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RESUMO

Neste trabalho serd descrito um estudo sobre a aplicagao de mapas topologicos , mais
precisamente mapas auto-organizaveis, e seu uso em diferentes niveis semanticos para o
tratamento de informacdes sensoriais. E proposto um método para mapeamento robotico
utilizando mapas auto-organizaveis dispostos em niveis, que sejam capazes de amenizar
os problemas de escalabilidade, correspondéncia, presenca de ruidos, dinamicidade do
ambiente e estratégias de exploracao, possibilitado o uso de diferentes tipos de informacgoes
sensoriais. O sistema foi implementado de C++ e validado em simulagao, na qual o robo
¢ dotado com uma camera omnidirecional e um GPS. O algoritmo proposto mostrou-se

eficiente, conseguindo compactar informacgao e reconhecendo dados semelhantes.

Palavras-chaves: Mapeamento Robotico, Redes Neurais Artificiais, Mapas Topologicos,

Redes de Kohonen, Estruturas Celulares Crescentes.



ABSTRACT

This work describes an application study about topological maps to deal with sensorial
information using different semantic levels. It is proposed a method to robotic mapping
using self-organizing maps disposed in levels. Tt is capable to deal with the scalability
problem, correspondence matching, noise sensory data, environment dynamicity and dif-
ferent exploration strategies. It allows using different 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, Artificial Neural Networks, Topological Maps, Kohonen

Networks, Growing Cell Structures.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo descreve a contextualizacao e as motivacoes deste trabalho. Em seguida,
sao definidos os objetivos da proposta, bem como a sua contribuicao cientifica. Por fim, a
estrutura do texto, na qual apresenta-se como estao dispostos os capitulos que compoem

essa dissertacao.

1.1 Contexto e Motivacao

Além de ser uma area consolidada de pesquisa, a utilizacao de sistemas roboticos no
cotiadino cresce a cada dia. Muitos sao ainda os desafios algoritmicos e tecnologicos asso-
ciados ao desenvolvimento de robos com autonomia para a realizacao de suas atividades
principais: a percep¢ao do ambiente, a tomada de decisao e a atuacao. Uma classe destes
desafios esta ligada & questao da navegacao destes em ambientes reais visando a execu¢ao
de diferentes tipos de tarefas. Durante a navegacao, os robos devem ser capazes de tratar
uma ampla variedade de informacoes incertas e dinamicas, interagir inteligentemente com
humanos e outros sistemas roboéticos, e garantir sua propria seguranca, assim como das
pessoas ao seu redor [Bensalem et al., 2009).

Para tal, sistemas de navegacao autonoma devem ser desenvolvidos de forma a
guiar um rob6 sem nenhuma interferéncia externa, bem como definir acoes para
o0 mesmo, tais como atingir alvos, desviar de obstaculos 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 area de navegacao autonoma de
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robos maéveis envolve basicamente trés desafios fundamentais, sendo eles: a localizacao, o
mapeamento de ambientes, e o planejamento de trajetorias.

A localizacao de robds moveis consiste na tarefa de estimar a posicdo de um robo,
por meio de informacoes obtidas de seus sensores, em um mapa do ambiente no qual o
robo esta inserido. O mapeamento tem o objetivo de criar, também através dos dados
adquiridos de seus sensores, uma representacao do ambiente navegado pelo rob6. Por fim,
o planejamento de trajetoria é responsavel por enviar comandos motores ao rob6 fazendo
com que ele navegue de forma segura, desviando de obstaculos, até um local determinado
[Oliveira, 2010].

