHT (R): faz robd virar adireita;

- LEFT (L): faz robd virar aesquerda.

Outros Parametros

- Populagdo (M) = 500;

- NUmero de Geragdes = 71;

- Probabilidade de Cruzamento = 70%;

- Probabilidade de Reproducéo = 30%;

- Matriz de ssimulagéo = 20 x 20;

- Posicionamento do robd em nimeros inteiros;
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- Limite de complexidade (no sorteio) = 120;
- Angulo de virada = 90°;
- NUmero de execuces por individuo = 5.

Resultados

Grdficos Evolutivos

O gréfico abaixo ilustra a evolucao dos individuos ao se passarem ‘71’ geracdes
de reproducdo e cruzamento. Pode-se observar que na geracéo ‘69’ obteve-se 0 primeiro
individuo com fitness méximo designado igual a 300. As oscilacbes devidas a
aleatoriedade utilizada na medicéo do fitness. Por fim, a média da geragdo que também
melhora, mas se mantém mais constante e estabiliza por volta da geragéo ‘62’ .

Fitness = f(Geragao)

»»»»» Média Maior

/\f\/\/\fﬁ/\/M

250 /\,J \/ _J v/ e ;

150

350

300

Fitness

100

50

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Geragao

Figura 7.1 — Gréfico Evolutivo de ‘ 71 geractes

No proximo grafico temos um exemplo de uma execucdo aonde o primeiro
individuo com fitness ‘300" aparece na ‘geracdo 6, muito prematuro, por isso, e
também devido a aleatoriedade esse individuo ndo mantém seu desempenho. Ainda
vemos oscilagOes até a geracdo ‘20° aonde o melhor se estabiliza. Nesse gréfico também
podemos perceber que devido asolucdo ter sido encontrada muito cedo obtemos uma
média final dos individuos muito melhor que a do caso anterior.
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Fitness = f(Geragao)

----- Média Maior

350

NIU

/VJV
200 /\

150

Fitness
<

100

50

0 10 20 30 40 50 60 70 80

Geragao

Figura 7.2 — Gréfico Evolutivo de ‘ 71 geracbes com evolucao antecipada

E no ultimo grafico que foi simulado com apenas ‘51’ geracdes, o exemplo de
uma evolugdo no qual o melhor individuo ndo € nem prematuro nem muito atrasado, ele
ocorre na 222 geragao e se estabiliza.

Fitness = f(Geragao)

----- Média Maior

350

300

= \f/
200 N /\/\
150

100

Fitness

50

0 10 20 30 40 50 60
Geragao

Figura 7.3 — Gréfico Evolutivo de ‘51 geracdes

Exemplos de Caminhos
Para entendermos as figuras € necessario que se saiba a maneira como foram
representadas:
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As paredes sd0 a parte representada pela cor preta;
A éarealivre paracirculagdo do robd € representada pela cor branca;
As outras cores representam a direcéo do robd durante o percurso:

o

O O O

!

Vermelho: paracima;
Amarelo: esquerda;
Azul: para baixo;
Verde: direita

caminho da geracdo 0 caminho da geracdo 'S
caminho da geragdo '32' caminho da geracdo '20'

Figura 7.4 — Exemplos de caminhos percorridos pel os agentes

‘Geracdo 0': vemos que o individuo ndo consegue detectar quinas, por iSso
percorre um caminho que possui mérito dentro da sua geragdo mas néo € o suficiente.

‘Geracdo 5': ao contrério do individuo da ‘Geragdo 0’ esse individuo procura pela
quina diversas vezes 0 que torna seu caminho confuso e de execucéo lenta.

‘Geracdo 32': nesse individuo vemos um caminho “limpo”, que ndo executa
muitos testes antes de se movimentar, mas ainda nd é um individuo excelente

exatamente por poupar movimentos na deteccdo das quinas e esbanjar movimentos
andando em linhareta.

‘Geracdo 50': esse é o individuo excelente por que ndo se movimenta além do
necessario para a deteccdo das quinas e cantos, podemos ver que sempre préximo a eles
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o individuo se desvia um pouco de seu caminho retornando logo em seguida, sem
desperdicio de movimentos.

Exemplos de Individuos

Abaixo é mostrado o melhor individuo dessa simulacdo na forma em que ele é
escrito em arquivo depois de ter sido evoluido, e os dados do segundo e terceiro
melhores. Escrito dessaforma ele pode ser reutilizado em novos testes.

Individuo 1

33FFILBI3RI22BR223BBRR2FF2L FFRIIF32I 3FF3BRL 32RLBII33RIIF3ILLFRF
F3LB3FB2BFRLBLRBB

PONTOS DE COMPLEXIDADE = 159
FITNESS = 300

Individuo 2

PONTOS DE COMPLEXIDADE =79
FITNESS = 300

Individuo 3

PONTOS DE COMPLEXIDADE = 425
FITNESS = 300

Podem ser notadas as diferencas na complexidade dos trés individuos, o primeiro
possui um tamanho que € préximo a média, o terceiro € muito grande (ou muito
complexo) e o segundo tem aproximadamente a metade do tamanho do primeiro.

Deve ser lembrado que todos possuem fitness maximo portanto deve ser escolhida
uma das solugdes apresentadas, se houver necessidade de um individuo que € apenas
suficiente para suprir as necessidades minimas, a escolha mais ébvia seria 0 segundo
que apresentard um tempo de execucdo menor, mas se 0 caso for um individuo que
venha a ter bom comportamento em outros ambientes primeiramente deveremos testéa-
los nesse novo ambiente e entdo o melhor deve ser escolhido.

7.4.2 Agente seguidor de paredes com visao global

Esta simulacdo possui as mesmas caracteristicas da simulacdo anterior exceto pelo
fato de apresentar maior complexidade de resolucdo devido a grande area a ser
percorrida.

O individuo deve percorrer a sala, sempre proximo aparede e completar sua volta
em no maximo ‘5000 passos .

Fitness

O fitness é calculado da seguinte forma:
fitness = fit — ( unfit / 500 )
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Naqua ‘fit" € o nimero de posi¢des do caminho ideal que o robé visitou e ‘unfit’
€ 0 numero de vezes em que ele se desviou do caminho (penalizacdo) ideal ou visitou
uma célula mais de uma vez, por esse nimero ser “relativamente’ grande ele é dividido
por ‘500" para diminuir suainfluénciano fitness final.

O fitness maximo € ‘780" e representa 0 nimero de células do caminho ideal, ou
sgja, se um robd conseguir percorrer o caminho ideal sem se desviar muito da sua
trajetoria, certamente terd um fitness proximo ao maximo.

Funcoes
- PROGN3 (3): executa trés ramos em sequéncia;
- PROGN2 (2): executa dois ramos em sequiéncia;

- IFWALL (I): executa seu ramo esquerdo se néo for detectada parede pelo robd (a
no méximo 1 passo de distancia) e caso contrario executa seu ramo direito.

Terminais

- WALKFRONT (F): faz robd dar um passo afrente;
- WALKBACK (B): faz robd dar um passo paratrés,
- RIGHT (R): faz robd virar adireita;

- LEFT (L): faz robd virar aesquerda.

Outros Parametros

- Populagdo (M) = 500;

- Probabilidade de Cruzamento = 70%;

- Probabilidade de Reproducéo = 30%;

- Matriz de simulagdo = 200 x 200;

- Posicionamento do robd em nimeros reais,

- Limite de complexidade (no sorteio) = 1000;
- Angulo de virada = 30°;

- NUmero de execuces por individuo = 2.

