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RESUMO

Neste trabalho será descrito um estudo sobre a aplicação de mapas topológicos , mais

precisamente mapas auto-organizáveis, e seu uso em diferentes níveis semânticos para o

tratamento de informações sensoriais. É proposto um método para mapeamento robótico

utilizando mapas auto-organizáveis dispostos em níveis, que sejam capazes de amenizar

os problemas de escalabilidade, correspondência, presença de ruídos, dinamicidade do

ambiente e estratégias de exploração, possibilitado o uso de diferentes tipos de informações

sensoriais. O sistema foi implementado de C++ e validado em simulação, na qual o robô

é dotado com uma câmera omnidirecional e um GPS. O algoritmo proposto mostrou-se

e�ciente, conseguindo compactar informação e reconhecendo dados semelhantes.

Palavras-chaves: Mapeamento Robótico, Redes Neurais Arti�ciais, Mapas Topológicos,

Redes de Kohonen, Estruturas Celulares Crescentes.



ABSTRACT

This work describes an application study about topological maps to deal with sensorial

information using di�erent semantic levels. It is proposed a method to robotic mapping

using self-organizing maps disposed in levels. It is capable to deal with the scalability

problem, correspondence matching, noise sensory data, environment dynamicity and dif-

ferent exploration strategies. It allows using di�erent sensory sources. The system is

implemented using C++ language and it is validated using robotic simulation. The robot

is simulation has an unidirectional camera and GPS. The results show the capacities to

information compression and similar data recognition.

Keywords: Robotic Mapping, Arti�cial Neural Networks, Topological Maps, Kohonen

Networks, Growing Cell Structures.
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Capítulo 1

Introdução

Este capítulo descreve a contextualização e as motivações deste trabalho. Em seguida,

são de�nidos os objetivos da proposta, bem como a sua contribuição cientí�ca. Por �m, a

estrutura do texto, na qual apresenta-se como estão dispostos os capítulos que compõem

essa dissertação.

1.1 Contexto e Motivação

Além de ser uma área consolidada de pesquisa, a utilização de sistemas robóticos no

cotiadino cresce a cada dia. Muitos são ainda os desa�os algoritmicos e tecnológicos asso-

ciados ao desenvolvimento de robôs com autonomia para a realização de suas atividades

principais: a percepção do ambiente, a tomada de decisão e a atuação. Uma classe destes

desa�os está ligada à questão da navegação destes em ambientes reais visando a execução

de diferentes tipos de tarefas. Durante a navegação, os robôs devem ser capazes de tratar

uma ampla variedade de informações incertas e dinâmicas, interagir inteligentemente com

humanos e outros sistemas robóticos, e garantir sua própria segurança, assim como das

pessoas ao seu redor [Bensalem et al., 2009].

Para tal, sistemas de navegação autônoma devem ser desenvolvidos de forma a

guiar um robô sem nenhuma interferência externa, bem como de�nir ações para

o mesmo, tais como atingir alvos, desviar de obstáculos e explorar o ambiente

[Calvo and Figueiredo, 2003], [Cazangi and Figueiredo, 2002], [Crestani et al., 2002],

[Borenstein et al., 1996]. Neste contexto, a pesquisa na área de navegação autônoma de

1
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robôs móveis envolve basicamente três desa�os fundamentais, sendo eles: a localização, o

mapeamento de ambientes, e o planejamento de trajetórias.

A localização de robôs móveis consiste na tarefa de estimar a posição de um robô,

por meio de informações obtidas de seus sensores, em um mapa do ambiente no qual o

robô está inserido. O mapeamento tem o objetivo de criar, também através dos dados

adquiridos de seus sensores, uma representação do ambiente navegado pelo robô. Por �m,

o planejamento de trajetória é responsável por enviar comandos motores ao robô fazendo

com que ele navegue de forma segura, desviando de obstáculos, até um local determinado

[Oliveira, 2010].

O mapeamento robótico tem sido uma área bastante explorada em robótica e inteligên-

cia arti�cial há pelo menos duas décadas [Thrun, 2002]. Em suma, pode-se de�ni-lo como

a obtenção de um modelo representativo do ambiente percorrido pelo robô. A obtenção

de tal modelo dependerá das características do ambiente e dos sensores utilizados para a

sua percepção. Segundo Thrun [Thrun, 2002], existem vários aspectos que tornam esse

problema complexo, dentre eles pode-se citar:

• erros nas medições dos sensores;

• alta dimensionalidade das entidades que estão sendo mapeadas;

• problema da associação de dados (correspondência);

• ambientes que mudam ao longo do tempo; e

• dependência de uma estratégia de exploração.

Na literatura, diferentes abordagens de mapeamento são propostas tratando as

questões acima. No que tange modelos de representação do ambiente, abordagens

geométricas são propostas visando a representação exata do espaço de con�guração.

É crescente o uso de técnicas probabilísticas de SLAM (Simultaneous Localization

and Mapping) as quais associam o problema de mapeamento ao de localização

visando minimizar os efeitos cumulativos de imprecisão de localização na obtenção

do mapa, e vice-versa [Thrun et al., 2005], [Durrant-Whyte and Bailey, 2006a],

[Durrant-Whyte and Bailey, 2006b], [Castellanos et al., 2007], [Grisetti et al., 2007],

[Kim et al., 2008], [Blanco et al., 2008], [Blanco et al., 2009], [Tovar et al., 2006].
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Métodos bio-inspirados buscam desenvolver modelos de representação que permitam

fornecer subsídios à exploração e ao registro do ambiente navegável sem a necessidade

de descrições exatas de seus componentes [Hafner, 2000], [Hafner, 2008],[Menegaz, 2009],

[Oliveira, 2010], [Zimmer and von Puttkamer, 1994], [Zimmer, 1996]. Para tal, pode-se

citar o uso de Mapas Topológicos baseados em Redes Auto-Organizáveis (Self-organized

Maps - SOM). Tais mapas permitem a representação de grupos de informações de dimen-

são m em representações topológicas de menor dimensão, n. No caso de n = 2 grades

bidimensionais congregam topologicamente as percepções advindas da exploração do robô,

fornecendo mapas representativos do ambiente navegável.

A capacidade de adaptabilidade, tolerância a ruídos e generalização, próprias de sis-

temas inteligentes, das SOMs são características relevantes para a sua utilização. A

complexidade decorrente de valores de m muito grandes, devido a escalabilidade e diver-

sividade dos multi-sensores (característica intrínseca das tecnologias para percepção) e a

di�culdade em relacionar os mapas obtidos com informações espaciais são aspectos a serem

tratados em tais abordagens. Trabalhos recentes exploram diferentes níveis semânticos de

representação [Hafner, 2008], dividindo a informação a ser mapeada em diferentes níveis

de abstração, indo de informações geométricas espaciais de baixo nível a informações

cognitivas de alto nível dependentes do contexto [Hafner, 2008], [Hafner, 2000].

Espera-se que as características inteligentes das SOMs, associadas às recentes orga-

nizações das informações sensoriais em diferentes níveis hierárquicos, permitam avanços

na obtenção de sistemas com maior capacidade de tratamento dos problemas de escal-

abilidade, correspondência, dinamicidade, presença de ruídos e estratégia de exploração

referentes ao mapeamento.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é o estudo de Mapas Topológicos, mais precisamente

Mapas Auto-organizáveis, e seu uso em diferentes níveis semânticos para o tratamento

das informações sensoriais, visando a obtenção de modelos representativos de ambientes

navegáveis por robôs móveis dotados de diferentes sensores. O estudo objetiva fornecer

uma arquitetura para mapeamento robótico baseada em diferentes níveis de Mapas Auto-
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organizáveis. De forma mais precisa, focaliza-se nas seguintes questões:

• Realizar estudo bibliográ�co sobre algumas técnicas de Mapeamento Robótico, en-

tendendo seus principais desa�os e limitações;

• Realizar revisão bibliográ�ca envolvendo os principais tipos de Mapas Auto-

organizáveis, veri�cando suas características;

• Especi�car e projetar SOMs capazes de representar diferentes categorias de infor-

mações sensoriais (peceptivas) e de localização (espaciais), tratando os diferentes

desa�os próprios do problema de mapeamento;

• Propor uma arquitetura capaz de integrar os diferentes níveis semânticos associados

à percepção advinda de multi-sensores presentes em um robô móvel;

• Estudar e desenvolver uma interface de simulação capaz de permitir a realização de

testes com robôs dotados de diferentes sensores (GPS, câmera) em ambientes 3D,

utilizando o simulador Webots (http://www.cyberbotics.com/).

• Realizar testes e análises da proposta de modo a veri�car seu desempenho e limi-

tações frente aos desa�os existentes.

1.3 Contribuição Relevante

A principal contribuição dessa pesquisa é propor um método para mapeamento robótico

utilizando mapas auto-organizáveis dispostos em níveis semânticos, espacial e perceptivos,

que seja capaz de tratar, ao menos parcialmente, os problemas de escalabilidade, corre-

spondência, presença de ruídos, dinamicidade do ambiente e estratégias de exploração,

possibilitado o uso de diferentes tipos de informações sensoriais em um arcabouço exten-

sível, compacto e robusto.

Além dessas, tem-se o desenvolvimento do arcabouço de software, com uso de dados

do simulador robótico Webots, permitindo a simulação física tridimensional de diferentes

tipos de robôs dotados de sensores de tipos variados.
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1.4 Estrutura do Texto

Neste capítulo foi apresentada uma introdução sobre o mapeamento robótico justi�cando

assim, o problema tratado neste trabalho. No capítulo seguinte é realizada uma revisão

dos trabalhos encontrados na literatura sobre mapeamento robótico.

No Capítulo 3 são apresentados os principais conceitos e técnicas associadas aos Mapas

auto-organizáveis, com suas respectivas vantagens e desvantagens para a aplicação ao

problema do mapeamento robótico.

No Capítulo 4 é descrita, em detalhes, a metodologia proposta para mapeamento

topológico utilizando múltiplas camadas de SOM.

No Capítulo 5 são descritas as instâncias experimentais utilizadas e discutidos os re-

sultados alcançados, onde a metodologia é validada. Utilizando dados de robôs simulados,

os resultados mostram a capacidade da metodologia em resolver o problema proposto, seu

desempenho e restrições.

O Capítulo 6 apresenta as conclusões �nais da proposta. Algumas possibilidades fu-

turas também são apresentadas, que permitirão diversas extensões e melhorias ao presente

trabalho.



Capítulo 2

Mapeamento de Ambientes

Robôs móveis têm como característica intrínseca a possibilidade de navegar no ambiente

em que estão imersos. Para tal, a habilidade de estimar sua localização, mapear o ambiente

navegável e planejar a sua trajetória são pré-condições básicas para a concepção de veículos

móveis autônomos.

O processo de estimar a posição de um robô dentro do ambiente é denominado de

localização. A localização estabelece-se a partir de um mapa que modela o mundo ao

seu redor e estime através deste modelo sua posição corrente e sua orientação. Tais

mapas podem ser conhecidos a priori ou obtidos automaticamente pelo robô. A seguir,

apresentam-se os principais paradigmas associados à localização de robôs móveis:

• Paradigmas Locais × Globais: Métodos locais rastreiam apenas a posição do robô,

de forma a compensar os erros odométricos. Nos métodos globais não se faz

necessário informar a posição inicial do robô, permitindo re-localização no caso

de falha.

• Paradigmas Estáticos × Dinâmicos: Nos ambientes estáticos o robô é o único agente

em movimento. Métodos que �ltram objetos em movimento, excluindo-os do mapa,

são desenvolvidos para o tratamento de ambientes dinâmicos.