O mapeamento robotico tem sido uma area bastante explorada em roboética e inteligén-
cia artificial ha pelo menos duas décadas [Thrun, 2002]. Em suma, pode-se defini-lo como
a obtencao de um modelo representativo do ambiente percorrido pelo robo. A obtencao
de tal modelo dependera das caracteristicas do ambiente e dos sensores utilizados para a
sua percepcao. Segundo Thrun [Thrun, 2002|, existem varios aspectos que tornam esse

problema complexo, dentre eles pode-se citar:
e crros nas medicoes dos sensores;

e alta dimensionalidade das entidades que estao sendo mapeadas;

problema da associacao de dados (correspondéncia);

ambientes que mudam ao longo do tempo; e

dependéncia de uma estratégia de exploracao.

Na literatura, diferentes abordagens de mapeamento sao propostas tratando as
questoes acima. No que tange modelos de representacao do ambiente, abordagens
geométricas sao propostas visando a representacao exata do espaco de configuracao.
E crescente o uso de técnicas probabilisticas de SLAM (Simultaneous Localization
and Mapping) as quais associam o problema de mapeamento ao de localizagdo
visando minimizar os efeitos cumulativos de imprecisao de localizacao na obtencao
do mapa, e vice-versa [Thrun et al., 2005|, [Durrant-Whyte and Bailey, 20064/,
[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 representagao que permitam
fornecer subsidios a exploragdo e ao registro do ambiente navegavel sem a necessidade
de descrigoes 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 Topologicos baseados em Redes Auto-Organizaveis (Self-organized
Maps - SOM). Tais mapas permitem a representacao de grupos de informagoes de dimen-
sao m em representacoes topologicas de menor dimensao, n. No caso de n = 2 grades
bidimensionais congregam topologicamente as percepcoes advindas da exploragao do robo,
fornecendo mapas representativos do ambiente navegavel.

A capacidade de adaptabilidade, tolerancia a ruidos e generalizacdo, proprias de sis-
temas inteligentes, das SOMs sao caracteristicas relevantes para a sua utilizagdo. A
complexidade decorrente de valores de m muito grandes, devido a escalabilidade e diver-
sividade dos multi-sensores (caracteristica intrinseca das tecnologias para percepcao) e a
dificuldade em relacionar os mapas obtidos com informacoes espaciais sao aspectos a serem
tratados em tais abordagens. Trabalhos recentes exploram diferentes niveis semanticos de
representagao [Hafner, 2008|, dividindo a informagdo a ser mapeada em diferentes niveis
de abstracao, indo de informacoes geométricas espaciais de baixo nivel a informacoes
cognitivas de alto nivel dependentes do contexto [Hafner, 2008|, [Hafner, 2000).

Espera-se que as caracteristicas inteligentes das SOMs, associadas as recentes orga-
nizacoes das informacoes sensoriais em diferentes niveis hierarquicos, permitam avancos
na obtencao de sistemas com maior capacidade de tratamento dos problemas de escal-
abilidade, correspondéncia, dinamicidade, presenca de ruidos e estratégia de exploracao

referentes ao mapeamento.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é o estudo de Mapas Topologicos, mais precisamente
Mapas Auto-organizaveis, e seu uso em diferentes niveis seméanticos para o tratamento
das informacoes sensoriais, visando a obtencao de modelos representativos de ambientes
navegaveis por robos moveis dotados de diferentes sensores. O estudo objetiva fornecer

uma arquitetura para mapeamento robo6tico baseada em diferentes niveis de Mapas Auto-
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organizaveis. De forma mais precisa, focaliza-se nas seguintes questoes:

e Realizar estudo bibliografico sobre algumas técnicas de Mapeamento Robético, en-

tendendo seus principais desafios e limitacoes;

e Realizar revisao bibliografica envolvendo os principais tipos de Mapas Auto-

organizaveis, verificando suas caracteristicas;

e Especificar e projetar SOMs capazes de representar diferentes categorias de infor-
magoes sensoriais (peceptivas) e de localizagdo (espaciais), tratando os diferentes

desafios proprios do problema de mapeamento;

e Propor uma arquitetura capaz de integrar os diferentes niveis seméanticos associados

a percepcao advinda de multi-sensores presentes em um rob6 movel;

e Estudar e desenvolver uma interface de simulacao capaz de permitir a realizacao de
testes com robos dotados de diferentes sensores (GPS, camera) em ambientes 3D,

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

e Realizar testes e andlises da proposta de modo a verificar seu desempenho e limi-

tacoes frente aos desafios existentes.