E importante que seja dito que o programa permite que o robd se vire em qual quer
angulo que sgja definido, o angulo de 30° foi adotado depois de executadas varias
simulacdes.

Resultados

Grdficos Evolutivos

O primeiro gréfico, do fitness em fungdo da geragdo, mostra a evolugdo dos
individuos apés ‘51" geracdes (ageracdo ‘0" também € contada). Pode se observar como
a média acompanha a reta dos maiores apos as geracdes e como € mais estavel ndo
apresentando variagdes bruscas. Por exemplo: na ‘geracéo 9° 0 maior individuo possui
fitness igual a‘400" e na ‘geracdo 11’ o fitness € igual a‘530" 0 que representa um



grande salto, isso devido ao cruzamento.
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Figura 7.1 — Gréfico Evolutivo '51 geracOes

No préximo gréfico, em uma simulacdo de ‘42' geracdes, nota-se claramente uma
queda na média do fitness. 1sso ocorre devido a uma tentativa de renovacdo dos
individuos executada no meio do processo de evolugdo, essa renovacdo € chamada de
“decimac&o”. Na decimagdo apenas ‘10%’ deles sdo aproveitados e os outros ‘ 90%’ séo
criados novamente. Apesar dessa tentativa e do fitness inicial ser préximo a ‘500" no
final da simulacéo ndo se conseguiu individuos t&o bons como os da execucéo anterior.
Isso demonstra como a PG é muito dependente dos seus primeiros individuos, mas
também da variedade existente.
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Figura 7.2 — Gréfico Evolutivo ' 42 geraces com decimacdo na 212 geracéo

Exemplos de Caminhos
‘Geracdo 10': o individuo dessa geracéo apesar de poder acompanhar a parede e
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detectar 0 obstéculo asua frente, ndo percebe quinas, apenas caminha até encontrar algo
que impeca seu movimento, isso faz com que ele tenha algumas caracteristicas que
podem ser aproveitadas na proxima geracao.

Figura 7.3 — Caminho Geragéo 10.

‘Geracdo 26': esse individuo percorre muito bem o caminho, mas por virar-se
muitas vezes para encontrar quinas, acaba ndo percorrendo o caminho todo. Ele
demonstra o aperfeicoamento que ocorreu desde a décima geracdo na deteccdo de
guinas.

i
Figura 7.4 — Caminho Geracéo 26

‘Geracao 48': esse € o individuo excelente dessa execucdo, pois percorre todo o
caminho dentro do nimero de movimentacdes estipulado. Consegue detectar as quinas
gue foram problemana 102 geracéo e ndo perde tempo com isso como na 262 geracao.
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Figura 7.5 — Caminho Geracéo 48

Exemplos de Individuos

Abaixo é mostrado o melhor individuo dessa simulacdo na forma em que ele é
escrito em arquivo depois de ter sido evoluido, e os dados do segundo e terceiro
melhores. Escrito dessaforma ele pode ser reutilizado em novos testes:

Individuo 1

3IR22222FIF3B2I12F112B2L12B2B32F2L RRI22BL 3IBIFIFBFB323L3B3B
FB2F32RFF23II1B3FLIFRLR2L3IILLILFILLRIF23B21132RLIFRBB2RIIBB33IR
2231311LL212I133BBRBRBIRRL 3IB32LRBRRBIZ2BRLRFR2L3222FRIILLIFFRIF
LRIF3BIBRLRFFR2FRRL3IILBILFIFLRR3IB2I132LIRR22ILRBRILBBBBLFLF
BFBLR2IBRRRRIILLIFFRFI33FLIFR2LIRBB3ILLFIR3BBR

PONTOS DE COMPLEXIDADE =290
FITNESS=776

Individuo 2
PONTOS DE COMPLEXIDADE = 110
FITNESS = 766

Individuo 3
PONTOS DE COMPLEXIDADE =44
FITNESS = 761

Podem ser notadas as diferencas na complexidade dos trés melhores individuos. O
primeiro € o maior de todos, mas que também é o que possui maior fitness. O segundo
mesmo tendo fitness menor n&o apresenta tanta inferioridade e possui menos da metade
de pontos de complexidade do primeiro, o terceiro por sua vez também nédo perde muito
em desempenho e possui complexidade inferior a metade do segundo. Deve ser
lembrado também que todos possuem fitness muito proximos ao maximo, mesmo tendo
sido descontados desvios, portanto cabe a nés escolher uma das solugdes que nos foram
apresentadas, se quiser um individuo que é apenas suficiente para suprir as nossas
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necessidades atuais a escolha mais ébvia seria o terceiro que apresentard um tempo de
execucao menor, mas se o caso for um individuo que venha a ter bom comportamento
em outros ambientes primeiramente ele devera ser testado nesse novo ambiente.

7.4.3 Agente seguidor de bola com obstaculos e com visao global

O agente Seguidor de Bolafoi escolhido para ser 0 segundo passo da evolucéo dos
Agentes Jogadores de Futebol, pois apresenta maior dificuldade que o Seguidor de
Paredes e adiciona elementos como a bola e obstacul os.

Além das funcdes de desvio de paredes e de movimentagdo, que foram
reaproveitadas, adiciou-se apenas uma funcdo que relaciona a movimentagcao do robd
com a movimentacdo da bola, alterando o ambiente e a maneira como se mede 0 fitness.

Com as caracteristicas da PG foi criado o programa do robd seguidor de bolas
aonde o rob6 deve alcancar abola e tocdla o maior nimero de vezes possiveis dentro da
sua execucao. O ambiente de ssimulacdo continua do mesmo tamanho, apesar de ter sido
adicionados obstacul 0s, 0s passos séo contados da mesma forma. A execucéo da arvore
também né&o é parada enquanto ndo terminar.

O individuo deve percorrer a sadla buscando pela bola em no maximo ‘2000
passos . Os passos sao reduzidos em relagéo ao caso anterior especificamente porque o
rob6 ndo precisa se movimentar tanto para alcancar a bola, e para tornarem a
representacdo final mais clara.

A cada simulac&o o robb e a bola comegam em posi¢oes aleatorias.

Fitness

O fitness foi calculado de diversas maneiras. Abaixo, agumas das melhores
maneiras e 0s motivos pelos quais sdo considerados melhores séo apresentadas.

A férmula gue serviu de base para as outras &
fitness = hits * k = S(n / Dni);
Aonde ‘hits € o niUmero de vezes que o robb atingiu a bola; n € o nUmero de
passos do rob6 e Dini é adistanciainicial medida antes do robd se movimentar. O valor
‘n/ Dini’ (chamado de penalizac&o) é recalculado a cada vez que o robd atinge a bola,

por isso € usada a somatoria desses valores no fitness. 'k’ € uma constante a ser definida
em cada caso, e sera mostrado como elainflui no resultado.

O nimero de hits maximo é estimado em ‘15, com base na aea de
movimentacdo, no numero de execugdes e na distancia méxima que a bola pode ter do
robd.

Funcoes
- PROGN3 (3): executa trés ramos em sequéncia;
- PROGN2 (2): executa dois ramos em sequiéncia;

- IFWALL (I): executa seu ramo esquerdo se nédo for detectada parede pelo robd (a
no méximo 1 passo de distancia) e caso contrario executa seu ramo direito.

Observacdo: sdo as mesmas do caso anterior.