• Paradigmas Passivos × Ativos: No paradigma passivo a localização baseia-se exclu-

sivamente em informações sensoriais, sem controle da pose dos sensores de forma a

melhorar o desempenho da localização. Já no paradigma ativo a função de estima-

6
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tiva de posição tem o controle parcial, ou total do robô, melhorando a e�ciência e

robustez do método de localização.

• Único robô × multirobôs: A um maior custo de comunicação, sistemas multi-robôs

podem compartilhar crenças e ter um melhor desempenho associado à exploração

do ambiente.

• Indoor × Outdoor: Diferentes informações deverão ser manipuladas, dependendo

da natureza do ambiente: indoor (interiores) ou outdoor (exteriores). Em geral,

estes útimos não são conhecidos a priori.

Métodos probabilísticos vem sendo utilizados para o tratamento das questões envolvi-

das na Tabela 2.4, representando as incertezas através de probabilidades. Destes pode-se

citar:

• Filtros de Kalman: rastreiam a localização de marcas e de características enquanto o

robô se move no ambiente. É um dos poucos métodos que computacionalmente po-

dem manter uma completa representação da incerteza em todo o mapa, restringindo-

se uma representação gaussiana da incerteza (tratada pelas abordagens estendidas).

• Métodos de Expectativa de Maximização: complementa ao Filtro de Kalman, sendo

capaz de resolver problemas de correspondência em ambientes cíclicos. O método

encontra o mapa que maximiza as medidas sensoriais e o caminho estimado pelo

robô. Não permite o registro do mapa completo, sendo computacionalmente com-

plexo.

• Filtros de Partículas: o robô representa a crença sobre sua pose, usando um con-

junto de amostras, denominadas partículas. Na localização robótica, geralmente são

referenciados como Localização de Monte Carlo. Uma vez ponderadas, as partículas

representam a distribuição estimada da pose do robô.

Recentemente o problema de localização vem sendo tratado em conjunto com as

questões de mapeamento, recebendo a denominação de Mapeamento e Localização Si-

multâneos (SLAM - Simultaneous Localization and Mapping). Este pode ser de�nido

como �construir alguma forma de representação espacial do mundo por meio de uma
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sequência de dados capturados pelo robô, assumindo ainda que não haja nenhuma in-

formação a priori do ambiente, e simultaneamente localizar o robô usando essa represen-

tação�. Ao mapear o ambiente o robô deverá realizar duas tarefas: sintetização do mapa

e sua exploração.

A síntese de mapa é passiva, caracterizando-se pela construção de um modelo que

represente o ambiente, a partir das observações percebidas. A exploração é um processo

ativo, no qual o robô é controlado de forma a mapear todo o ambiente. Esta dissertação

focaliza-se na etapa de síntese, descrita em detalhes a seguir.

2.1 A Síntese de Ambientes

Como mencionado no Capítulo 1, o processo de sintetização do mapa pode ser resumido na

aquisição de um modelo do ambiente percorrido pelo robô, criado por meio de informações

sensoriais, que representam a lista destas impressões e suas localizações no ambiente. O

mapa m pode ser descrito formalmente através de suas N impressões, conforme Equação

2.1:

M = {m1,m2, ...mn, ...,mN}, (2.1)

onde cada mi, com 1 < n < N , está associada a uma descrição de cada impressão

sensorial especí�ca - característica. Mapas são, normalmente, baseados em características

e baseados em localização. Em Mapas de Características i é o índice da característica

mapeada. O valor de mi contém as características e a localização. Suas representações

especi�cam apenas a forma do ambiente, nos locais especí�cos, ou seja, a localização dos

objetos contidos no mapa.

Em mapas baseados na localização, o índice i corresponde a localizações especí�cas.

Em mapas planares é comum a indicação de um elemento no mapa por mx,y, ao invés de

mi, tornando explicito que mx,y é uma coordenada no mundo, identi�cando qualquer local

no ambiente, não contendo apenas informações sobre objetos no ambiente, mas também

sobre a ausência deles (por exemplo, o espaço livre).

Busca-se encontrar o conjunto M que melhor represente o ambiente navegado. Nas

últimas três décadas, muitas têm sido as abordagens para tal. Atualmente, encontra-se
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na bibliogra�a métodos robustos para o mapeamento de ambientes estáticos, estrutura-

dos e de tamanho limitado. No entanto, o mapeamento de ambientes não estruturados,

dinâmicos e de grande escalabilidade é um problema em aberto, englobando as seguintes

questões [Thrun, 2002]:

• A alta dimensionalidade das entidades a serem mapeadas - para enten-

der esse problema, pode-se considerar o seguinte exemplo, supondo que os difer-

entes cômodos de uma casa são representados por cotas associadas à sua largura e

comprimento, quantas cotas são necessárias para construir um mapa de uma casa,

limitando-se a descrição das principais entidades topológicas, tais como: corredores,

salas, quartos, portas. Para construir esse mapa, por exemplo poderia ser su�ciente

algumas dezenas de cotas. No caso de um edifício, utilizando-se o mesmo elemento

descritivo (cotas) representado em um mapa bidimensional da sua planta baixa, o

que é bastante utilizado também em robótica, geralmente se faz necessário algo em

torno de milhares de cotas. Além disso, se desejarmos um mapa visual detalhado

3D deste prédio (ou por exemplo do fundo do oceano) facilmente podem se fazer

necessários milhões de elementos descritivos. Do ponto de vista estatístico, cada

cota corresponde a uma dimensão. Assim, o problema de mapeamento pode ter

uma alta dimensionalidade [Thrun, 2002].

• O problema de correspondência - também é conhecido como o problema de

associação de dados [Thrun, 2002]. O problema de correspondência está em de-

terminar se as impressões sensoriais tomadas em diferentes instantes de tempo são

iguais ou distintas, ou seja, o problema está relacionado em reconhecer percepções

como semelhantes ou diferentes.

• Mudança do ambiente ao longo do tempo - esse problema está relacionado com

ambientes dinâmicos. A dinamicidade dos ambientes robóticos cria um relavante

desa�o, já que a mudança do ambiente, por exemplo, o estado de uma porta (aberta

ou fechada), é de difícil percepção a partir das medidas dos sensores. Tal exemplo

pode ser explicado por duas hipóteses, ou o estado da porta mudou, ou o robô não

está no lugar em que ele acredita estar [Thrun, 2002] [Vasudevan et al., 2007].
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• Natureza das medidas dos sensores os sensores não são ideais, existindo in-

certeza nos valores de suas medições. Tal fato se agrava devido ao erro na odometria

do veículo acumular-se ao longo do tempo, afetando a maneira como, no futuro, as

medições serão interpretadas e dispostas sobre o mapa.

• Estratégias de Exploração Adaptativas considerando que um ambiente de-

sconhecido e dinâmico deva ser mapeado pelo robô, não é uma tarefa simples o

planejamentos de rotas que garantam, frente a recursos limitados, a obtenção de

mapas completos e consistentes deste.

No que tange os aspectos especí�cos de estrutura de representação do ambiente, mais

fortemente abordados neste trabalho, pode-se categorizar as diferentes propostas em três

principais grupos: abordagens métricas, topológicas ou híbridas (derivada da abordagem

métrica e topológica) [Choset et al., 2005] [Pedrosa, 2006] [Souza et al., 2008] 1, a Figura

2.1 ilustra a divisão dessas abordagens, apresentadas a seguir.

Figura 2.1: Abordagem para Mapeamento.

1Outra classi�cação também presente na bibliogra�a considera as abordagens classi�cadas conforme

o referencial escolhido para a construção do mapa. Nesta classi�cação os mapas podem ser centrados no

robô ou centrados no ambiente, maiores detalhes podem ser vistos em [Thrun, 2002]
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2.2 Mapeamento Métrico

O mapeamento métrico produz uma representação geométrica do ambiente [Thrun, 2002].

Nessa abordagem o ambiente é representado de maneira detalhada incluindo os objetos

que o compõem como paredes, obstáculos, passagens, entre outros [Pedrosa, 2006]. Os

mapas métricos podem ser representados de duas maneiras [Pedrosa, 2006]:

• Grade de ocupação - esta abordagem foi proposta por Alberto Elfes e Hans

Moravec, em 1985 [Moravec and Elfes, 1985] e posteriormente formalizada em

[Elfes, 1989]. Esse tipo de mapeamento é de�nido como um campo aleatório mul-

tidimensional que contém estimativas estocásticas dos estados das células em um

espaço reticulado [Elfes, 1989]. A grade de ocupação tem como objetivo fornecer

mapas consistentes a partir de dados sensoriais, a partir de uma posição x conhecida

do robô. A grade de ocupação é representada sob a forma de uma grade (grid) ou

matriz, geralmente 2D ou 3D. Cada elemento da matriz ou do grid, também denom-

inado de célula, representa uma porção �xa do espaço e armazena um valor mx,y que

indica o estado desta célula: livre ou ocupada [Thrun, 1998]. Na proposta inicial,

a construção do mapa foi realizada a partir de informações sensoriais obtidas de

um sonar [Moravec and Elfes, 1985]. No entanto, outros tipos de sensores também

podem ser utilizados, tais como: laser, infravermelhos, entre outros.

As células podem possuir valores no intervalo de 0 a 1, onde 0 signi�ca que a célula

está vazia e 1 que a célula está ocupada. Assim, conhecendo a priori a posição (x, y)

e as medições z realizadas pelo robô, a grade de ocupação utiliza essas informações

para calcular a probabilidade posterior de cada célula do mapa, a partir da Equação

2.2 [Elfes, 1987], [Thrun et al., 2005], onde M representa o mapa adquirido e z1:t é

o conjunto das medições até o instante de tempo t.

p(mx,y|z1:t) =
p(zt|mx,y)p(mx,y|z1:t−1)

p(zt|z1:t−1)
(2.2)

• Mapas de Características - um dos primeiros a propor esse tipo de abordagem foi

James Crowley em 1985 [Crowley, 1985]. Esse tipo de mapa armazena informações

geométricas de formas encontradas no ambiente, como por exemplo, círculos, retân-
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gulos, retas, dentre outras. Tais características são encontradas principalmente em

ambientes internos e estruturados, por exemplo, casas, corredores, escritórios e lab-

oratórios.

2.3 Mapeamento Topológico

Mapas topológicos representam ambientes como uma lista de lugares signi�cativos que

estão conectados por arestas [Thrun, 2002]. Esse tipo de mapa, também é denominado

mapa qualitativo. Devido ao uso desta abordagem neste trabalho, a seguir detalha-se

suas características e trabalhos relevantes.

Estrutura, Processo de Registro e Tolerância a Ruídos O Mapeamento

Topológico faz uso, comumente, de grafos para a sua construção. Normalmente, esses

grafos descrevem os espaços livres para a execução de tarefas, no qual os seus nodos cor-

respondem a regiões que possuem informações sensoriais e suas arestas são as relações

entre elas. A abordagem topológica consiste na simples memorização das informações

sensoriais enquanto o robô navega pelo ambiente, de forma que seja possível identi�car

situações em que o robô já esteve, apenas comparando a informação sensorial corrente

com as já registradas. As informações sensoriais são memorizadas ao longo da navegação,

possibilitando a identi�cação de situações já conhecidas, apenas comparando as infor-

mações sensoriais registradas. Como não existe a necessidade de se extrair signi�cado

geométrico das impressões sensoriais, pode-se utilizar sensores bem menos precisos e com

custos reduzidos, além de não necessitar de um poder computacional elevado. Obtendo-

se ainda um mapa com uma boa con�abilidade, embora possam ocorrer inconsistências

[Zimmer and von Puttkamer, 1994]. Esse tipo de mapeamento pode ser feito utilizando

qualquer sensor in�uenciável por alguma característica relevante do ambiente, ou seja,

características que mudam quando o robô muda de posição e permanecem constantes

quando o robô está parado, fazendo com que seja possível a localização local e global do

robô.