1.3 Contribuicao Relevante

A principal contribuicao dessa pesquisa é propor um método para mapeamento robotico
utilizando mapas auto-organizaveis dispostos em niveis semanticos, espacial e perceptivos,
que seja capaz de tratar, ao menos parcialmente, os problemas de escalabilidade, corre-
spondéncia, presenca de ruidos, dinamicidade do ambiente e estratégias de exploracao,
possibilitado o uso de diferentes tipos de informagoes sensoriais em um arcabougo exten-
sivel, compacto e robusto.

Além dessas, tem-se o desenvolvimento do arcabouco de software, com uso de dados
do simulador robdtico Webots, permitindo a simulacao fisica tridimensional de diferentes

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

Neste capitulo foi apresentada uma introducao sobre o mapeamento robético justificando
assim, o problema tratado neste trabalho. No capitulo seguinte é realizada uma revisao
dos trabalhos encontrados na literatura sobre mapeamento roboético.

No Capitulo 3 sao apresentados os principais conceitos e técnicas associadas aos Mapas
auto-organizaveis, com suas respectivas vantagens e desvantagens para a aplicacao ao
problema do mapeamento robotico.

No Capitulo 4 é descrita, em detalhes, a metodologia proposta para mapeamento
topologico utilizando multiplas camadas de SOM.

No Capitulo 5 sao descritas as instancias experimentais utilizadas e discutidos os re-
sultados alcangados, onde a metodologia é validada. Utilizando dados de robos simulados,
os resultados mostram a capacidade da metodologia em resolver o problema proposto, seu
desempenho e restrigoes.

O Capitulo 6 apresenta as conclusoes finais da proposta. Algumas possibilidades fu-
turas também sao apresentadas, que permitirao diversas extensoes e melhorias ao presente

trabalho.



Capitulo 2

Mapeamento de Ambientes

Robos moveis tém como caracteristica intrinseca a possibilidade de navegar no ambiente
em que estao imersos. Para tal, a habilidade de estimar sua localizacao, mapear o ambiente
navegavel e planejar a sua trajetoria sao pré-condi¢oes bésicas para a concepgao de veiculos
moveis auténomos.

O processo de estimar a posicao de um robd dentro do ambiente ¢ denominado de
localizacao. A localizacao estabelece-se a partir de um mapa que modela o mundo ao
seu redor e estime através deste modelo sua posicao corrente e sua orientacao. Tais
mapas podem ser conhecidos a priori ou obtidos automaticamente pelo rob6. A seguir,

apresentam-se os principais paradigmas associados a localizacao de robos moveis:

e Paradigmas Locais x Globais: Métodos locais rastreiam apenas a posicao do robho,
de forma a compensar os erros odométricos. Nos métodos globais nao se faz
necessario informar a posicao inicial do robd, permitindo re-localizacao no caso

de falha.

e Paradigmas Estéaticos x Dinamicos: Nos ambientes estaticos o robd é o tinico agente
em movimento. Métodos que filtram objetos em movimento, excluindo-os do mapa,

sao desenvolvidos para o tratamento de ambientes dinamicos.

e Paradigmas Passivos x Ativos: No paradigma passivo a localizacao baseia-se exclu-
sivamente em informacdes sensoriais, sem controle da pose dos sensores de forma a

melhorar o desempenho da localizagao. Ja no paradigma ativo a funcao de estima-



CAPITULO 2. MAPEAMENTO DE AMBIENTES 7

tiva de posicao tem o controle parcial, ou total do robo, melhorando a eficiéncia e

robustez do método de localizacao.

e Unico robé x multirobdés: A um maior custo de comunicacao, sistemas multi-robos
podem compartilhar crencas e ter um melhor desempenho associado & exploragao

do ambiente.

e Indoor x Outdoor: Diferentes informagoes deverao ser manipuladas, dependendo
da natureza do ambiente: indoor (interiores) ou outdoor (exteriores). Em geral,

estes Gtimos nao sao conhecidos a priori.