58

Terminais

- WALKFRONT (F): faz rob6 dar um passo afrente;
- WALKBACK (B): faz rob6 dar um passo paratras,
- RIGHT (R): faz robd virar adireita;

- LEFT (L): faz robd virar aesquerda;

- ALIGN (A): direciona o rob0 paraa bola.

Outros Parametros

- Populagdo (M) = 500;

- Probabilidade de Cruzamento = 70%;

- Probabilidade de Reproducéo = 30%;

- Matriz de simulagdo = 200 x 200;

- Posicionamento do robd em nimeros reais,

- Limite de complexidade (no sorteio) = 1000;
- Angulo de virada = 5°;

- NUmero de execuces por individuo = 1.

O angulo de 5° foi adotado por se tratar um valor suficiente e que permite bastante
precisdo na movimentagao buscando a bola.

Resultados

Graficos Evolutivos

No primeiro grafico (50 geracBes) nota-se uma grande diferenca em relacdo ao
Seguidor de Paredes: a variacdo exagerada do fitness do melhor individuo, isso se deve
ao fato do robd interagir-se com outro objeto que também se movimenta, que € mais
rapido que ele e que reflete em outros objetos, ou sgja, executa-se apenas uma simulacdo
de cadarob6 eaposicdo inicia aleatdriainflui no resultado. De qualquer forma o fitness
nesse caso € mais Util para informar quantas vezes o rob6 consegue tocar a bola dentro
da execucdo estipulada.
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Figura 7.1 — Gréfico Evolutivo ' 50 geracbes’ k = 1500

No segundo grafico (100 geracBes com decimagdo) foi executada a decimacdo ja
citada, na‘50? geracdo’. Como no caso anterior tem-se a variagdo do fitness do melhor
individuo e também é percebido que essa variagdo apds algum tempo permanece dentro
da mesma faixa, com poucas excegOes. Essa simulacdo foi feita para observar a
convergéncia final dos dados e a eventualidade de ter individuos por vezes tdo bons, e
como estes ndo poderiam ter perdido suas caracteristicas de uma geracdo para outra. Até
a centésima geracdo a média de fitness continua aumentando e a faixa em torno de onde
varia o individuo com fitness maximo, também. Algumas vezes a posi¢do inicidl,
sorteada de certa forma, pode favorecer o desempenho final e isso nédo foi retirado, pois
a sorte também influi na evolucéo.

O ultimo gréfico (50 geracbes) mostra uma simulagdo onde ‘k = 1000'. Isso fez
com que a somatdria das penaizacfes dos individuos tivesse maior significancia no
fitness € com isso selecionou melhor agqueles que deveriam continuar, ocasionando uma
variagdo um pouco menor nos melhores. Pode-se notar individuos com fitness muito
préximo a‘14000" o que indica que atingiram a bola ‘14’ vezes. No caso anterior com
‘k = 1500’ teve-se individuos com fitness proximo a‘23000" o que indica ‘15’ hits. Ou
sgja, obteve-se uma melhora em um aspecto (maior estabilidade dos dados finais) e em
termos de fitness ndo se perdeu, pois a execucdo com ‘k = 1500° foi feita duas vezes e
somente na segunda execucao (100 geracdes) que se obteve individuos tdo bons.
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Figura 7.3 — Gréfico Evolutivo ' 50 geractes
k = 1000

Exemplos de Caminhos

As figuras a seguir foram extraidas da smulacdo com ‘k = 1500’. Os quadrados
brancos sdo obstéculos para o individuo e para a bola.

Nessas figuras o caminho feito pelo robb é representado pela cor vermelha. O
amarel o representa o principio do caminho, e o verde a posi¢des da bola.

‘Geracao 1': Esse individuo toca poucas vezes na bola, mas pode perceber como
ele jaa persegue, apesar de ndo ter tido problemas com os obstécul os.
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Figura 7.4 — Caminho Geragéo 1

‘Geracdo 8': Exemplo de um caminho onde o individuo persegue muito bem a
bola, por partir de uma disténcia maior que o exemplo anterior € mesmo assim possuir
fitness maior, formando uma pardbola com o seu caminho.

Figura 7.5 — Caminho Geragéo 8

‘Geracdo 13': Individuo que inicia a busca pela bola ja com um obstaculo entre ele
e seu destino e utiliza suas funcdes e treinamento para desviar-se.

Figura 7.6 — Caminho Geracédo 13

Geracdo 41': Individuo bastante evoluido que consegue por vérias vezes atingir a
bola ja que o fitness 0 estimula a fazer isso. Nota-se também que este individuo ndo
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perde tempo a0 seguir a bola e sempre tenta a melhor trgjetéria. Pouco antes de a
execucdo terminar ele ainda buscava atingir a bola mais uma vez e fez uma pequena
curva dentro datrgjetéria dabola.

Figura 7.7 — Caminho Geragéo 41

Exemplos de Individuos

Abaixo é mostrado o melhor individuo da simulagdo com ‘k = 1500' na formaem
gue ele é escrito em arquivo depois de ter sido evoluido, e os dados do segundo e
terceiro melhores. Escrito dessaforma ele pode ser reutilizado em novos testes:

Individuo 1

3I1R2FF32312ILI1B32R3FRRR22L 3RAF2BRFR323I2ILIBILLIAAIR32F2IF
3FFRFFF33RB2RRF33FFRILI2312IRIB32R3FR32AR32F2I |AL2FRFAF22IALF
2BRR22L 3RF2IBF323IFIRR33RBI I 3FBBIRAFF33FF22F2I | AL 3F3RRFRFIRAI
232FRR2B2BR33FBIRF3L2RF3FFR2RBA 2BIR32FRFBAIRFII333F2L FFFRBA
12IBIIAL3FF3FFR3FFRAFL2BRFR323I2ILIB33BIAR22FF3A 211 AL3FFRLFF2F
RIAAIR32F2I F3FFRRFF33RF2RRF33FFRILR2BIR32FR3FFRBFLII3FLBIRAF
33FFRL32FRR2FIBFAIRF32RITFRIFF33AIL3A2FFFFLFR2BIR32FR2FRBAIR
FI13FBBIRFF33FFRL3AR2FIBFAIRFII3L33FA3AILIFRFFFRIRAFLRF

PONTOS DE COMPLEXIDADE = 477
FITNESS = 16436

Individuo 2
PONTOS DE COMPLEXIDADE = 696
FITNESS = 16433

Individuo 3
PONTOS DE COMPLEXIDADE =432
FITNESS = 16431
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E muito clara a diferenca na complexidade dos individuos do Seguidor de Bola
em relacdo aos individuos do Seguidor de Paredes principalmente por se tratar de uma
tarefa mais dificil de ser executada. Os individuos do Seguidor de Bola possuem uma
complexidade muito maior.

A complexidade do individuo ndo pode ser diretamente relacionada com o seu
desempenho no ambiente. Os trés individuos acima tém fitness muito proximos e o
segundo se destaca por ter uma complexidade consideravelmente maior.

7.4.4 Agente seguidor de bola com obstaculos e com visao local

Esta simulagdo possui as mesmas caracteristicas da simulagdo anterior exceto pelo
fato exigir umamaior habilidade do agente a ser desenvolvido.

Como a visdo € limitada, o agente ndo tem mais a visdo do ambiente inteiro e
precisa buscar a bola da maneira mais répida e desviando dos obstaculos, pois estes
também atrapalham sua visao.

Fitness

O fitness nessa simulagdo foi calculado da mesma forma que na simulagéo
anterior. Isto porque o objetivo da evolugdo ainda € 0 mesmo, s as dificuldades é que
aumentaram.