Capacidade de Representação e Correspondência de Medidas Claramente, a

quantidade de informações sensoriais diferentes, considerando as suas sutis variações, en-
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contradas em um ambiente é in�nita e, portanto, impossível de ser completamente repre-

sentada. É, então, necessário registrar somente um conjunto �nito associado às mais rele-

vantes. Tais situações, devem ser capazes de representar adequadamente, por similaridade,

uma quantidade maior de informações sensoriais, de forma que haja uma correspondência

de um para muitos entre as situações registradas e as adquiridas [Drews Jr, 2007].

Para tratar as questões referentes à correspondência, onde leituras sensoriais podem

acontecer em localizações distintas, acrescenta-se, ao processo, informações relativas à

estimativa da posição do robô dentro do ambiente. A fusão das informações sensoriais com

estimativas de posição (sujeitas a erros cumulativos) permitem a localização do robô no

cenário, uma vez que as impressões sensoriais ao apresentarem menores erros de posição

conduzem a uma melhor estimativa de localização. Por exemplo, existem descritores

visuais robustos que pouco se alteram ao longo da navegação, mesmo com variações de

iluminação e ponto de vista, tornando possível a localização do robô mesmo após um alto

acúmulo de erro dos sensores de posição.

A escolha correta das situações sensoriais a serem registradas é muito importante, para

que possa-se assumir situações sensoriais semelhantes correspondem a posições semel-

hantes no ambiente, no qual o robô pode transitar. A semelhança entre as duas situações

é representada por relações de vizinhança a serem também registradas. As relações de

vizinhança, correspondendo a possíveis transições entre situações sensoriais, bem como as

próprias circunstâncias registradas, constituem um grafo que mapeia o ambiente.

Escalabilidade do Sistema De forma a tratar a alta dimensionalidade associada às

medidas dos sensores, as abordagens baseadas em Mapas Topológicos utilizam técnicas

de redução dimensional. O uso de Mapas Auto-organizáveis é comum na literatura, uma

vez que estes utilizam uma estrutura de células e arestas para o mapeamento de uma

dimensão m para n, onde n << m, com um baixo custo computacional. A abordagem

topológica apresenta a vantagem, em relação a métrica, de necessitar de um menor poder

computacional para a construção do mapa, além dos requisitos de processamento da

informação sensorial serem reduzidos e o treinamento de mapas auto-organizáveis é pouco

custoso. Os algoritmos envolvidos no mapeamento topológico são também de mais simples

implementação que os algoritmos utilizados no mapeamento métrico [Zimmer, 1996].
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2.4 Mapeamento Híbrido

A partir das vantagens e desvantagens do mapeamento métrico e topológico, expostos

na Tabela 2.1, surgiu o mapeamento híbrido, que visa utilizar as vantagens de cada

abordagem citada anteriormente. Embora, ele apresente boas características, ainda assim

tem um custo computacional mais elevado que o topológico em si, além de lidar não tão

bem quanto os mapas topológicos com imprecisões sensoriais.

Tabela 2.1: Comparação do Mapeamento Métrico com o Mapeamento Topológico

[Thrun, 1998]

Conceitualmente, um mapa híbrido é de�nido como uma estrutura H = 〈M,C〉, onde

M = {M1,M2, ...,Mn} é um conjunto de mapas e C = {c1, c2, ..., cp} é um conjunto de

elos. Cada elo corresponde a um par 〈mi,mj〉, onde mi é um objeto do mapa Mi e, de

forma similar, mj é um objeto de Mj, com i 6= j. Este elo trata da correspondência

existente entre objetos distintos de ambientes distintos [Pedrosa, 2006].

2.4.1 Trabalhos Correlatos

Como este trabalho pretende averiguar o uso de diferentes implementações de Mapas

Topológicos, de forma a associar a estes distintas semânticas relacionadas às diferentes

informações do ambiente, a seguir serão apresentados os principais trabalhos correlatos
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encontrados na blibliogra�a.

O mapeamento topológico utilizando mapas de Kohonen [Kohonen, 2001] foi realizado

inicialmente por Benjamin Kuipers e Yung-Tai Byun em [Kuipers and Byun, 1988]. A

Figura 2.2 apresenta o mapa topológico utilizado pelos autores, onde os nodos representam

os máximos locais obtidos a partir das medidas dos sensores e as arestas apresentam como

se deslocar de um ponto a outro, através de informações métricas como a distância do

percurso. A atualização do mapa ocorria enquanto o robô percorria o ambiente.

Figura 2.2: Exemplo de mapa topológico proposto em [Kuipers and Byun, 1988].

[Nehmzow and Smithers, 1991] e [Nehmzow, 1992] propuseram a utilização de mapas

auto-organizáveis para construir uma representação do ambiente baseada na detecção de

canto. Essa informação foi adquirida através de dois sensores de toque. Uma abordagem

semelhante foi usada no trabalho de [Owen and Nehmzow, 1998], mas utilizando sensores

mais complexos: um sonar e uma bússola em um robô Nomad 2000.

No trabalho Zimmer [Zimmer, 1995], o peso de cada neurônio de uma SOM é rela-

cionado com a posição métrica e com a percepção sensorial. Essas informações sensoriais

são concatenadas com a posição do robô, constituindo assim, vetores sensoriais. Para de-

terminar o neurônio vencedor (BMU) e para a métrica de atualização efetua-se diferentes

ponderações para cada informação (métrica e sensorial).

Outras abordagens foram as propostas em [Kurz, 1996] e [Zimmer, 1996]. Na primeira

é proposta a utilização de mapas auto-organizáveis em um robô dotado de odometria nas

rodas e sonares. Nesse trabalho, a localização é estimada por um �ltro de Kalman esten-

dido (EKF), com esta informação os dados do sonar são usados para o aprendizado do

mapa. No trabalho de [Zimmer, 1996] estima-se e corrige-se a posição, caso necessário,
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além de construir o mapa do ambiente usando uma abordagem semelhante a estrutura de

células de crescimento (GCS)[Fritzke, 1993b]. O método permite alterar dinamicamente

o tamanho do mapa. As informações utilizadas nesse trabalho são de odometria de rodas

associadas com sensores de toque e de distância por infravermelho. Uma característica

interessante da abordagem de Zimmer é o atraso no sistema de percepção, para evitar in-

stabilidade. Outros trabalhos também propuseram o uso do SOM para fazer mapeamento

de robôs no mesmo período histórico [Vlassis et al., 1997] [Gerecke, 1999]. No trabalho de

[Jun and Duckett, 2002] os mapas auto-organizáveis e as redes neurais foram utilizadas

para aprender o comportamento de um robô.

[Hafner, 2000] propôs a utilização de mapas auto-organizáveis para construir mapas

perceptivos baseados em dados obtidos de uma câmera omnidirecional e uma bússola.

Os mapas gerados por essa abordagem não contém informação espacial, permitindo a

navegação e localização com base apenas em informação sensorial, não existe o conheci-

mento de informações métricas, utiliza-se apenas dados de orientação, que são inseridos

ao mapa sob forma de angulação das arestas do grafo formado pela SOM. As arestas

entre neurônios são baseados na ordem temporal. Portanto, para construir um mapa com

signi�cado métrico é incorporado ao modelo a orientação (robô se locomove no plano). O

aprendizado é baseado em percepções do ambiente, o peso da aresta decai com o tempo,

e a angulação entre os movimentos interfere no aprendizado. Além disso, o uso do prin-

cipio da força de atração e repulsão, permite determinar uma �posição� espacial para o

neurônio. recentemente, [Hafner, 2008] estendeu o trabalho anterior.

No trabalho proposto em [Drews Jr et al., 2008] e, depois, em [Botelho et al., 2009], foi

apresentada uma abordagem de mapeamento topológico, baseada em informações visuais

aplicada a veículos submarinos, usando SOM, semelhante ao GCS, onde foram gerados

mapas subaquáticos durante a navegação do veículo, que localiza o robô e, posteriormente,

corrige o mapa.

[Koutník et al., 2006] propuseram um método para gerar mapas 3D usando dados

obtidos a partir de dois laser scanner SICK LMS. A pose é estimada utilizando o método

de registo ICP. Após isso, um mapa global é gerado e agrupados usando agrupamento

K-means. Cada grupo é representado pela SOM e fundido a �m de obter um mapa

3D robusto. Em [Miranda Neto et al., 2008] é apresentado um método que permite a
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navegação autônoma e semi-autônoma, através do uso de dois SOM distintos, o primeiro

é usado para aprender um mapa das regiões navegáveis usando uma câmera monocular.

Já o outro SOM é usado para aprender os possíveis comandos enviados para o robô

durante a navegação. Os resultados são obtidos utilizando o banco de dados DARPA

Grand Challenge.

Outro método para a construção de mapas topológicos são os que utilizam as Cadeias

de Markov. No trabalho de [Shatkay and Kaelbling, 2002] os estados no modelo de

Markov correspondem aos lugares no ambiente, as arestas entre esses lugares correspon-

dem ao caminho que deve ser percorrido pelo robô. Por ser um modelo probabilístico, já

que o movimento do robô é visto como um processo de Markov parcialmente observável

nas quais as ações correspondem a transições probabilísticas de estados, esse método

consegue lidar com as incertezas nos atuadores do robô.

No trabalho de [Pedrosa, 2006], um dos objetivos é criar uma representação topológica,

onde os nodos representem as salas e corredores de um determinado ambiente interno e as

arestas representam as passagens entres as salas, tanto os nós quanto as arestas armazenam

informações métricas relativas ao ambiente.

Em [Thrun, 1998] é apresentado um modelo de mapeamento híbrido. Para a con-

strução desse mapa, primeiramente, o robô explora o ambiente e cria um mapa métrico,

através da abordagem de grade de ocupação. Em seguida gera-se um mapa topológico

a partir do mapa métrico. A construção do mapa topológico diminui o problema de

ambiguidade e correspondência [Thrun, 1998].

2.5 Considerações do Capítulo

Neste capítulo foi apresentado um panorama geral do problema de Mapeamento Robótico.

Foram apresentados os principais conceitos e paradigmas associados a Localização e

SLAM.

O problema da síntese de ambientes foi formalizado, tendo sido apresentadas algumas

técnicas utilizadas para a sua solução. Como o trabalho a ser apresentado é baseado no

uso de Mapas Topológicos, estes foram descritos em detalhe.

Pode-se a�rmar que o custo (computacional, sensorial, etc.) e a aplicação irão deter-
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minar qual a abordagem melhor se adapta ao sistema. Se colisões são críticas e a rapidez

de reação ao ambiente é fundamental, a abordagem métrica é mais vantajosa. Entretanto,

quando a robustez e simplicidade forem necessárias, é conveniente utilizar o mapeamento

topológico, principalmente se o ambiente for dinâmico. Modelos híbridos que apresentem

representações espaciais são abordagens que buscam aliar as vantagens de ambos.

Finalmente, foram apresentado um conjunto de trabalhos correlatos os quais utilizam

Mapas Topológicos ou Mapeamento Híbrido, de forma a situar a proposta aqui apresen-

tada frente a literatura existente.



Capítulo 3

Redes Neurais Auto-Organizáveis

Tendo em vista a adoção, neste trabalho, de Mapas Auto-ornanizáveis como modelo de

representação de mapas robóticos, este capítulo apresentará tal abordagem apresentando

suas características e principais conceitos.

Originalmente, os Mapas Auto-organizáveis (SOM, Self Organizing Maps) foram pro-

postos com o objetivo principal de transformar um padrão de sinal incidente de dimensão

arbitrária n em um mapa discreto geralmente uni ou bidimensional, realizando esta trans-

formação adaptativamente de uma maneira topologicamente ordenada [Haykin, 2007].