Métodos probabilisticos vem sendo utilizados para o tratamento das questoes envolvi-
das na Tabela 2.4, representando as incertezas através de probabilidades. Destes pode-se

citar:

e Filtros de Kalman: rastreiam a localizacao de marcas e de caracteristicas enquanto o
rob6 se move no ambiente. E um dos poucos métodos que computacionalmente po-
dem manter uma completa representacao da incerteza em todo o mapa, restringindo-

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

e Métodos de Expectativa de Maximizacao: complementa ao Filtro de Kalman, sendo
capaz de resolver problemas de correspondéncia em ambientes ciclicos. O método
encontra o mapa que maximiza as medidas sensoriais e o caminho estimado pelo
rob6. Nao permite o registro do mapa completo, sendo computacionalmente com-

plexo.

e Filtros de Particulas: o robo representa a crenca sobre sua pose, usando um con-
junto de amostras, denominadas particulas. Na localizacao robética, geralmente sao
referenciados como Localizacao de Monte Carlo. Uma vez ponderadas, as particulas

representam a distribuicao estimada da pose do robo.

Recentemente o problema de localizacao vem sendo tratado em conjunto com as
questoes de mapeamento, recebendo a denominacao de Mapeamento e Localizagao Si-
multaneos (SLAM - Simultaneous Localization and Mapping). Este pode ser definido

como ‘“construir alguma forma de representacao espacial do mundo por meio de uma
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sequéncia de dados capturados pelo robo, assumindo ainda que nao haja nenhuma in-
formacao a priori do ambiente, e simultaneamente localizar o rob6 usando essa represen-
tacao”. Ao mapear o ambiente o rob6 devera realizar duas tarefas: sintetizacdo do mapa
e sua exploracgao.

A sintese de mapa é passiva, caracterizando-se pela construcao de um modelo que
represente o ambiente, a partir das observagoes percebidas. A exploracao é um processo
ativo, no qual o robd é controlado de forma a mapear todo o ambiente. Esta dissertacao

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

2.1 A Sintese de Ambientes

Como mencionado no Capitulo 1, o processo de sintetizacao do mapa pode ser resumido na
aquisicao de um modelo do ambiente percorrido pelo robo, criado por meio de informacoes
sensoriais, que representam a lista destas impressoes e suas localizacoes no ambiente. O
mapa m pode ser descrito formalmente através de suas N impressoes, conforme Equacao

2.1:

M = {mth,...mn,...,mN}, (21)

onde cada m;, com 1 < n < N, estd associada a uma descricao de cada impressao
sensorial especifica - caracteristica. Mapas sao, normalmente, baseados em caracteristicas
e baseados em localizacao. Em Mapas de Caracteristicas ¢ é o indice da caracteristica
mapeada. O valor de m; contém as caracteristicas e a localizacao. Suas representacoes
especificam apenas a forma do ambiente, nos locais especificos, ou seja, a localizagao dos
objetos contidos no mapa.

Em mapas baseados na localizacao, o indice i corresponde a localizacoes especificas.
Em mapas planares é comum a indicacao de um elemento no mapa por m;,, ao invés de
m;, tornando explicito que m, , ¢ uma coordenada no mundo, identificando qualquer local
no ambiente, nao contendo apenas informacoes sobre objetos no ambiente, mas também
sobre a auséncia deles (por exemplo, o espaco livre).