A formulado célculo do fitness €
fitness = hits * k = S(n / Dni);
Aonde ‘hits € o nUmero de vezes que o robb atingiu a bola; n € o nUmero de
passos do rob6 e Dini é a distanciainicial medida antes do robd se movimentar. O valor
‘n/ Dini” (chamado de penalizac&o) é recalculado a cada vez que o robd atinge a bola,

por isso é usada a somatéria desses valores no fitmess. ‘k’ € uma constante que foi
mantida com o valor de *1500" de acordo com o que concluimos na simulag&o anterior.

Funcgoes
- PROGN3 (3): executa trés ramos em sequéncia;
- PROGN2 (2): executa dois ramos em sequiéncia;

- IFWALL (I): executa seu ramo esquerdo se ndo for detectada parede pelo rob6 (a
no maximo 1 passo de distancia) e caso contrario executa seu ramo direito;

- IFBALL (C): executa o ramo esguerdo se enxergar bola e caso contrério executa
o ramo direito.

Observacéo: foi acrescentada apenas uma funcdo (ifball).

Terminais

- WALKFRONT (F): faz robd dar um passo afrente;
- WALKBACK (B): faz robd dar um passo paratrés,
- RIGHT (R): faz robd virar adireita;

- LEFT (L): faz robd virar aesquerda;



- ALIGN (A): direciona o rob0 para a bola.
Observacado: iguais & do caso anterior.

Outros pardametros

- Populagdo (M) = 500;

- Probabilidade de Cruzamento = 70%;

- Probabilidade de Reproducéo = 30%;

- Matriz de simulagdo = 200 x 200;

- Posicionamento do robd em nimeros reais;

- Limite de complexidade (no sorteio) = 1000;
- Angulo de virada = 5°;

- NUmero de execuces por individuo = 1;

- Angulo de visio = 30° para cada lado.

Resultados

Grdficos Evolutivos

Nesse primeiro grafico, como j& havia sido notado na simulagdo anterior, existe
uma grande variacd no desempenho do melhor agente, parecendo até que este
“desaprendeu” de repente o que havia aprendido. 1sso néo € verdade, mais uma vez isso
se deve agrande gama de possibilidades em que o ambiente pode se apresentar para o
agente, antes que ele comece a buscar pelabola

O principal € que pode ser percebida a evolucdo, em outras simulagdes adiante
serdo mostrados os efeitos de um desenvolvimento mais longo (com mais geragoes).

No segundo grafico, é notada uma maior estabilidade na evolucdo e um melhor
resultado final, e que também sgja notado que se trata apenas de uma outra simulacdo
com 0 mesmo programa. Esse grafico serve para ser mostrado que ndo se tem um
padréo muito correto de evolucdo, exceto o que jafoi citado.
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Figura 7.2 — Gréfico Evolutivo '51 geracBes (Tempo de execucdo = 1:37:18)

Outro ponto interessante desse grafico é um salto de desempenho na‘49? geracao’
0 que pode indicar que se a simulacdo proseguisse, provavelmente seriam obtidos, dai
em diante, agentes com fitness que variassem entre ‘9000" e *12000'.

JA no terceiro gréfico, que se trata de uma simulacdo de ‘101 geracOes, é
perceptivel sua semelhanca com o segundo gréfico até a ‘507 geracdo’, apds isso 0
detalhe importante € que a evolucéo tende a se estabilizar entre uma faixa de valores,
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mas até a ‘1002 geracdo’ e€la ainda existe. Outro fato importante mas que também nado
pode ser tomado como regra € que a faixa de variagdo dos melhores agentes diminui.
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Figura 7.3 — Gréfico Evolutivo ‘101 geracdes (Tempo de execucdo = 2:57:45)

Um ponto marcante que podemos perceber nessas simulagdes e que as
diferenciam das outras € o baixo valor da média dos individuos, que nem chega a
acancar o desempenho do melhor individuo da primeira geracdo. Isso se deve
principalmente ao ato grau de dificuldade dessa simulagéo. Mas como se trata de uma
evolucdo espelhada na natureza, 0 que se espera é que se esses mesmos agentes forem
deixados evoluindo durante mais tempo, os melhores devem estabilizar em um valor
préximo ao 6timo e a média ndo deve ficar muito longe disso.

Exemplos de Caminhos

Nos exemplos de caminhos que serdo apresentados a prioridade é que sgjam
mostrados os que exemplifiquem o desenvolvimento e sejam de féacil entendimento com
breves descricoes.

Geragdo 1. por se tratar de um agente com pouca evolugdo, nessa figura o agente
apos atingir a bola duas vezes se perde atras de um obstéculo.
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Figura 7.4 — Caminho da Geragéo 1

Geragdo 7. esse agente se vira uma vez procurando a bola e ndo a encontra, entéo
segue em uma direcdo, comega a se virar novamente dessa vez encontrando a bola, dai
segue para atingi-la.

Figura 7.5 — Caminho da Geragéo 7

Geragdo 12: nesse exemplo o agente se vira buscando a bola, como todos fazem
desde as primeiras geracdes, e depois que a encontra ndo mais a perde seguindo-a até o
fim da sua execucdo.

Figura 7.6 — Caminho da Geracéo 12
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Geracaol6: esse agente atinge a bola duas vezes e por algum motivo perde sua
localizac80, 0 que acontece entdo € que ele comega a se virar procurando a bola,
demonstrando uma boa evolucdo no que diz respeito a localizar, ou no caso, achar
novamente a bola.

Figura 7.7 — Caminho da Geracéo 16

Geracdo 41: esse € apenas um exemplo de um agente gue ja consegue quase gque
perfeitamente seguir a bola, daqui em diante o principal ponto de evolucdo serdo: o
aumento do nimero de vezes em que 0 agente atinge a bola e a economia na
movimentacao até que se atinja a bola.

Figura 7.8 — Caminho da Geragéo 41

Geracdo 50: 0 que deve ser observado nessa figura € que o agente perde a visdo da
bola porque se depara com um obstaculo, mas logo depois faz 0 conhecido movimento
de busca da bola e a reencontra.



69

Figura 7.9 — Caminho da Geragéo 50

Geracdo 70: nesse exemplo que se quer ressaltar € o tipo de movimentagcdo do
agente, que como no agente implementado anteriormente, esse agente desenvolve uma
certa capacidade em economizar movimentos para atingir a bola. O que se observa na

figura abaixo € uma movimentagdo que quase “prev€’ onde a bola sera atingida
novamente.

Figura 7.10 — Caminho da Geragéo 70

Geracdo 81: esse Ultimo exemplo mostra uma boa perseguicéo da bola e também
as caracteristicas boas que se mantiveram dos agentes anteriores, como a economia de
movimentos e um bom nimero de vezes atingindo a bola.