Para tal, SOMs são implementados através de grades de neurônios de dimensão m. Cada

nodo da grade é composto de uma unidade de processamento (neurônio); sendo atribuído

a esse um peso de dimensão n. Os diferentes nodos têm seus pesos adaptados (e de sua

vizinhança) de forma a melhor representar o espaço de entrada também de dimensão n, a

ser apresentado ao mapa. A adaptação da grade é baseada na aprendizagem competitiva

e não-supervisionada [Russel and Norvig, 2003]. Assim, a rede é de�nida como:

• A é um conjunto de neurônios. Cada nodo c ∈ A tem um vetor de peso sinápticos

associados wc ∈ Rn, onde n é a dimensão do espaço de entrada.

• C é um conjunto de arestas entre os pares de neurônios. O objetivo dessas ligações

é de�nir a estrutura topológica.

A seguir, serão apresentadas algumas variações de mapas auto-organizáveis.

19
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3.1 Redes de Kohonen

As redes de Kohonen foram propostas, inicialmente, por Teuvo Kohonen em 1982

[Kohonen, 1982]. A arquitetura proposta consiste de um tipo de SOM com topologia

�xa de células com relação de vizinhança, formando uma grade multi-dimensional, porém

as mais comuns são 2D e 3D.

O treinamento da rede se dá iterativamente, a partir da inicialização aleatória dos

pesos sinápticos da grade. Para Haykin [Haykin, 2007], após a inicialização da grade, há

três processos essenciais envolvidos na formação do mapa auto-organizável: competição,

cooperação e adaptação sináptica, descritos a seguir:

1. Inicialização: estabelece os valores de pesos iniciais da rede, através dos seguintes

passos:

• de�nir os parâmetros de aprendizagem e de vizinhança;

• inicializar o peso wc (normalmente aleatoriamente).

2. Competição: determina o neurônio vencedor (s), ou seja, aquele que melhor se

assemelha com o vetor de entrada (x), como mostra a Equação 3.1.

s = argminA ‖x− wc‖. (3.1)

3. Cooperação: de�ne a função de vizinhança centrada no neurônio vencedor, uma

função utilizada para esse de�nição de vizinhança é a função gaussiana, conforme

Equação 3.2.

hc,s = exp

(
−‖rc − rs‖

2σ2

)2

. (3.2)

onde σ é a largura da vizinhança, rc é posição de um dado neurônio e rs é a posição

do neurônio vencedor s. Como σ decai com o tempo, pode-se utilizar uma função

de decaimento exponencial, conforme mostra a Equação 3.3.

σ(n) = σ0 exp

(
− n
τ1

)
(3.3)
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onde σ0 é o valor de σ quando a rede é inicializada, τ1 é uma constante de tempo e

n é a iteração atual. A vizinhança topológica assume uma forma variável no tempo,

conforme mostra a Equação 3.4, representando como o padrão de entrada interfere

na vizinhança do nodo vencedor.

hc,s(t) = exp

(
−‖rc − rs‖

2σ2(t)

)
, t = 1, 2, ... (3.4)

4. Adaptação: adaptação dos pesos à entrada, de forma iterativa. A Equação 3.5 é

aplicada a todos os neurônios da grade dentro da região de vizinhança hc,s.

wc(t+ 1) = wc(t) + η(t)hc,s(t)(x(t)− wc(t)). (3.5)

onde η(t) é a taxa de aprendizagem que decai com o tempo.

3.2 Estruturas Celulares Crescentes - GCS (Growing

Cell Structures)

Essa estrutura foi proposta por Bernd Fritzke [Fritzke, 1993b], buscando resolver a maior

limitação das redes de Kohonen, a topologia �xa, visto que para de�nir o tamanho

ótimo da rede é necessário ter algum conhecimento a priori, o que normalmente não

está disponível [Fritzke, 1993a], sem esse conhecimento pode-se limitar a capacidade da

rede.

A topologia inicial da rede é composta por um simplexo k-dimensional, onde k repre-

senta o número de dimensões que a estrutura possui, por exemplo, para k = 1, o simplexo

k-dimensional é um segmento de reta; para k = 2 um triângulo; para k = 3 um tetraedro,

conforme Figura 3.1; para k > 3 a estrutura obtida é denotada hipertetraedro. Os (k+ 1)

vértices de um simplexo correspondem aos neurônios, e as (k + 1)k/2 arestas, às relações

de vizinhança topológica entre os neurônios. Durante o treinamento, novos neurônios são

adicionados à rede, e algumas vezes neurônios são removidos. Qualquer alteração feita na

rede, como inserção ou remoção de neurônios, é realizada de maneira que após a operação

a rede continue formada apenas por simplexos k-dimensionais [Fritzke, 1993a].
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Figura 3.1: Estrutura celular com diferentes dimensionalidade de k.

O treinamento ocorre de maneira muito semelhante às redes de Kohonen. Para cada

caso apresentado, uma célula vencedora é eleita, deslocando o vetor da célula vencedora e

das vizinhas uma fração em relação ao caso apresentado. Porém, existe duas diferenças: a

taxa de aprendizagem permanece constante durante processo de treinamento, e apenas o

neurônio vencedor e seus vizinhos diretos tem seus vetores de peso sináptico atualizados.

O processo de aprendizado da GCS é descrito a seguir:

1. Inicializar o treinamento com um simplexo k − dimensional. Os (k + 1) nodos são

inicializados com valores aleatórios de vetores de pesos sinápticos.

2. Selecionar um sinal de entrada x, de acordo com o espaço de entrada P (x).

3. Determinar o neurônio vencedor (BMU - best-matching unit) s que possui o vetor

peso wi mais similar com a entrada x. Geralmente, utiliza-se a medida da distância

Euclidiana, conforme Equação 3.6.

s = argminA {‖wc − x‖} (∀c ∈ A) . (3.6)

4. Somar o quadrado da distância entre a entrada x e o vetor peso sináptico do neurônio

vencedor s, para obter a variável de erro local Es, como mostra a Equação 3.7.

∆Es = ‖ws − x‖
2

. (3.7)

5. Mover s e seus vizinhos topológicos diretos na direção de x, por frações εb e εn,

parâmetros da rede, como mostram as equações 3.8 e 3.9.
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∆ws = εb (x− ws), (3.8)

∆wi = εn (x− wi) (∀i ∈ Ns) . (3.9)

onde Ns é o conjunto de vizinhos topológicos diretos da unidade c e εb > εn.

6. Se o número de sinais de entrada gerados, até então, for um inteiro múltiplo de um

parâmetro λ, onde λ é um valor estipulado pelo usuário que representa o intervalo

de iterações entre a inserção de um novo nodo, então insere-se um novo neurônio,

seguindo os seguintes passos:

• Determinar o nodo q que possui o maior erro acumulado, de acordo com a

Equação 3.10.

q = argmaxi {Ec} (∀c ∈ A) . (3.10)

• Inserir um novo neurônio r dividindo a maior aresta que emana de q. Con-

siderando que esta aresta leva ao nodo f , inserir duas novas conexões (q, r)

e (r, f), e remover a conexão original (q, f). Para reconstruir a estrutura de

forma que ela continue consistindo apenas de simplexos k − dimensionais, o

novo neurônio r deve estar conectado com todos os vizinhos comuns de q e f ,

ou seja, com todos os nodos dentro do conjunto Nq ∩Nf .

• Interpolar o vetor de r dos vetores de q e f , conforme Equação 3.11:

wr = 0, 5 (wq + wf ). (3.11)

• Decrementar o valor da variável de erro de toda a vizinhança de r, pela Equação

3.12.

∆Ei = − α

|Ni|
Ei (∀i ∈ Nr) . (3.12)
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• De�nir a variável de erro do novo neurônio r, a partir do valor médio de seus

vizinhos, conforme Equação 3.13.

Ei = − α

|Ni|
∑
i∈Nr

Ei. (3.13)

7. Decrementar a variável de erro de todos os neurônios, de acordo com a Equação

3.14.

∆Ec = −βEc (∀c ∈ A) . (3.14)

8. Se o critério de parada não for satisfeito, voltar ao passo 2.

É possível incluir um critério para remover neurônios. No trabalho de

[Hodge and Austin, 2001] esse processo é detalhado.

Remoção: a partir de um tamanho de grade pré-de�nido, células podem ser excluídas.

O processo de exclusão permite que nodos muito distantes dos seus vizinhos sejam elimi-

nados do mapa. A Figura 3.2 apresenta um exemplo de rede bidimensional, portanto, a

topologia dessa rede é triangular. Ao excluir um neurônio, é necessário percorrer os de-

mais neurônios de sua vizinhança, caso restem neurônios com apenas uma conexão (assim

não mantendo a topologia triangular, fundamental dessa rede),estes também devem ser

removidos.

Figura 3.2: Remoção de neurônio em uma rede bidimensional.
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3.3 Rede Neural Gas - GNG (Growing Neural Gas)

Essa estrutura foi proposta por Bernd Fritzke[Fritzke, 1995], e é uma modi�cação da

Neural Gas (NG) apresentado por Martinetz e Schulten [Martinetz and Schulten, 1991].

Para iniciar o treinamento da rede são necessários dois nodos conectados entre si. Os

dois nodos mais próximos são selecionados segundo uma função de distância Euclidiana

para cada padrão apresentado à rede. Se não existir uma aresta entre elas o métodos

trata de criá-la. O nó vencedor e a sua vizinhança sofrem um processo de adaptação dos

pesos sinápticos.

Nessa técnica há um contador que controla a idade de cada aresta da rede. No caso

de cada aresta, se o neurônio que ela conectar for o vencedor, então seu contador de idade

é zerado, por outro lado se seu contador atingir um valor limiar esta aresta é eliminada,

assim priorizando as arestas mais novas em relação as antigas. Esta técnica visa atualizar

a cada instante a topologia da rede, mantendo apenas arestas que sejam úteis.

No �nal do processo de treinamento, o arranjo da rede é chamado de triangulação

induzida de Delaunay [Fritzke, 1995], uma vez que mantém de uma maneira ótima a

topologia dos dados de entrada. Esse tipo de rede é capaz de recuperar uma estrutura

de dados bastante complexa, com diferentes dimensões e regiões desconexas. Porém, a

convergência é lenta, pois os neurônios que são inseridos são adicionados em cada iteração

múltipla de uma constante (λ).

Nessa abordagem, a topologia da rede é gerada de forma incremental, pela Aprendiza-

gem Hebbiana Competitiva. A dimensionalidade de rede depende dos dados de entrada e

podem variar localmente. Em [Fritzke, 1997], a construção da rede GNG segue os seguinte

passo:

1. Inicializar um conjunto A de duas unidades a e b em posições aleatórias wa e wb em

Rn, conforme Equação 3.15.

A = {a, b}. (3.15)

Inicializar o conjunto de conexões C, de forma a conter uma aresta ligando a e b, e

inicializar a idade, que mede a atividade das conexões. De�nir a primeira idade em
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zero, conforme Equação 3.16 e Equação 3.17.

C = {(a, b)}, (3.16)

idade(a,b) = 0. (3.17)

2. Determinar um padrão de entrada x.

3. Determinar os dois neurônios s1 e s2, com pesos sinápticos mais similares a x,

conforme Equação 3.18 e Equação 3.19.

s1 = argmini {‖x− wi‖} (∀i ∈ A) , (3.18)

s2 = argmini {‖x− wi‖} (∀i ∈ A\s1) . (3.19)

4. Se ainda não existir, inserir uma conexão entre s1 e s2 em C, conforme 3.20.

C = C ∪ {(s1, s2)}. (3.20)

Em qualquer caso, de�nir a idade da conexão entre s1 e s2 como zero, segundo

Equação 3.21.

idade(s1,s2) = 0. (3.21)

5. Adicionar o quadrado da distância entre o sinal de entrada x e o vetor peso mais

similar s1 em uma variavel de erro local, a partir da Equação 3.22.