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

ultimas trés décadas, muitas tém sido as abordagens para tal. Atualmente, encontra-se
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na bibliografia métodos robustos para o mapeamento de ambientes estaticos, estrutura-
dos e de tamanho limitado. No entanto, o mapeamento de ambientes nao estruturados,
dinamicos e de grande escalabilidade é um problema em aberto, englobando as seguintes

questoes [Thrun, 2002]:

e A alta dimensionalidade das entidades a serem mapeadas - para enten-
der esse problema, pode-se considerar o seguinte exemplo, supondo que os difer-
entes comodos de uma casa sao representados por cotas associadas & sua largura e
comprimento, quantas cotas sao necessarias para construir um mapa de uma casa,
limitando-se a descri¢ao das principais entidades topologicas, tais como: corredores,
salas, quartos, portas. Para construir esse mapa, por exemplo poderia ser suficiente
algumas dezenas de cotas. No caso de um edificio, utilizando-se o mesmo elemento
descritivo (cotas) representado em um mapa bidimensional da sua planta baixa, o
que ¢é bastante utilizado também em robotica, geralmente se faz necessario 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
necessarios milhoes de elementos descritivos. Do ponto de vista estatistico, cada
cota corresponde a uma dimensdao. Assim, o problema de mapeamento pode ter

uma alta dimensionalidade [Thrun, 2002|.

e O problema de correspondéncia - também é conhecido como o problema de
associagao de dados [Thrun, 2002|. O problema de correspondéncia esta em de-
terminar se as impressoes sensoriais tomadas em diferentes instantes de tempo sao
iguais ou distintas, ou seja, o problema esta relacionado em reconhecer percepcoes

como semelhantes ou diferentes.

e Mudanca do ambiente ao longo do tempo - esse problema esta relacionado com
ambientes dindmicos. A dinamicidade dos ambientes robéticos cria um relavante
desafio, ja que a mudanga do ambiente, por exemplo, o estado de uma porta (aberta
ou fechada), é de dificil percep¢ao a partir das medidas dos sensores. Tal exemplo
pode ser explicado por duas hipo6teses, ou o estado da porta mudou, ou o rob6 nao

estd no lugar em que ele acredita estar [Thrun, 2002| [Vasudevan et al., 2007].
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e Natureza das medidas dos sensores os sensores nao sao ideais, existindo in-
certeza nos valores de suas medigoes. Tal fato se agrava devido ao erro na odometria
do veiculo acumular-se ao longo do tempo, afetando a maneira como, no futuro, as

medicoes serao interpretadas e dispostas sobre o mapa.

o Estratégias de Exploracao Adaptativas considerando que um ambiente de-
sconhecido e dinamico deva ser mapeado pelo robd, nao é uma tarefa simples o
planejamentos de rotas que garantam, frente a recursos limitados, a obtencao de

mapas completos e consistentes deste.

No que tange os aspectos especificos de estrutura de representacao do ambiente, mais
fortemente abordados neste trabalho, pode-se categorizar as diferentes propostas em trés
principais grupos: abordagens métricas, topologicas ou hibridas (derivada da abordagem
métrica e topologica) [Choset et al., 2005] [Pedrosa, 2006 [Souza et al., 2008] 1, a Figura

2.1 ilustra a divisao dessas abordagens, apresentadas a seguir.

v | v

Métrico Topologico Hibrido

| v

Mapa de Grade de
Caracteristica|| Ocupacao

Figura 2.1: Abordagem para Mapeamento.

!Outra classificagio também presente na bibliografia considera as abordagens classificadas conforme
o referencial escolhido para a construcao do mapa. Nesta classificagdo os mapas podem ser centrados no

robo 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 representacao geométrica do ambiente [Thrun, 2002].
Nessa abordagem o ambiente é representado de maneira detalhada incluindo os objetos
que o compoem como paredes, obstaculos, passagens, entre outros [Pedrosa, 2006]. Os