Figura7.11 — Caminho da Geragao 81
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Exemplos de Individuos

Abaixo é mostrado o melhor individuo da simulagdo de ‘101 geracdes na forma
em que ele é escrito em arquivo depois de ter sido evoluido, e os dados do segundo e
terceiro melhores. Escrito dessa forma ele pode ser reutilizado em novos testes:

Individuo 1

3F33FCA32LLACI23FRBFBIIFL3I232F I CAF22BIIRRLBR3CA23FL I 2F
2BLIBIL2IILRZBAF3I232FIBR3CA23FLIICA32LL213B2IBCARR2LFRBCAIIF
L31232FIICAF22BIIR3RCA3R3ICARIRZBIBCAIRFI23FCACA3FBBRRFALRL
BR3CA23FLII12F2BLIBIL2IILR2BCARFIL22L BIL223CAIFB3IRBFBLL3FB2I3
3LILRBFL2IIR2CA3R2FIICBB3LL2LBCAR32B2L LL FCAR3FRLLRF223L2FR
RCABLCAICAFFFBILCAZ2I3L3FFR3B33FLFBLBLBRLIRIL2IILR2ZBCARFIL2
2L 222|FB23FCALB2LRR2F3RIF2RLI323BRRFL23CACACAF2BI3F2RBB3B
RFLLI3LCASFIR3233FFF3B2ILRFBCA2B322L RFLLRLACAR3BBCAS3R333|
LRLFBBIRR3IILB23BFFBBLLRIR23CAFBB3FB2ICA2FFCALRF223L2FRRB
LCAICAFFFBILCA2I3L3FFR3BRBLLRLF22L3IB3CAFLLBFLLFBILCAZ2I3L3
FF2132B3RCF3FB232133CF2BR3B2RIBRRFIFFBLI3IB2LFILBFLB3RIRR33RI
BCASCA32FBR2LCALBR2I2BLILBCA3RBB3CA2I12LR3CARRLLRLRIZ23IR2
3LBCAIZL3LL2I122CAR3FI3ICALII3Z2B3R3CAF2BIZ2LCA3FRII3I2F3RLRICAZ
BCAIICA2IRBCAF3B2CABBCA3RABLLFRLRLBRRBFLBRFRFFBLBRBFB
RRBFCALBLLRLFLBCAB

PONTOS DE COMPLEXIDADE = 832
FITNESS = 8966

Individuo 2

PONTOS DE COMPLEXIDADE = 1023
FITNESS = 8902

Individuo 3

PONTOS DE COMPLEXIDADE = 2583
FITNESS = 7476

Podemos perceber que a complexidade dos agentes sofreu um consideravel
aumento, ndo tanto no melhor agente da simulag&o, mas no segundo e terceiro agentes.
A tarefa mais complexa exigiu uma maior elaboracdo dos individuos, principa mente se
compararmos com o melhor individuo da primeira smulacdo, que era o seguidor de
paredes em um ambiente simples. Para a resolucdo daguele problema, o minimo
necessario foi um agente com 79 pontos de complexidade.

7.5 Conclusao

A partir dos resultados obtidos conclui-se que, usando Programacdo Genética,
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pode-se criar individuos que apresentam os comportamentos basicos para atuar no
dominio do Futebol de Robds, como seguir paredes e bolas.

A Programacdo genética permite a criacdo de individuos que produzam os
resultados desejados desde que as habilidades necessérias para realizacdo das tarefas e a
relacdo dos individuos com o ambiente sgjam conhecidas. Assim, um aspecto muito
importante na Programacdo Genética é a ssmulacdo do ambiente, que deve incluir as
dificuldades e dados relevantes do ambiente, pois os individuos criados so estardo bem
preparados para reagir a situacoes conhecidas.

Para a obtencdo de individuos capazes de realizarem outras tarefas deve-se
realizar novos treinamentos com base nos mesmos individuos (se puderem ser
aproveitadas caracteristicas adquiridas com o treinamento anterior) ou em novos (como
foi feito para o seguidor da bola). Ainda, para que um mesmo individuo seja capaz de
executar duas tarefas, € necessario treind-lo nos dois ambientes onde atuara, pois suas
caracteristicas somente permanecem ou se perpetuam quando as mesmas S0 hecessarias
para 0 seu “encaixe’” no ambiente. Mudando o ambiente de um individuo pode tornar
muita das caracteristicas, antes essenciais para a sua sobrevivéncia, desnecessarias.

E importante destacar que nenhum tipo de reedicgo foi utilizado para eliminar os
ramos desnecessarios ou reduzir a complexidade dos individuos, sendo os individuos
apresentados e seus comportamentos resultados dos conceitos de Programacéo Genética
implementados.

A funcdo de fitness é essencial para o controle dos individuos que permaneceréo
nas proximas geracOes. Ela controla a velocidade da “evolugdo”, o resultado fina e
complexidade dos individuos A escolha de uma funcéo de fitness que ndo selecione
corretamente os individuos que permanecerdo acarreta no maior tempo necessario para
evoluir uma populagdo e até na criacdo de populagdes que ndo atuam como desejado.
Entre os possiveis trabal hos futuros em estudo encontram-se:
A evolugdo de comportamentos mais complexos como: goleiro, defesa,
atague, etc.
A insercao de comunicagdo entre os agentes para aformacao de times.

E finamente, a implementacdo destes agentes no Simulador Oficial da
RoboCup.
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8. PROTOTIPO DE ROBO AUTONOMO

Este capitulo apresenta a construcdo de um protétipo de micro-robo autbnomo
para a categoria F-180 da RoboCup. Paraisso, inicialmente se estudou o controle de um
motor de passo. Depois se apresenta aimplementacdo deste controleem VHDL.

8.1 Motores de passo

Motor de passo é um atuador eletromecéanico incremental. A energizacdo
sequencial de cada enrolamento individual, a partir de uma fonte CC, realizadas por
chaves semicondutoras (transistores bipolares ou Mosfets) comandadas por pulsos
digitais, provoca um deslocamento discreto e sincrono com 0s mesmos, denominados
"passos’, como conseqliéncia do alinhamento magnético dos pélos nas estruturas do
rotor e estator do motor. A cada pulso de aimentacdo aplicado em uma bobina do
estator, 0 rotor estaciona em uma posicao estavel e Unica, guardando entre um passo e
outro a mesma precisdo, sem erros acumulativos.

Na Figura 8.1 pode-se observar que o estator possui seis pdlos onde cada par de
polos opostos possui um enrolamento comum e o rotor apenas quatro polos, este motor
€ conhecido como motor de relutancia varidvel. Cada par de pdlos com enrolamento
comum € chamado de fase, consegiientemente esta figural trata de um motor de trés
fases. Cada fase € energizada por uma fonte de tensdo continua através das chaves|, Il e
1.

_—5lalor core

Rotor core

Figura 8.1 — Motor de passo de relutancia variavel.

No primeiro estado o par de pélos chaveado por | esta excitado, onde o fluxo
magnético esta representado por linhas entre os pélos do estator e os pdlos do rotor.
Neste estado os pélos do estator e do rotor estdo alinhados e em equilibrio, onde ha a
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menor relutancia para o fluxo magnético. Quando a chave Il € acionada, dois novos
polos serdo excitados, estado (2), e o rotor irAd se movimentar a fim de entrar em
equilibrio, determinando novamente a menor relutancia para o fluxo magnético nesta
nova situacao, estado (3). Por fim a chave | é desacionada, estado (4), completando um
passo (aproximadamente 15°).

O torque do motor de passo depende da frequéncia de energizacdo seqliencial de
cada enrolamento individual, onde quanto maior a fregiiéncia menor o tempo que o
motor tem para mudar o angulo acarretando a perda de torque.

Existem trés tipos basicos de motores de passo, séo eles: Motor de Passo de
Reluténcia Varidvel, Motor de Passo de Iméa Permanente e Motor de Passo Hibrido. A
figura abaixo mostra estes trés tipos de motores.

Motor de Relutancia Variavel Motor de ima Permanente Motor Hibrido

Figura 8.2 — Trés tipos de motores de passo.