∆Es1 = ‖ws1 − x‖
2. (3.22)

6. Mover s1 e sua vizinhança topológia direta para x, pelos parâmetros εb e εn, respec-

tivamente, a distância total, conforme Equação 3.23 e Equação3.24, sendo Ns1 a

vizinhança do neurônio s1.
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∆ws1 = εb (x− ws1), (3.23)

∆wi = εn (x− wi) (∀i ∈ Ns1) . (3.24)

7. Incrementar a idade de todas as conexões que não emanam de s1, utilizado a Equação

3.25.

idade(s1,i) = idade(s1,i) + 1 (∀i ∈ Ns1) , (3.25)

onde Nc é o conjunto de vizinhos topológicos diretos de c.

8. Remover as arestas com idade maior que idademax, e se esta operação resultar em

unidades sem arestas, removê-las também.

9. Se o número de sinais de entrada gerados até o momento for maior que um inteiro

múltiplo de um parâmetro λ, inserir um novo neurônio, como segue:

• Determinar a unidade q com o maior erro acumulado, a partir da Inequação

3.26.

Eq ≥ Ec (∀c ∈ A) . (3.26)

• Interpolar um novo neurônio r a partir de q e seu vizinho f com a maior variável

de erro, conforme Equação 3.27 e Equação 3.28.

A = A ∪ {r}, (3.27)

wr = 0, 5 (wq + wf ). (3.28)

• Inserir arestas conectando a nova unidade r com as unidades q e f , e remover

a aresta original entre q e f , conforme Equação 3.29 e Equação 3.30.

C = C ∪ {(r, q) , (r, f)}, (3.29)
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C = C\ (r, f). (3.30)

• Diminuir a variável de erro de q e f , de acordo com a Equação 3.31 e a Equação

3.32.

∆Eq = −αEq, (3.31)

∆Ef = −αEf . (3.32)

Determinar a variável de erro de r interpolando as variáveis de erro de q e f ,

conforme a Equação 3.33.

Er = 0, 5 (Eq + Ef ). (3.33)

10. Diminuir a a variavel erro de todos os neurônios, atravês da Equação 3.34

∆Ec = −βEc. (3.34)

11. Se o critério de parada não for satistfeito, continuar no passo 2.

Uma das principais de�ciências do método é a incapacidade de se adaptar de modo

rápido a dados de ambientes dinâmicos.

3.4 Cresce Quando Necessário - GWR (Grow When

Required)

Marsland, Shapiro e Nehmzow [Marsland et al., 2002] propuseram essa abordagem, na

qual neurônios são inseridos à rede de forma automática. Assim, a rede cresce rapidamente

quando novos dados são apresentados a ela, mas interrompe o processo de crescimento

uma vez que tenha convergido para uma solução estável.

Nessa abordagem a estrutura só crescerá se necessário, devido a presença de uma

entrada que não corresponda a nenhum nodo, dentro de um limiar de erro estipulado.
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Esse novo nó tem seus pesos inicializados para representar esta entrada. A rede para de

crescer quando estiver adequadamente dimensionada as entradas e volta a crescer se a

distribuição dos dados se modi�carem.

Nessa estrutura tanto nós como arestas podem ser inseridas e removidas. Para adi-

cionar uma aresta é usado o aprendizado Hebbiano, estabelecendo uma ligação entre os

dois nós mais representativos para cada entrada, o nó vencedor e o segundo colocado. A

remoção da conexão é realizada de modo igual da rede GNG, pelo critério de idade.

Para adicionar um nodo, nesse tipo de estrutura são utilizados dois tipo de conceitos:

atividade e habituação [Marsland et al., 2002]. A atividade do nodo vencedor a(s) é

função da distância desse nodo ao vetor de entrada, e mede o grau de semelhança entre

o vetor de entrada e o vetor de pesos do nodo. Um limiar de atividade ax é responsável

por de�nir se o nodo é ou não um bom representante da entrada. Caso a atividade do

nodo vencedor não seja su�cientemente alta, novos nodos podem ser adicionados à rede.

Tal operação pode ser feita a qualquer momento, não apenas a cada λ iterações como

na rede GNG. O conceito de habituação completa a decisão de acrescentar ou não um

nodo. Disparo de um novo nodo é uma função que mede quão frequentemente o nodo é

utilizado, com decréscimo exponencial de 1 para 0. Se o valor do disparo do nodo vencedor

h(s) estiver acima de um certo limiar hx, o nodo é considerado novo e ainda precisa ser

treinado. Caso contrário, isso signi�ca que o nodo já foi su�cientemente treinado; e é

apenas nesse caso que a rede cresce.

Com esse método, consegue-se determinar em que situação a rede realmente precisa

crescer, e isso ocorre de modo con�ável. Também é possível determinar quando os nós

precisam apenas de mais treino, ou quando nada precisa ser feito. Logo, esse tipo de rede

é e�ciente e econômica, sendo capaz de representar adequadamente conceitos que mudam

com o tempo [Klinkenberg, 2004].

O treinamento da GWR segue os seguintes passos [Marsland et al., 2002]:

1. Inicializar a rede com dois neurônios, de acordo com Equação 3.35.

A = {c1, c2}. (3.35)

2. Obter um padrão x para a entrada da rede.
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3. Para cada nodo i da rede calcula-se da distância euclidiana com a entrada, conforme

Equação 3.36 e selecionar o primeiro e segundo neurônio que melhor represente a

entrada, de acordo com Equação 3.37 e Equação 3.38, respectivamente.

d = ‖x− wi‖, (3.36)

s = argminc∈A ‖x− wc‖, (3.37)

t = argminc∈A\{s} ‖x− wc‖. (3.38)

onde wc é o vetor peso do nodo n

4. Se não houver uma conexão entre s e t, então criar uma, conforme Equação 3.39.

C = C ∪ {(s, t)}. (3.39)

Caso contrário, de�nir a idade da conexão como 0.

5. Calcular a atividade do neurônio vencedor, a partir da Equação 3.40.

a = exp (−‖x− wc‖)2. (3.40)

6. Se a atividade a for menor que um limiar de atividade ax e o contador de disparo

maior que um limiar de disparo hT , um novo nodo deve ser adicionado entre os dois

melhores nós correspondentes s e t.

• Adicionar um novo nodo r, conforme Equação 3.41.

A = A ∪ {r}. (3.41)

• Criar um novo vetor peso, a de�nição desse peso é a partir do cálculo da média

entre x e ws [Marsland et al., 2002].
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• Inserir uma conexão entre os nodos r e s e entre r e t, a partir da Equação

3.42.

C = C ∪ {(r, s) (r, t)}. (3.42)

• Remover a ligação entre s and t, conforme Equação 3.43.

C = C/ {(s, t)}. (3.43)

7. Se um novo neurônio não é adicionado, adaptar os pesos do neurônio vencedor e de

seus vizinhos, de acordo com a Equação 3.44 e Equação 3.45.

∆ws = εb × hs × (x− ws), (3.44)

∆wi = εn × hi × (x− wi), (3.45)

onde 0 < εn < εb < 1 e hs é o valor do contador de disparo para o nodo s.

8. Atualizar a idade das arestas com �nal em s, conforme Equação 3.46.

age(s,i) = age(s,i) + 1. (3.46)

9. Reduzir o contador de frequência do nodo vencedor s de acordo com as equações

3.47 e 3.48.

hs(t) = h0 −
S(t)

αv
(1− e−αbt/τb), (3.47)

e os contadores de seus vizinhos (i).

hs(t) = h0 −
S(t)

αc
(1− e−αct/τc). (3.48)

onde hi(t) é o tamanho da variável de habituação para o nó, h0 é a intensidade inicial

e S(t) é a intensidade de estímulo, geralmente 1, αc , αb , τc e τb são constantes que

controlam o comportamento da curva. O contador de disparo do vencedor diminui

mais rápido que de seus vizinhos.
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10. Veri�que se existem nodos ou arestas para eliminar, ou seja, se existem nodos que

não têm vizinhos, ou arestas que são mais velhos do que a maior idade permitida,

caso isso aconteça deverão ser excluídos.

11. Se existir entradas, voltar ao passo (1) a menos que algum critério de parada tenha

sido atingido.

3.5 Considerações do Capítulo

Neste capítulo, foram relatados os principais conceitos associados a Mapas Auto-

organizáveis. Então, apresentaram-se as principais abordagens para a sua implementação

(ver tabela 3.1). Em função das características descritas, a Rede de Kohonen e a Rede

GCS foram escolhidas para construir os Mapas Topológicos que representaram os ambi-

entes robóticos.

Com base no Modelo de Mapa Topológico adotado, o próximo capítulo apresenta a

arquitetura proposta para um sistema de Representação de Ambientes, através de Mapas

Topológicos dispostos em diferentes camadas taxonômicas.
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Tabela 3.1: Comparação das diferentes abordagens de redes neurais auto-organizáveis



Capítulo 4

Metodologia

Este capítulo descreve a metodologia utilizada para tratar dos problemas de mapeamento

robótico. A proposta é baseada em Mapas auto-organizáveis para representação das

impressões do ambiente, dispostos em camadas com diferentes signi�cados taxonômicos.

Primeiramente, apresenta-se uma visão geral da arquitetura proposta, posteriormente,

uma descrição detalhada da abordagem utilizada.

4.1 Requisitos do Projeto

Dada a complexidade do problema de mapeamento, a proposta apresentada visa tratar,

de forma mais especí�ca, as seguintes questões:

• incertezas das medições: deve ser considerada a presença de ruídos nos sinais cap-

tados. A dependência probabilística das medições conduz a erros incrementais rel-

ativos a espacialidade das impressões sensorias;

• escalabilidade: a solução apresentada deverá considerar a alta dimensionalidade das

informações sensoriais capturadas, permitindo a sua tratabilidade em termos de

tempo de processamento e espaço de armazenamento;

• correspondência: o sistema deverá tratar os aspectos de percepção similares ao longo

do ambiente, detectando correspondências e otimizando seu tratamento;

• dinamicidade: a arquitetura deverá apresentar adaptabilidade ao longo de processo

34
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de construção dos mapas. Tal plasticidade permitirá a melhoria continua do reg-

istro do ambiente, bem como será tolerante à possíveis modi�cações do ambiente

navegado;

• a representação obtida deverá permitir a adoção de estratégias de navegabilidade

ao sistema, permitindo o planejamento de trajetórias com vistas à realização de

missões de alto nível pelo robô

Com base em tais requisitos, apresenta-se a seguir o detalhamento da implementação

da arquitetura proposta.

4.2 Visão Geral da Arquitetura

Como apresentado nos capítulos anteriores, o problema de mapeamento robótico possui

uma série de desa�os. O problema de mapeamento pode ser resumido em se obter uma

representação que descreva a lista de percepções realizadas e seu local no espaço. Ou

seja, surgem duas dimensões a serem tratada, uma associada ao conjunto de impressões,

e outra à sua pose no espaço navegado pelo robô. Além disso, constata-se que a natureza

das informações advindas dos sensores é diversi�cada, seja pela diferença intrínseca do

sinal percebido pelo sensor i frente ao conjunto de sensores embarcados no robô, seja

pelo nível de abstração da informação resultante de pós-processamentos e manipulações

realizadas.

Neste trabalho, estas diferenciações das informações associadas à percepção são explici-

tamente tratadas na arquitetura, conduzindo a um conjunto de mapas distintos, organi-

zados conforme as diversas naturezas das percepções realizadas. As diferentes impressões

serão tratadas por representações individuais, as quais serão integradas por um tipo es-

pecí�co de representação associada à espacialidade do ambiente navegado (informações

métricas de localização). Devido às características inteligentes, (ver Capítulo 3), dos

mapas auto-organizáveis, estes serão escolhidos como estrutura para registro dos mapas.