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

e Grade de ocupagao - 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 definido como um campo aleatério mul-
tidimensional que contém estimativas estocasticas dos estados das células em um
espaco reticulado [Elfes, 1989]. A grade de ocupagao tem como objetivo fornecer
mapas consistentes a partir de dados sensoriais, a partir de uma posicao x conhecida
do robo. A grade de ocupacao 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 por¢ao fixa do espacgo e armazena um valor m, , que
indica o estado desta célula: livre ou ocupada [Thrun, 1998]. Na proposta inicial,
a construcao do mapa foi realizada a partir de informacgoes 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 significa que a célula
estd vazia e 1 que a célula esta ocupada. Assim, conhecendo a priori a posicao (x,y)
e as medicoes z realizadas pelo robo, a grade de ocupacao utiliza essas informacoes
para calcular a probabilidade posterior de cada célula do mapa, a partir da Equacao
2.2 |Elfes, 1987|, [Thrun et al., 2005], onde M representa o mapa adquirido e 2z, é

o conjunto das medicoes até o instante de tempo t.

p(zt |mx,y>p(mx,y‘zl:tfl)
p(Zt ‘letfl)

p(mx,y|21:t) = (22)

e Mapas de Caracteristicas - um dos primeiros a propor esse tipo de abordagem foi
James Crowley em 1985 [Crowley, 1985|. Esse tipo de mapa armazena informagoes

geométricas de formas encontradas no ambiente, como por exemplo, circulos, retan-
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gulos, retas, dentre outras. Tais caracteristicas sao encontradas principalmente em
ambientes internos e estruturados, por exemplo, casas, corredores, escritorios e lab-

oratorios.

2.3 Mapeamento Topologico

Mapas topoldgicos representam ambientes como uma lista de lugares significativos que
estao 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 caracteristicas e trabalhos relevantes.

Estrutura, Processo de Registro e Tolerancia a Ruidos O Mapeamento
Topologico faz uso, comumente, de grafos para a sua construcao. Normalmente, esses
grafos descrevem os espacos livres para a execucao de tarefas, no qual os seus nodos cor-
respondem a regioes que possuem informacoes sensoriais e suas arestas sao as relagoes
entre elas. A abordagem topologica consiste na simples memorizagao das informacgoes
sensoriais enquanto o rob6 navega pelo ambiente, de forma que seja possivel identificar
situagoes em que o robo ja esteve, apenas comparando a informacao sensorial corrente
com as ja registradas. As informagoes sensoriais sao memorizadas ao longo da navegacao,
possibilitando a identificacao de situagoes ja conhecidas, apenas comparando as infor-
macoes sensoriais registradas. Como nao existe a necessidade de se extrair significado
geométrico das impressoes sensoriais, pode-se utilizar sensores bem menos precisos e com
custos reduzidos, além de nao necessitar de um poder computacional elevado. Obtendo-
se ainda um mapa com uma boa confiabilidade, embora possam ocorrer inconsisténcias
[Zimmer and von Puttkamer, 1994]. Esse tipo de mapeamento pode ser feito utilizando
qualquer sensor influencidvel por alguma caracteristica relevante do ambiente, ou seja,
caracteristicas que mudam quando o rob6 muda de posicao e permanecem constantes
quando o robo estd parado, fazendo com que seja possivel a localizacao local e global do

robo.

Capacidade de Representacao e Correspondéncia de Medidas Claramente, a

quantidade de informacoes sensoriais diferentes, considerando as suas sutis variacoes, en-
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contradas em um ambiente é infinita e, portanto, impossivel de ser completamente repre-
sentada. E, entdo, necessario registrar somente um conjunto finito associado as mais rele-
vantes. Tais situacoes, devem ser capazes de representar adequadamente, por similaridade,
uma quantidade maior de informacoes sensoriais, de forma que haja uma correspondéncia
de um para muitos entre as situacoes registradas e as adquiridas [Drews Jr, 2007].