Motor de Passo de Relutincia Variavel

Este tipo de motor apresenta no rotor e estator uma estrutura multipolar em ago-
doce com conjuntos de bobinas convenientemente interligadas (fases) e enroladas nas
pegas polares do estator.

Os nucleos do estator e do rotor possuem numeros diferentes de polos (dentes),
de forma que areluténcia do circuito é funcéo da posicéo do rotor em relacéo ao estator.
A medida que uma das fases é excitada, o niicleo do rotor gira em relagio ao estator até
atingir a posi¢éo de minima relutancia (como no exemplo anterior).

Motor de Passo de Imi Permanente:

Este tipo de motor apresenta um rotor permanentemente magnetizado com
estrutura cilindrica e um estator com polos (eventualmente com dentes) sobre as quais
se encontram enroladas as bobinas.

Uma caracteristica importante deste motor € torque de retencdo, ou sgja, torque
sem excitacéo das bobinas.

Motor de Passo Hibrido

Este tipo de motor € uma combinacdo dos motores de relutancia varidvel e do
motor de ima permanente.

No estator deste motor existem p6los, onde sobre cada pélo existem duas ou mais
bobinas pertencentes a fases distintas, utilizadas para reforcar ou enfraquecer o fluxo
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produzido pelo ima rotérico.

A estrutura rotérica € cilindrica com imds permanentemente magnetizados
longitudinalmente. Cada p6lo do ima é envolto por um anel de ago coberto de dentes.
Tais anéis encontram-se desalinhado entre si de um passo de meio dente.

8.2 Técnica de Acionamento

A dimentacdo de um motor de passo pode ser unipolar ou bipolar. A
alimentacdo unipolar € geramente utilizada em motores pequenos e permite passagem
de corrente unidirecional pelos enrolamentos. A aimentacéo bipolar, ou em ponte H,
permite que a corrente circule em ambos os sentidos, possibilitando um conjugado
maior e operacao regenerativa.

I-\l

AaEh 4
e

(ol i’ b l

Figura 8.1 - Acionamento unipolar e bipolar

Figura 8.2 — Motor de passo e circuito montado em proto-board.
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Existem trés modos béasicos para geracdo de pulsos (Figura 8.3), que foram
testados em uma montagem em proto-board (Figura 8.2):
Modo 1: Uma fase é aimentada por vez, de modo que a posicdo de
equilibrio das fases coincida com a posicdo de equilibrio dos imas,

Modo 1

Modo 2

Modo 3

fornecendo passo pleno.

Modo 2: Duas fases sdo alimentadas simultaneamente e a posicéo de
equilibrio dos imas é diferente do Modo 1, fornecendo passo pleno, mas

com conjugado CP vezes maior.

Modo 3: E obtido combinando-se os Modos 1 e 2, ou sgja, alternando-se a
alimentacdo de uma Unica fase com a alimentacdo simulténea de duas
fases. Neste caso 0 avanco de passo corresponde a metade do passo

produzida pelosModos 1 e 2

aee L [T T TS ML T

o [ [

2 | | [ [ ]

Figura 8.3 — Modos de acionamento de um motor de passo.

8.3 Implementagdo em VHDL

A implementacdo do circuito consiste em um sistema l6gico que controle os dois
motores de passo e um drive de poténcia que fornega corrente e tensdo necessaria para
0s motores, ambos pertencentes ao robd e fixos em uma base de metal (Figura 8.1),
observando os seguintes pré-requisitos:
Os motores ndo devem comegar trabalhar em uma frequiéncia muito alta
(alta velocidade), pois se ndo houver esse controle pode haver um

escorregamento no motor (n&o dar um "passo”, por exemplo);
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Os motores devem girar tanto em sentido horério e em sentido anti-
horario, pois assim o rob6 podera fazer curvas em qualquer direcdo e
girar em torno do proprio eixo;

Os motores ndo devem parar de uma sO vez, para também ndo haver
escorregamento.

Figura 8.1 - Os motores do robd fixos em uma base de metal.

O sistema | 6gico que controla os motores pode ser observado na Figura 8.2.

I A .
'—C Frn

|

Figura 8.2 — Circuito de controle implementado.

O bloco de controle define e a velocidade e a rotagdo dos motores e no bloco
seguinte ocorrem as divisdes de pulsos e do sentido de rotagdo para cada enrolamento
do motor (pdlos). Os seguintes dados de entrada, que permitem ao rob6 readlizar
manobras no plano, sdo utilizados pelo circuito:
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Clock de 300 Hz, necess&rio para temporizar a seqiiéncia de pulsos
gerados pelo circuito para 0s motores.

Sentido dos motores, para determinar se 0 motor rotacionara em sentido
horéario ou sentido anti-horario.

Velocidade dos motores, 0 robd e capaz de desenvolver 5 velocidades
diferentes em ambos os sentido e esse dado € necessario para controlar
essa velocidade

Rotacdo do robd, com essa informacdo o robd e capaz de rotacionar em
torno de seu eixo um determinado angulo.

Um drive de poténcia é necessario para fornecer a corrente e tensdo necessaria
para os enrolamentos dos motores. Este foi construido com transistores Mosfets IRF530
eresisténcias. A Figura 8.3 apresenta como o circuito foi montado:

T s

[

HOLOW

| sentido dos motores

| velocidade dos motores

| rotacde do rohd

‘ —
| enable / disable 5% f i sy i

ALTERA

HOLOW

Figura 8.3 — Circuito de poténcia dos motores.

8.4 Resultados da simulagao

Através de simulacdo utilizando o Software ALTERA Max+Plus 2 foi possivel
observar o funcionamento do circuito projetado. Nela pode-se observar que o circuito
depende da entrada "Dados" aceitar os dados enviados, necessario para casos onde o
robb receba duas vezes a mesma informagdo, por exemplo, virar duas vezes para 0
mesmo lado com 0 mesmo nimero de passos. Observa-se também que ha aceleracdo e
desaceleracdo dependendo dos dados enviados ao controle, pois como ja visto
anteriormente os motores ndo podem comecar atrabalhar em freqiéncias altas.
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Figura 8.1 — Simulag&o do controle dos motores.

A figura abaixo apresenta o protétipo resultante deste estudo, com o sistema de

controle dos motores e a cAmera para aquisicao de imagens.

Figura 8.2 - Protétipo do Robd Auténom
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8.5 Conclusao

A partir dos resultados da simulagdo e de experiéncias realizadas com a base
movel pode-se concluir que:

O circuito descrito € capaz de controlar um motor de passo observando
acel eracOes e desacel eracOes para que ndo ocorra perda de passos no motor.

A implementacdo em VHDL permite a facil modificacdo do sistema e facil
integracéo com os outros componentes do sistema robético (visdo e estratégia de
controle).

Entre as possibilidades de trabalho futuro deve-se estudar a adocdo de motores
mais econdmicos ou motores DC visto que 0 motor de passo tem um consumo elevado
de energia.
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9. TRABALHOS CORRELATOS

S8o discutidos neste capitulo os trabalhos que serviram de base e inspiracdo para o
aqui proposto, dos quais muitas idéias e criticas tiveram origem. Entre os trabalhos que
influenciaram esta proposta, dois tiveram maior peso: o de BROOKS (1986, 1991) e o
de BOISSIER e DEMAZEAU (1992, 1994).