Assim, propõe-se uma arquitetura capaz de fornecer diferentes mapas descritivos do

ambiente, a partir de diferentes fontes sensoriais, utilizando mapas auto-organizáveis. De

forma a integrar informações métricas de localização com abstrações topológicas advindas
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de diferentes percepções do ambiente, a Figura 4.1 apresenta uma visão geral do sistema

proposto. Nela divide-se o problema de mapeamento em duas categorias:

• mapas perceptivos (Mp): congregam informações perceptivas do ambiente navegado

utilizando mapas auto-organizáveis. Estabelece-se que cada fonte sensorial, Si, terá

um respectivo mapa perceptivo Mpi. Diferentes Mapas Perceptivos poderão existir

em função das distintas naturezas perceptivas (dimensão e signi�cado), permitindo

a representação de sistemas multi-sensoriais (um mapa perceptivo representaria o

mapeamento do sensor laser e outro seria responsável pela representação do mapea-

mento de uma câmera). Também diferentes Mapas Perceptivos poderão representar

camadas de processamento de informação conduzindo a representações cognitivas

de maior nível de abstração. Por exemplo, num nível teriam-se as representações

dos descritores dos objetos pertencentes a cena, e num segundo nível estariam rep-

resentados apenas o conjunto de objetos existentes no ambiente. Assim, cada mapa

perceptivoMpi estará associado a um signi�cado semântico próprio (tipo de sensor,

nível de processamento da informação, etc).

• mapa espacial (Me): responsável por registrar informações espaciais associadas ao

espaço de con�guração navegável pelo robô. Utiliza abordagem auto-organizável

crescente, visto que não é possível determinar a priori o número de nodos que

o mapa terá. Estas representações estarão associadas ao local no espaço onde as

impressões situam-se 1. Além de tratar a questão de espacialidade das percepções, o

Mapa Espacial serve como elemento integrador entre os diferentes Mapas Perceptivos

existentes no sistema.

• conexões entre mapas: são responsáveis por fazer a associação entre a informação

espacial e as diferentes percepções obtidas no mesmo instante de tempo, ou seja,

que representam a percepção de um dado lugar. Essas conexões feitas por meio

de arestas entre os mapas permite minimizar ambiguidades, tanto para a criação

dos mapas quanto a para a localização utilizando os mapas. A associação, também

pode ser feita por meio de outros dois métodos de visualização. O primeiro, e

padrão, desenha no nodo espacial a cor do grupo perceptivo que possui menor erro

1Aqui admite-se metodologias de mapeamento baseadas no robô, bem como baseadas no ambiente.
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de quantização, ou seja, será escolhido o nodo perceptivo, dentre os que o espacial

está conectado, que é mais próximo de sua entrada original. Sendo assim, o nodo

espacial receberá a cor do grupo ao qual pertence o melhor nodo perceptivo.

Já o segundo método, desenha no nodo espacial as cores de todos os grupos per-

ceptivos ao qual ele está conectado. Essa outra abordagem respeita o número de

conexões que o nodo espacial tem com cada grupo, ou seja, a parcela de cor de um

grupo no nodo espacial será proporcional a sua porcentagem de conexões.

Figura 4.1: Arquitetura Proposta.

As diversas informações perceptivas registradas em cada mapa perceptivo Mpi são

associadas a diferentes regiões espaciais no mapa espacial Me por meio de arestas.

4.3 Implementação da Arquitetura

A implementação da arquitetura faz uso de técnicas e algoritmos capazes de tratar a

escalabilidade, a correspondência, a presença de ruídos e a dinamicidade, conduzindo a
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modelos de representação adaptativos. A arquitetura �nal poderá ser utilizada para a

implementação de estratégias de navegação associadas a identi�cação, busca e registro de

diferentes naturezas e níveis de descrição do ambiente, além de propiciar uma represen-

tação espacial do espaço de con�guração deste.

O sistema apresentado tem como base sensores de uso comum em robótica terrestre

como câmera de vídeo omnidirecional e escâner laser, além de estimativa de posição

baseada em odometria das rodas do veículo. Entretanto, a proposta é genérica o su�ciente

para que a arquitetura seja usada para o mapeamento com outros dispositivos sensoriais.

Descreve-se a seguir em detalhes a implementação dos mapas perceptivos e espaciais.

4.3.1 Implementação dos Mapas Perceptivos

Extração de Características de Imagens Informações sensoriais são utilizadas para

o mapeamento autônomo por robôs. Diferentes sensores, tais como: câmeras, laser,

sonares, fornecem informações do ambiente no qual o robô navega. Geralmente, o trata-

mento de tais informações, de elevada dimensão m, é um problema complexo a ser re-

solvido. O aumento da escalabilidade do sistema decorrente da evolução da exploração

pelo robô impõe o emprego de técnicas de seleção de informação pertinentes, frente ao

conjunto total de percepções captadas pelo robô.

Assim, neste trabalho estabelece-se inicialmente, como seletor de informações rele-

vantes, um módulo de Extração de Características. Este receberá informações sensoriais

de dimensões m reduzindo-as a n , com n << m, impressões sensoriais relevantes, a

Figura 4.2 ilustra esse processo. Desta forma, cada mapa perceptivo Mpni terá associado

n dimensões para representação das informações do sensor.

Figura 4.2: Redução Dimensional da Extração de Características.

Na implementação atual, o módulo de extração de características, é semelhante ao
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realizado em [Hafner, 2000]. A Figura 4.3 ilustra a abordagem. Primeiramente, obtêm-se

imagens omnidirecionais do ambiente percorrido pelo robô. Após reti�ca-se essas imagens

transformando-as em panorâmicas [Spacek, 2003], como mostrado por A na Figura 4.3.

No processo, mostrado em B na �gura, é efetuada a média dos pixels das linhas para

cada coluna. Após, em C, é aplicado um �ltro passa baixa para suavização, no caso do

presente trabalho é utilizado um �ltro média com uma janela de 7 colunas. Por sim, em

D é feita uma reamostragem de modo a reduzir o tamanho do descritor para 16 amostras,

que servem de entrada perceptiva para o mapa.

Outros extratores de características em imagens de imagens poderiam ser uti-

lizados, como o SURF [Bay et al., 2006], SIFT [Lowe, 2004] ou modelo de saliência

[Itti et al., 1998] [Itti and Koch, 2001]. Porém, visto a similaridade entre as abordagens

proposta neste trabalho e no trabalho de [Hafner, 2008], a ideia de utilizar um descritor

semelhante facilita a validação dos resultados, mostrados no Capítulo 5. Para o caso

de utilização de outros sensores como nuvem de pontos adquiridas com laser escâner,

pode-se utilizar o descritor proposto em [Steder et al., 2011] para dados tridimensionais

e os descritores propostos em [Nunez et al., 2006] ou [Zhao and Chen, 2011] para dados

bidimensionais.

Representação dos Mapas Perceptivos Com vistas a tratar a dinamicidade e re-

dundância associadas às informações sensoriais, propõe-se a implementação dos mapa

perceptivo Mpni como mapas auto-organizáveis, baseados em redes de Kohonen.

Os mapas auto-organizáveis foram apresentados no Capítulo 3. Na arquitetura pro-

posta, o SOM será responsável por agrupar informações sensoriais semelhantes, bem como

lidar com a dinamicidade das percepções sensoriais. Cada nodo do mapa terá igual di-

mensão dos descritores de entrada. Ao longo da exploração serão formados grupos respon-

sáveis por caracterizar as diferentes entradas sensoriais existentes em categorias sensoriais

relevantes, permitindo assim a compactação da informação.

Cada mapa perceptivo Mpni recebe um conjunto de descritores Sni de seu sensor i do

sistema a cada instante. Para cada entrada Sni , o mapa Mpni é adaptado de forma a

melhor representar a categoria sensorial associada a tal impressão sensorial.

O uso de mapas auto-organizáveis de Kohonen se justi�ca por apresentar uma maior
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Figura 4.3: Processo de Extração de Características [Hafner, 2000].

simplicidade de parâmetros, apesar de apresentar uma topologia �xa. Essa topologia não

chega a ser uma restrição, visto que o espaço de percepção, embora possa ser de grandes

dimensões, pode ser limitado a um dado conjunto de percepções parecidas.

4.3.2 Implementação do Mapa Espacial

Representação do Mapa Espacial Informações associadas à localização do robô e

suas percepções sensoriais no espaço de con�guração são tratadas pelo Mapa Espacial.

Como no caso dos Mapas Perceptivos, o Mapa Espacial é implementado através de SOMs,

porém utilizado a abordagem de Estruturas Celulares Crescentes (GCS) [Fritzke, 1993a].

Os nodos da SOM representaram diferentes poses de dimensão p, onde p = 2 no espaço

de con�guração. Assim, associado a cada informação sensorial, um par Sni ×Gp, onde Gp
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fornece a pose do robô no momento da captura do sinal. A informação Gp é passada ao

mapa espacial que se adapta para melhor representar a informação espacial apresentada.

O uso de mapas auto-organizáveis fornece ao mapa espacial uma robustez a falhas

sensoriais, bem como efetua uma compactação da informação de modo a permitir es-

calabilidade. O uso de mapas com tamanho crescente é necessário devido ao fato de

que durante o aprendizado do mapa, não se pode de�nir qual o tamanho da área a ser

explorada pelo robô.

4.3.3 Integração do Mapa Espacial com os Mapas Perceptivos

Os mapas perceptivos são associados ao mapa espacial, visando localizar no espaço de

con�guração as diferentes percepções do ambiente. Tal associação é implementada através

de arestas que são estabelecidas entre os nodos vencedores dos diferentes mapas envolvidos.

Assim, a cada nova percepção Sni obtida pelo robô cuja pose é Gp, uma aresta é inserida

entre os vencedores que melhor representam em Mpni e Mep tais informações.

Essas arestas criadas permitem relacionar a informação espacial com as diferentes

percepções de modo que ambiguidades sejam tratadas no espaço, enquanto di�culdades

de localização podem ser resolvidas utilizando a informação perceptiva.

4.4 Considerações do Capítulo

Diferente de outras abordagens utilizando mapas auto-organizáveis para mapeamento

topológico espacial e perceptivo [Zimmer, 1996], a presente proposta estabelece explici-

tamente em diferentes módulos da arquitetura, Mapa Espacial e Mapas Perceptivos, as

diferentes naturezas das informações a serem mapeadas. As informações espaciais serão

registradas no seu próprio Mapa, enquanto que cada tipo de sensor ou nível abstrato de

informação pode possuir seu próprio Mapa Perceptual.

Desta forma a arquitetura proposta apresenta as seguintes características:

• SOM: como em abordagens semelhantes, a utilização de Mapas Auto-organizáveis

trata as questões de escalabilidade permitindo que o mapeamento se dê de uma

maneira mais compacta, minimizando a replicação de informação, muito comum no

âmbito de percepções sensoriais;
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• SOM: a característica adaptativa dos SOM permite tratar a dinamicidade do am-

biente, através da adaptação da rede à dinâmica do universo de entrada;

• SOM: como métodos de clusterização SOM apresentam capacidade de lidar com

incerteza nos dados, conduzindo a grupos representativos dos diferentes sinais a

estes apresentados;

• Mapa Espacial + Mapas Perceptivos: a presença do Mapa Espacial aux-

ilia no tratamento de ambiguidades, estabelecendo diferentes associações espaço-

perceptivas a impressões sensoriais similares;

• Mapa Espacial + Mapas Perceptivos: a existência de um mapa perceptivo

para cada tipo de informação sensorial permite o uso de diferentes técnicas para a

sua implementação de acordo com as características de seu domínio;

• Mapa Espacial + Mapas Perceptivos: camadas cognitivas resultantes do pós-

processamento de Mapas Perceptivos de nível de abstração inferiores poderão ser

adicionadas ao sistema, mantendo relações espaciais com o ambiente. Desta forma,

conduzindo percepções mais detalhadas e inteligentes do ambiente;

• Mapa Espacial + Mapas Perceptivos: diferentes estratégias de navegação

poderão fazer uso da topologia dos registros existentes no Mapa Espacial. Tam-

bém a disponibilização de diferentes tipos de informações perceptivas permite a

implementação de técnicas de exploração de alto nível cognitivo.