Este capitulo é iniciado com o trabaho mais controverso e conhecido, o de
Rodney Brooks, que tem influenciado muitas areas de IA, como a de Plangjamento
Inteligente, onde o paradigma reativo surgiu decorrente destas idéias. Ainda, como ja
afirmado ao ser apresentada a area de Visdo Computacional, o paradigma propositado
para VC surge como uma conseqiiéncia do seu trabalho [ALOIMONOS, 1994]. Assim,
s80 apresentadas resumidamente as idéias mais importantes do trabalho de Brooks.

BROOKS (1986, 1991) tem sido um entusiasta de uma abordagem baseada em
comportamentos em Al. Ele propds a chamada Subsumption Architecture [BROOKS,
1986], onde um sistema é construido pela composicao de camadas dedicadas a tarefas
especificas, com um comportamento especifico, e onde cada camada interage
diretamente com o mundo através de percepcdo e acdo. Nesta arquitetura, “ camadas de
um nivel podem assumir o papel de uma camada em um nivel mais baixo suprimindo as
saidas desta’, e ainda, “camadas em niveis inferiores continuam a funcionar enquanto
adiciona-se camadas de niveis mais alto” [BROOKS, 1986, p.152]. Ainda, cada camada
€ implementada em uma Maguina de Estado Finita (FSM), sendo decomposta em
unidades de processamento de informacdo paralelas e independentes, interligadas por
hardware, e que trocam mensagens entre si.

Deve-se enfatizar que a principa caracteristica da Subsumption Architecture €
permitir que todas as camadas percebam e atuem diretamente no mundo, um método
diferente do que se fazia até entdo, onde s6 uma camada na base do sistema percebia e
atuava, e a decomposicdo era feita em niveis de processamento, como percepcao,
navegacao e planeg amento.

O trabalho de BROOKS (1991) possui muitos outros aspectos importantes,
desgados para os sistemas criados com a arquitetura aqui proposta. Entre elas,
BROOKS acredita que € necessario que os sistemas:

1. “Dominem apropriadamente e de maneira rapida as mudancas em seu ambiente
dindmico, sejam robustos em relagdo ao seu ambiente e tenham um propdésito
em sua existéncia

2. Sejam construidos para o mundo real e nele testados.

3. Sgjam construidos incrementalmente: os modulos devem ser adicionados ao
sistema um de cada vez, e o sistema deve ser testado exaustivamente antes da
adicdo de um novo médulo”. [BROOKS, 1991, p.140 e p.145]

A proposta de Brooks foi importante como uma reacéo & arquiteturas robdticas
gue estavam sendo desenvolvidas até entdo, que tinham a tendéncia de se tornar cada
vez mais complexas. ELFES (1986) é um exemplo dos sistemas que estavam sendo
construidos, onde muito tempo era gasto com 0 seu proprio gerenciamento. Como
reacdo a esta tendéncia, um sistema simples e funcional como o de Brooks foi bem
recebido.

O segundo conjunto de trabalhos que influencia esta proposta é o apresentado por
BOISSIER e DEMAZEAU (1992) e (1994).
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Inicialmente, BOISSIER e DEMAZEAU (1992) propdem uma andlise de alguns
sistemas de visdo computacional baseada em DAI-MAS. Nesta, cada sistema é dividido
em agentes focais (focus-agents), agentes de nivel (level-agents) e agentes bésicos
(basic-agents). Os agentes focais surgem com uma divisdo vertical do sistema em suas
tarefas, e os agentes de nivel surgem com a divisdo horizontal do sistema, em seus
niveis de representacdo. Os agentes bésicos sdo o resultado da intersecdo dos agentes de
foco e de nivel, sendo os blocos basicos do sistema. Pode-se relacionar estes agentes aos
paradigmas de Visdo Computacional notando que os agentes de nivel seguem uma
abordagem reconstrutiva e os agentes focais sGo propositados.

Depois deste trabalho de andlise, eles apresentaram em 1994 a ASIC (Architecture
for Social and Individual Control): “uma arquitetura de controle baseada na abordagem
Multi-Agentes, que fol usada para construir o sistema MAVI, que integra diferentes
maodul os visuais em cooperacdo” [BOISSIER; DEMAZEAU, 1994, p.107].

A descricdo do funcionamento do sistema MAVI mostra como ele tem uma
abordagem reconstrutiva: “o primeiro agente alimenta o sistema com uma sequiéncia de
imagens a serem interpretadas e controla a camera; o segundo reconstroi as
caracteristicas bidimensionais (bordas de constrastes e agrupamento perceptual) a partir
das imagens e um terceiro agente constréi uma descri¢ao simbdlica da cena a partir das
caracteristicas bidimensionais’ [BOISSIER; DEMAZEAU, 1994, p.113]. Como
exemplo das primeiras aplicagbes do sistema MAVI em BOISSIER e DEMAZEAU
(1994b) é mostrado como o sistema pode ser utilizado para a realizagdo de deteccdo de
contornos em imagens.

Um outro trabalho importante é o de ELFES (1986), que concorda com BROOK S
no sentido em que acredita ser “essencial investigar como 0s subsistemas séo integrados
em uma arquitetura global” [ELFES, 1986, p. 135].

ELFES (1986) propde uma arquitetura de controle onde “ processos independentes
comunicam através de mensagens em um blackboard e guardam informagdes rel evantes
no mesmo” [ELFES, 1986, p.144]. O sistema é dividido em niveis de processamento
(controle robdtico, interpretacdo sensorial, integracdo sensoria, ..) e utiliza
representacfes para a modelagem do mundo real. Pode-se notar ainda uma caracteristica
da abordagem tradicional em seu sistema de teste, chamado Dolphin, que tem como
proposito estudar a extracdo de caracteristicas do mundo com sonares e ndo apresenta
um comportamento ou realiza uma tarefa especifica

Nos ultimos dois anos surgiram varios trabalhos que utilizam a abordagem
baseada em agentes tanto para controle de sistemas robéticos como para sistemas de
visdo computacional. Entre os trabalhos que utilizam agentes para o controle de
sistemas robdticos gue influenciaram este projeto estdo os abaixo.

NEVES e OLIVEIRA (1997) propdem uma arquitetura multi-agentes para o
controle de um robd mével autdbnomo. Neste trabalho, o controle de um agente possui
trés niveis distintos, o cognitivo, o reativo e o reflexivo, onde em cada nivel existe uma
comunidade de agentes. Assim, os agentes do nivel cognitivo orientam os agentes do
nivel reativo, para que o sistema apresente uma “reacao orientada’, enquanto os agentes
no nivel reflexivo sdo responsaveis pelos comportamentos mais elementares. Uma
caracteristica muito forte neste trabalho € o estudo da utilizacdo de aprendizado para a
inser¢éo de novos comportamentos no sistema.

GARCIA-ALEGRE e RECIO (1997) apresentam as diretrizes utilizadas na
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implementacdo de Agentes de Comportamento Bésicos para 0 dominio de navegacdo
visualmente guiada. Neste sistema existe uma separacdo entre o sistema de visdo e o
sistema de locomogdo, e 0s varios agentes necessarios para cada sistema sdo
implementados separadamente. Por exemplo, no sistema de locomogéo existem agentes
basicos como “Pare’, “Ande” e “Volte”’, enquanto no sistema de visdo existem agentes
basicos chamados de “Saccadic’, “Contorno” e “Centralize’. Estes dois sistemas
interagem através de um agente que coordena a utilizagdo dos agentes basicos para que
0 sistema apresente um comportamento.

Tanto MATRIC (1998) quanto VELOSO et al. (1998) utilizam DAI-MAS para
modelar a coordenacdo em sistemas compostos por multiplos robés. O primeiro trabalho
Se preocupa com o aprendizado de comportamentos nesta classe de sistemas, enquanto o
segundo estuda a percepcao distribuida e a colaboracado de agentes autbnomos multiplos
em um ambiente incerto e dinamico.

Finalmente, FIRBY et a (1995) testaram a abordagem de visdo propositada em
um robd movel que realiza tarefas no ambiente de um escritorio real, e em particular a
tarefa de coleta de lixo, e analisam a adaptacdo deste tipo de sistema a novas situagoes.
A arquitetura proposta integra um planegjador reativo e um sistema de controle baseado
em capacidades inteligentes que utiliza rotinas visuais para perceber o ambiente. Este
trabalho trata um rob6 como um agente, e conclui que a abordagem é viavel para tal
tarefa e que este tipo de sistema leva vantagem ao integrar acdo e percepcao.

Outros trabalhos que foram importantes para a realizacdo do trabalho proposto e
gue devem ser citados sd0 :

Os trabalho de SHNEEBELI (1992) e sua continuacdo em XAVIER (1996)
apresentam uma abstracdo para controladores baseados em agentes onde estes sdo
distribuidos em 3 categorias: Agentes Sensores, Agentes de Comportamento e Agentes
Atuadores. Assim, um sistema pode ser construido utilizando classes de agentes
sensores e atuadores. Na segiiéncia deste trabalho, FREIRE et al (1997) utiliza esta
arquitetura para construir um sistema sensorial ultra-sdnico para um robd movel.

Como exemplo de utilizag&o da Subsumption Architecture objetivando o controle
de um sistema de Visdo Computacional, PINHANEZ (1994) propde 0 seu uso em um
sistema com um foco de atencdo movel objetivando a deteccdo de areas de alta
concentracdo de bordas em uma cena. O artigo descreve atentamente o uso de métodos
baseados em comportamentos para o projeto e aimplementacdo da estrutura de controle
de um sensor parecido com afovea, que apresenta resultados interessantes.

RIVLIN et a. (1991) estudam o problema do reconhecimento de objetos quando
este é considerado no contexto de um agente operando em um ambiente. Eles tratam
principamente da traducdo das intencbes do sistema em um conjunto de
comportamentos, propondo uma metodologia para a construgcdo de sistemas com
intencdes, comportamentos e tarefas em um ambiente determinado.

FERGUSON (1992) propde uma arquitetura para o controle de agentes moveis
autbnomos, na qual um sistema é dividido com base nos seus niveis de representacéo
em trés camadas, uma reativa, uma de plangjamento e uma de modelagem.

E finalmente, NOREILS e CHATILA (1995) também introduzem uma arquitetura
de controle para robds méveis, e ainda fazem um bom levantamento dos trabalhos
relacionados a arquiteturas de controle de robos.
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10. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Devido a dificuldade inerente a construcdo de sistemas de IA e aos resultados
limitados obtidos em dominios artificiais bem-comportados, realizar experiéncias em
dominios reais é uma boa maneira de buscar compreensdo sobre 0s sistemas
construidos. Experiéncias podem prover: (i) confirmagdo preliminar de partes de uma
teoria de raciocinio; (ii) sugestdes de possiveis modificacbes para a teoria, para o
ambiente onde ela esta sendo testada e para o0 sistema robético inserido no ambiente.
Além disso, podem sugerir um grande nimero de experiéncias adicionais, possibilitando
aexpansio e o fortalecimento dateoriaoriginal (HANKS et al, 1993).

Os resultados das experiéncias realizadas, que foram apresentados em cada
capitulo, podem ser resumidos aqui.

Quanto aos agoritmos de Visdo Computacional estudados, diversos testes
realizados em varias sequéncias de imagens permitiram concluir que o algoritmo de
Blob Coloring ndo encontra a bola (objeto principal do futebol de rob6s) em uma
imagem. Ja o algoritmo vetorizador ndo consegue segmentar a bola perfeitamente, mas
consegue a localizar na imagem e descobrir a distancia desta até o robd e € mais
eficiente que o Blob Coloring.

Quanto a implementacdo do sistema em hardware com os mesmos agoritmos
implementados em linguagem C, uma comparacéo da eficiéncia mostrou que o primeiro
sistema alcancou um desempenho superior com a mesma qualidade. Associado com o
baixo custo de componentes de FPGA (menor que uma placa Video for Windows), o
sistema resultante € um dispositivo de pequeno tamanho que serve bem para robbs
autbnomos. A avaliacdo das imagens resultante permitiu concluir que a qualidade dos
resultados obtidos também foi satisfatoria.

Quanto ao controle de um robd utilizando a Programacdo Genética, pode-se criar
individuos que apresentam o0s comportamentos basicos para atuar no dominio do
Futebol de Robds, como seguir paredes e bolas. A Programacdo genética permite a
criagdo de individuos que produzam os resultados desejados desde que as habilidades
necessarias para realizacdo das tarefas e a relagdo dos individuos com 0 ambiente sejam
conhecidas.

Durante o projeto e desenvolvimento do sistema implementado foram aprendidas
algumas li¢Bes importantes sobre o desenvolvimento de um sistema robético. Esses
conhecimentos, alguns dos quais sdo assunto de discussdo por outros autores [BOND;
GASSER, 1988; GARCIA-ALEGRE, 1997], podem ser usados no suporte ao
desenvolvimento de novos sistemas e consistem em:

As dependéncias entre subproblemas afetam o projeto dos agentes, nos fluxos
de dados, nos processos decisorios e nas agoes.

Os conflitos que surgem a partir de agGes incompativeis e da divisdo dos
recursos do sistema podem colocar restrigdes nas maneiras de se decompor um
sistema e forcando o projetista a considerar a decomposicdo em diferentes
dimensdes (temporal, espacia ou nivels de abstracéo).
Durante o desenvolvimento deste projeto muitas sugestdes de aperfeicoamentos
foram discutidas. As sugestfes de trabal hos futuros mais importantes sdo:

Os agoritmos de Visdo Computacional implementados sdo simples. Como
possiveis trabalhos futuros deve-se estudar algoritmos mais robustos e



eficientes para localizar a bola na imagem, como os dedicados ao rastreamento
de objetos, os que envolvem Redes Neurais Artificiais (para diminuir a
influéncia da variacdo de cores) e algoritmos baseados em L 6gica Nebul osa.

Implementar esses mesmos algoritmos citados acima em Linguagem C e
VHDL.

Quanto a Programacdo Genética, pode-se evoluir comportamentos mais
complexos como: goleiro, defesa, ataque, etc. e se inserir a comunicacao entre
0s agentes para a formag&o de times.

A implementacéo de agentes para o Simulador Oficial da RoboCup.

Aumentar o nivel de inteligéncia e raciocinio de forma que os agentes possam
cumprir tarefas mais deliberativas e menos reativas.

A construcéo de novos prototipos, com outros tipos de motores, como motores
de corrente continua.

Deve ser implementada uma maneira de realizar a confirmacgdo sensorial que
verifica se uma agdo foi redlizada. Isso fecharia o lago de controle,
configurando o sistema como um servo mecanismo baseado em visao.

Finalmente, o objetivo principal deste projeto % o estudo de sistemas de visdo
computacional para o controle de robds autdbnomos que apresentam comportamento
inteligente, cooperando entre si, em um dominio de jogo de futebol de micro rob6s ¥
foi completamente atingido, fato que pode ser constatado pelo nimero e pela qualidade
das publicagoes redlizadas.
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