Em função das caracteríticas apresentadas, parece promissora a proposta apresentada

para a representação de Mapas Perceptivos obtidos por robôs ao longo da sua navegação.

No próximo capítulo será apresentado um ambiente de simulação desenvolvido, onde foram

realizados experimentos de forma a veri�car o desempenho e limitações do sistema.



Capítulo 5

Resultados Experimentais

A metodologia apresentada foi utilizada para o mapeamento em um conjunto de testes

experimentais simulados. Neste capítulo, serão descritos o modo como a proposta foi

implementada, bem como a plataforma de experimentação desenvolvida constituída de

ambiente de simulação e dos robôs utilizados para a construção de diferentes cenários

de teste. Além disso, serão apresentados e analisados os resultados obtidos indicando

características e restrições do método.

5.1 Implementação do Sistema

A metodologia foi implementada em um sistema de software capaz de fornecer uma estru-

tura de representação do ambiente navegável por um robô a partir de sinais sensoriados.

A estrutura possui dois principais tipos de mapas: Espacial e Perceptivo. O sistema foi

implementado em C++ e a interface foi desenvolvida utilizando OpenGL com o toolkit

GLUT. Para a leitura das imagens o sistema utiliza a biblioteca OpenCV.

A implementação do método proposto consistiu, principalmente, na construção das

seguintes bibliotecas:

• obtenção dos descritores - responsável pelo pré-processamento dos sinais sensoriais

de forma a fornecer descritores a serem apresentados aos mapas perceptivos.

• mapa espacial - que envolve a implementação da rede de estruturas celulares cres-

centes.

43
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• mapa perceptivo - que envolve a implementação da rede de kohonen.

• conexão entre os mapas - estabelece relações entre os mapas, conectado os nodos do

mapa espacial com os do mapa perceptivo.

• interface - funções referentes à visualização dos resultados e interação com o usuário.

• tratamento de arquivos - operações sobre imagens e gerenciamento de arquivos (tex-

tos).

5.1.1 Plataforma de Experimentação

Para a criação das simulações empregadas nos testes utilizou-se o ambiente de desenvolvi-

mento chamado Webots, o qual permite simulações �sicamente realistas em ambientes 3D

con�guráveis. A plataforma apresenta uma biblioteca de robôs e sensores composta de

vários modelos comerciais. A Figura 5.1 ilustra o ambiente de simulação utilizado nesse

trabalho.

Figura 5.1: Ambiente de simulação Webots

Dentre os modelos de robôs, o simulador Webots disponibiliza o robô Pioneer, ver

Figura 5.2, utilizado nos testes. Foi desenvolvido um sistema de controle de navegação
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que permite o controle remoto do veículo pelo usuário.

Figura 5.2: Robô do Simulador Webots

Para adquirir as informações do ambiente, foram utilizados dois tipos de sensores: uma

câmera e um GPS. A câmera é utilizada em uma estrutura omnidirecional, ver Figura 5.3.

As imagens omnidirecionais são reti�cadas, resultando em imagens panorâmicas, ver Seção

4.3. As imagens reti�cadas, ver Figura 5.4, serão as entradas do módulo de extração de

descritores. Nos exemplos realizados, cada imagem foi subdividida em colunas, as quais

serão representadas por um vetor descritor de dimensão 16. Cada elemento do vetor

descreve o valor médio dos píxel da coluna [Hafner, 2008]. Já as informações advindas do

GPS, correspondem às entradas do mapa espacial, uma vez que retornam a posição (x, y)

do robô.

Figura 5.3: Imagem capturada pela câmera omnidirecional
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Figura 5.4: Imagem reti�cada

5.2 Cenário de Testes

O sistema foi testado em um conjunto de cenários distintos, construídos de forma a ver-

i�car o desempenho da proposta frente a algumas das características. Os ambientes são

constituídos de cilindros de diferentes dimensões, dispostos em vários arranjos espaciais,

conduzindo a diferentes impressões perceptivas ao longo da navegação. Os cenários são

descritos a seguir:

• Cenário Básico: ambiente desenvolvido para apresentação em detalhe da metodolo-

gia, suas caracteríticas de inicialização e de�nição de parâmetros do sistema, ver

�gura 5.5.

Figura 5.5: Cenário Base.

• Cenário Correspondência: ambiente povoado de elementos cilíndricos de igual

formato, dispostos de maneira uniforme no cenário, apresentando elevada corre-

spondência perceptiva em diferentes situações espaciais, ver �gura 5.6.

• Cenário Escalabilidade: ambiente maior que o Cenário Básico, apresentando ob-

stáculos dispostos de forma mais espaçada. As suas amplas dimensões permitirão
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Figura 5.6: Cenário Correspondência

um maior espaço de con�guração livre, conduzindo a uma navegabilidade livre de

obstáculos, ver �gura 5.7.

Figura 5.7: Cenário Escalabilidade

• Cenário Dinâmico: foi desenvolvido um cenário cujos elementos são removidos do

ambiente ao longo do tempo, ver �gura 5.8, conduzindo a diferentes percepções

sensoriais em um mesmo local espacial ao longo do tempo.

A seguir será apresentada a metodologia de uso do sistema, com detalhes associados

a suas ferramentas, parâmetros e inicialização. Os cenários serão utilizados para veri-

�car várias características da proposta, tais como tolerância a ruídos, correspondência de

pontos, escalabilidade, dinâmica do sistema, dentre outras.
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Figura 5.8: Cenário Dinâmico - ocorreu a remoção de alguns obstáculos, o ambiente

completo é semelhante ao cenário base, conforme Figura 5.5.

5.3 Cenário Base

Utilizou-se o Cenário Base para apresentar as ferramentas desenvolvidas e o conjunto de

parâmetros a serem de�nidos, bem como os critérios de avaliação da qualidade do mapa.

Para tal, foi estabelecida uma missão de navegação via operação remota apresentada na

Figura 5.9. Tal navegação gerou um total de 335 amostras sensoriais, decorrentes dos

sinais da câmera e do GPS.

5.3.1 Medidas de Avaliação

Na literatura encontram-se alguns métodos de avaliação da qualidade de Mapas Auto-

organizáveis [Wu and Takatsuka, 2005]. Neste trabalho serão utilizados as medidas asso-

ciadas ao Erro de Quantização e ao Erro Topográ�co, descritos a seguir.

Erro de Quantização

Fornece uma medida de erro associada ao quão um padrão de entrada é bem representado

pelo seu neurônio vencedor (BMU). O cálculo dessa avaliação é dado a partir da Equação

5.1.
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Figura 5.9: Trajeto percorrido pelo Robô

εq =
E

N
(5.1)

onde N é o número de entradas e E é obtido pelo Equação 5.2.

E =
N∑
i=1

d (Xi, wk) (5.2)

onde d é a distância euclidiana entre um vetor Xi do espaço de entrada e o vetor de

pesos wk do neurônio vencedor k para a respectiva entrada.

Erro Topográ�co

A medida da continuidade do mapeamento é denominada de erro topográ�co εt. Esta

é obtida considerando-se a adjacência dos campos receptivos e a proporção dos vetores

de treinamento, os quais indicam uma descontinuidade local do mapeamento. O erro

topográ�co é obtido pela soma dos erros topográ�cos locais para todos os vetores da

amostra de treinamento conforme Equação 5.3.

εt =
1

N

N∑
i=1

u (Xi) onde u (Xi) =

 1, se nk e nj não são adjacentes

0, caso contrário
(5.3)
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onde 1
N

fornece uma idéia de proporção da vizinhança local que é mapeada correta-

mente, sem descrever o tipo de mapeamento incorreto, uma vez que dois vetores próximos

no espaço de entrada podem ser mapeados por neurônios que distem de apenas uma

unidade no espaço de saída ou que estejam em cantos opostos do mapa [Kiviluoto, 1996].

5.3.2 Parâmetros de Inicialização

Como apresentado no Capítulo 3, os Mapas Auto-organizáveis apresentam um conjunto

de parâmetros a serem de�nidos empiricamente, destes podem-se citar as dimensões da

rede, taxas de aprendizado, topologia da vizinhança, para citar alguns 1 2. Apresenta-se

a seguir um conjunto de testes que conduzem a escolha de parâmetros adequados para as

simulações realizadas.

Mapa Perceptivo Foram realizados testes com i. diferentes dimensões de redes (10x10,

50x50 e 100x100); ii. diferentes taxas de aprendizado (η)(0.05, 0.1, 0.2 e 0.5) e diferentes

topologias de vizinhança. Diferentes mapas perceptivos foram gerados, para cada qual

foram calculados os Erros de Quantização e Topográ�cos. As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3

apresentam os resultados das diversas simulações.

Mapa Espacial: para o mapeamento espacial da navegação no Cenário Básico foram

realizados testes com diferentes taxas de aprendizagem e limiar de inserção de nodos,

cujos resultados são apresentados na tabela 5.4.

Escolha dos Parâmentros: calculou-se a média e o desvio padrão, de uma amostras

de dados, entre os valores obtidos e realizou-se a escolha dos parâmetros que obtiveram a

menor média de erro de quantização e menor erro topográ�co. Portanto, para a determi-

nação dos parâmetros do Mapa Perceptivo, o tamanho m×m = 50× 50 foi escolhido, a

taxa de aprendizagem η = 0.5 e a largura da vizinhança = 8. Já para o Mapa Espacial,

foram escolhidos a taxa de aprendizagem η = 0.5 e o limiar de inserção= 0.005.

1Na literatura encontram-se alguns estudos relacionados a de�nição de heurísticas e formalismos prob-

abilísticos para auxílio a sua de�nição
2Para cada experimento foram realizados três testes, com diferentes valores de pesos iniciais.
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Tabela 5.1: Resultados de Rede 10x10 para Mapa Perceptivo da Navegação no Cenário

Base
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Tabela 5.2: Resultados de Rede 50x50 para Mapa Perceptivo da Navegação no Cenário

Base
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Tabela 5.3: Resultados de Rede 100x100 para Mapa Perceptivo da Navegação no Cenário

Base
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Tabela 5.4: Estudo dos Parâmetros do Mapa Espacial no Cenário Base
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5.3.3 Utilização dos Mapas Perceptivos e Espacial

Os parâmetros de�nidos na seção anterior, durante os experimento no Cenário Base,

conduziram às representações espaciais e perceptivas apresentadas na �gura 5.10. O mapa

superior (mapa perceptivo) é visualizado utilizando a matriz de distâncias uni�cadas. Já

o mapa inferior (mapa espacial) é a representação da estrutura celular crescente. As

conexões existentes entre os mapas representam que a informação perceptiva está na

posição (x, y) do mapa espacial. A tabela 5.5 apresenta o desempenho da representação

obtida.

Mapa EQ ET

Espacial 0,004784 0,029737

Perceptivo 0,385198 0,397015

Tabela 5.5: Desempenho do Sistema para o Cenário Base

O mapa espacial �nal apresentou 182 nodos. Enquanto que o mapa perceptivo apre-

sentou 9 grupos principais de percepção, conforme �gura 5.10.

Figura 5.10: Mapa do Cenário Base utilizando arestas para a integração entre os mapas.
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Para facilitar a representação da integração entre os mapas, além das conexões, o

sistema também possibilita outros dois modos de relacionar os mapas, como mencionado

no Capítulo 4, conforme Figuras 5.11 e 5.12.

Figura 5.11: Mapa do Cenário Base utilizando cores, no qual os nodos do mapa espacial

representam a cor do grupo do mapa perceptivo que melhor representa a informação

encontrada na posição do robô.

Na Figura 5.11, os nodos do mapa espacial são apresentados pelo método padrão; e na

Figura 5.12, os nodos espaciais associados a mais de um grupo perceptivo são coloridos

com diferentes cores (uma cor para cada um desses grupos). Percebe-se tal situação

sensorial dúbia na �gura 5.12, onde, próximo a bifurcação, os nodos espaciais apresentam

mais de uma representação sensorial, devido a rotação do robô para adotar a segunda

rami�cação (no mesmo local diferentes percepções decorrentes da modi�cação da direção

do robô).
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Figura 5.12: Mapa do Cenário Base utilizando cores, no qual os nodos do mapa espacial

representam a(s) cor(es) do grupo(s) do mapa perceptivo que representa a informação

encontrada na posição do robô.
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5.4 Cenário de Correspondência

Por apresentar uma disposição uniforme de obstáculos semelhantes, este cenário é propício

a existência de muitas impressões sensoriais semelhantes. Ao total foram capturadas 605

amostras sensoriais, a tabela 5.6 apresenta o desempenho do sistema.

Figura 5.13: Mapa do Cenário de Correspondência

Mapa EQ ET

Espacial 0,013316 0,029752

Perceptivo 0,416541 0,345455

Tabela 5.6: Desempenho do Sistema para o Cenário Correspondência

Para os experimentos realizados, o robô percorreu a trajetória apresentada na Figura

5.14. As impressões espaciais foram representadas em 480 nodos. Percebe-se que o mapa

perceptivo condensa a quantidade similar de percepções em um número reduzido de 5

grupos, ver Figura 5.13, que são conectados aos diferentes nodos do Mapa Espacial.
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Figura 5.14: Trajeto percorrido pelo robô.

5.5 Cenário de Escalabilidade

Este cenário congrega um ambiente de maiores dimensões que os anteriores. Os obstáculos

estão mais espassados permitindo ao robô navegar mais afastado dos objetos, conforme

pode ser visto na trajetória apresentada na �gura 5.15.

Figura 5.15: Trajeto percorrido pelo robô.

Foram apresentadas ao sistema 868 amostras e obteve-se o desempenho demonstrado

na tabela 5.7. O mapa espacial convergiu para 696 nodos. Apesar do ambiente ser maior,

foram obtidos no mapa perceptivo apenas 5 grupos, ver Figuras 5.16 (uma classe por nodo

espacial) e 5.17 (multi-classes). Como era de se esperar, o aumento da escalabilidade do
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ambiente proporcionou um maior deslocamento do robô e isto implicou em um incremento

no número de nodos do mapa espacial. Por outro lado, devido a abrangência limitada da

visão ominidirecional e a navegação mais afastada dos obstáculos, durante a maioria do

trajeto, o robô não enxergava nenhum obstáculo, diminuindo a diversidade de situações

sensoriais.

Figura 5.16: Mapa do Cenário de Escalabilidade

Mapa EQ ET

Espacial 0,006345 0,003456

Perceptivo 0,252695 0,095622

Tabela 5.7: Desempenho do Sistema para o Cenário Escalabilidade
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Figura 5.17: Mapa do Cenário de Escalabilidade

5.6 Cenário de Ambientes Dinâmicos

Esse ambiente é idêntico ao cenário base, no entanto, são retirados, em determinado mo-

mento, alguns obstáculos. Nesse teste, são apresentadas duas situações: primeiramente,

o robô percorre o ambiente com todos os obstáculos presentes; após, alguns desses são

removidos. O cenário resultante da remoção dos obstáculos é apresentado na Figura 5.8.

Para o ambiente completo, foram apresentados 276 amostras, o sistema criou 77 nodos

no mapa espacial e, no mapa perceptivo, formaram-se 7 grupos. As �guras 5.18 e 5.19

apresentam os mapas perceptivos e espacial antes e após a remoção. Percebe-se a adap-

tacão do mapa perceptivo à remoção dos obstáculos, manifestando-se através da redução

do número de grupos do Mapa Perceptivo. Entretanto, os erros apresentam-se maiores,

tendo em vista que, em sua implementação atual, o mapa é o resultado da totalidade

das impressões sensoriais obtidas ao longo de toda a navegação (etapa com todos os ob-
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stáculos e após a retirada de alguns), ou seja, a redução no número de classes, resultantes

da dinâmica da entrada, implicou em um maior erro de representação (ver tabela 5.8 em

comparação com a tabela 5.5), isto deve-se ao fato de que os padrões retirados, ainda

fazem parte do universo de aprendizado.

Figura 5.18: Mapa do Cenário Dinâmico Completo

Mapa EQ ET

Espacial 0,018236 0,126482

Perceptivo 0,517431 0,464427

Tabela 5.8: Desempenho do Sistema para o Cenário Dinâmico
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Figura 5.19: Mapa do Cenário Dinâmico com Retirada dos Obstáculos

5.7 Considerações Finais

Neste capítulo, foram mostrados os resultados obtidos com a aplicação do modelo pro-

posto.

Inicialmente foi apresentada a atual implementação do sistema com suas principais

bibliotecas. O ambiente de experimentação webots foi também detalhado. A partir deste,

foram gerados quatro principais cenários.

O cenário base foi utilizado para apresentar a metodologia de uso da proposta, bem

como sua sensibilidade a diferentes escolhas paramétricas e inicializações. Os demais

cenários propiciaram a veri�cação de algumas características da proposta. Percebe-se

que a separação semântica entre espaço e demais níveis perceptivos permite, além de

diferentes abordagens especí�cas as suas entradas (por exemplo Kohonen para perceptivo
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visual e GCS para espacial), o tratamento adequado de situações de correspondências.

Também o aumento de escalabilidade espacial, não re�ete-se em aumento de complexidade

perceptiva, caso a diversidade das impressões sensoriais mantenham-se constantes. As

características de aprendizado e adaptação dos Mapas Topológicos garantem a tolerância

necessária a imprecisões sensoriais, além de serem uma promissora abordagem para a

detecção e tratamento de mudanças temporais no ambiente.

Ressalta-se que mesmo não tendo sido validada em toda a sua potencialidade neste

trabalho (testes com diferentes níveis de abstração e envolvendo outros sensores não foram

realizados pela restrição temporal), o sistema desenvolvido e a plataforma disponibilizada

já habilitam seu uso para estas e outras diferentes aplicações que possam vir a ocorrer.

Por exemplo, os diferentes níveis de Mapas Perceptivos podem ser utilizados diretamente

para a especi�cação de missões em diferentes níveis de abstração. A integração destes

com o Mapa Espacial, fornecem o vínculo necessário para a obtenção das trajetórias para

a sua execução.



Capítulo 6

Conclusão e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi desenvolvido um método de mapeamento robótico utilizando mapas

auto-organizáveis, dispostos em níveis semânticos: espacial e perceptivos. Além disso

desenvolveu-se uma plataforma de simulação utilizando o simulador Webots, que auxiliou

na execução dos testes apresentados.

Foi apresentado um panorama geral do problema de Mapeamento Robótico, os prin-

cipais conceitos e paradigmas associados a Localização e SLAM. Foram formalizados os

problemas da síntese de ambientes e apresentaram-se as principais técnicas utilizadas na

bibliogra�a, para resolver este problema.

Um enfoque maior foi dado aos Mapas Topológicos, uma vez que estes foram utilizados

nesse trabalho. Os Mapas Topológicos apresentam como vantagens, em relação as outras

abordagens, a robustez e simplicidade principalmente se o ambiente tratado for dinâmico.

Então, relatou-se um conjunto de trabalhos correlatos sobre mapeamento topológicos e

mapeamento híbrido, de forma a situar a proposta desse trabalho. Além disso, foram

descritos os principais conceitos associados a Mapas Auto-organizáveis. Então, foram

apresentadas as principais abordagens para a sua implementação.

Com base na revisão bibliográ�ca realizada, apresentou-se a metodologia proposta,

para tratar os problemas de mapeamento robótico. Utilizou-se uma abordagem baseada

em Mapas Auto-organizáveis para a representação das impressões do ambiente, dispostos

em camadas com diferentes signi�cados taxonômicos. Diferentemente de outros trabal-

hos que utilizam mapas auto-organizáveis para mapeamento topológico espacial e percep-

tivo, a presente proposta estabeleceu explicitamente os diferentes módulos da arquitetura,

65
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Mapa Espacial e Mapas Perceptivos (as diferentes naturezas das informações a serem ma-

peadas). As informações espaciais são armazenadas no Mapa Espacial, enquanto que cada

tipo de sensor (ou nível abstrato de informação) possui seu próprio Mapa Perceptivo.

A proposta foi utilizada em experimentos realizados em diferentes tipos de cenários.

Uma plataforma de simulação utiizando a ferramenta webots foi desenvolvida e integrada

ao sistema implementado. O desempenho do sistema nos diferentes testes realizados

indicam que a abordagem é viável, e suas extensões são promissoras.

A abordagem proposta buscou averiguar a possibilidade de tratar o problema de ma-

peamento robótico através do uso de diferentes mapas associados a informações de diversas

naturezas, analisando seu uso frente a alguns dos seus principais problemas:

• escalabilidade - a divisão em diferentes níveis reduz a complexidade associada a rep-

resentação em nodos, restringindo o aumento escalar apenas aos níveis/abstrações

relacionados. Também o uso de Mapas Auto-organizáveis possibilitam o agrupa-

mento automático de informações semelhantes, favorecendo a compactação.

• correspondência - impressões sensoriais idênticas são associadas a diferentes locais

espaciais através das arestas de integração entre os mapas.

• dinamismo e tratamento de ruídos - a utilização de SOMs para a representação

das informações sensoriais traz consigo as características de adaptabilidade e apren-

dizado destes sistemas.

• navegabilidade - os diferentes níveis de Mapas Perceptivos associados à possibilidade

de obtenção de trajetórias a partir do Mapa Espacial, permitem a especi�cação de

missões de diferentes níveis de abstração.

Mesmo que restrito a um conjunto limitado de experimentos, a utilização da proposta

mostrou-se promissora, conduzindo a um conjunto de possíveis extensões. Dentre estas,

pode-se citar:

• Realizar um conjunto maior de testes, principalmente associados a multi-sensores;

• Aplicar a proposta a robôs reais existentes no laboratório, com uso de câmera e

kinect;
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• Explorar melhor os conceitos envolvidos com as arestas de ligação entre os mapas,

de modo a repercurtir na adapatação destes em função dos níveis de con�ança das

informações manipuladas. Bem como, desenvolver algoritmos para criação e deleção

dessas arestas;

• Explorar a hierarquia semântica da proposta, por exemplo, realizando a clusteri-

zacao do mapa perceptivo de modo que um dado conjunto de impressões similares

sejam clusterizados e entendidos de modo a determinar informação de mais alto

nivel;

• Avaliar as diferenças geradas no mapeamento pelas redes como GNG e GWR, além

de estabelecer uma adaptação de redes existentes para o problema de mapeamento

robótico;

• Realizar uma comparação mais aprofunda com outros algoritmos de mapeamento

utilizando mapas auto-organizáveis também pode ser efetuado, permitindo assim

uma validação mais completa do modelo proposto.
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