Para tratar as questoes referentes a correspondéncia, onde leituras sensoriais podem
acontecer em localizacoes distintas, acrescenta-se, ao processo, informacoes relativas a
estimativa da posicao do robo dentro do ambiente. A fusao das informagoes sensoriais com
estimativas de posi¢do (sujeitas a erros cumulativos) permitem a localizagdo do robd no
cenario, uma vez que as impressoes sensoriais ao apresentarem menores erros de posicao
conduzem a uma melhor estimativa de localizacao. Por exemplo, existem descritores
visuais robustos que pouco se alteram ao longo da navegagao, mesmo com variacoes de
iluminacgao e ponto de vista, tornando possivel a localizacao do robé mesmo apés um alto
acimulo de erro dos sensores de posicao.

A escolha correta das situacoes sensoriais a serem registradas é muito importante, para
que possa-se assumir situacoes sensoriais semelhantes correspondem a posicoes semel-
hantes no ambiente, no qual o rob6 pode transitar. A semelhanca entre as duas situacoes
é representada por relagoes de vizinhanca a serem também registradas. As relagoes de
vizinhanca, correspondendo a possiveis transicoes entre situacoes sensoriais, bem como as

proprias circunstancias registradas, constituem um grafo que mapeia o ambiente.

Escalabilidade do Sistema De forma a tratar a alta dimensionalidade associada as
medidas dos sensores, as abordagens baseadas em Mapas Topoldgicos utilizam técnicas
de reducao dimensional. O uso de Mapas Auto-organizaveis é comum na literatura, uma
vez que estes utilizam uma estrutura de células e arestas para o mapeamento de uma
dimensao m para n, onde n << m, com um baixo custo computacional. A abordagem
topologica apresenta a vantagem, em relacao a métrica, de necessitar de um menor poder
computacional para a construcao do mapa, além dos requisitos de processamento da
informacao sensorial serem reduzidos e o treinamento de mapas auto-organizaveis ¢ pouco
custoso. Os algoritmos envolvidos no mapeamento topoldgico sao também de mais simples

implementagao que os algoritmos utilizados no mapeamento métrico |Zimmer, 1996].
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2.4 Mapeamento Hibrido

A partir das vantagens e desvantagens do mapeamento métrico e topologico, expostos
na Tabela 2.1, surgiu o mapeamento hibrido, que visa utilizar as vantagens de cada
abordagem citada anteriormente. Embora, ele apresente boas caracteristicas, ainda assim
tem um custo computacional mais elevado que o topologico em si, além de lidar nao tao

bem quanto os mapas topoldgicos com imprecisoes sensoriais.

Tabela 2.1: Comparacao do Mapeamento Métrico com o Mapeamento Topologico
[Thrun, 1998]

Tipo de
Mapeamento

Vantagens Desvantagens

v'Facil de construir, representar v'Planejamento ineficiente e alto

€ manter; custo computacional;
Métri v'Reconhecimento de lugares v'Requer a determinagio precisa
etrico (baseado na geometria); da pose do robo;
v'Facilita a computagio de v'Linguagem simbdlica pobre
caminhos curtos para a solugdo de problemas
. . . vDificuldade de construir e
v'Permite planejamento eficiente :
. . manter para ambientes grandes;
e baixo custo computacional; o }
N . VDificuldades no reconhecimento
vNio requer a determinagio
y o « delugares;
Topologico precisa da localizagdo do robd; i b Gnithilies S
p g v'Representagdo  sub-simbolica

! - Otimos.
conveniente para a solugdo de

problemas

Conceitualmente, um mapa hibrido é definido como uma estrutura H = (M, C'), onde
M = {M;y, M,,...,M,} é um conjunto de mapas e C = {cy, ¢, ...,¢,} ¢ um conjunto de
elos. Cada elo corresponde a um par (m;,m;), onde m; é um objeto do mapa M; e, de
forma similar, m; ¢ um objeto de M;, com i # j. Este elo trata da correspondéncia

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

2.4.1 Trabalhos Correlatos

Como este trabalho pretende averiguar o uso de diferentes implementacoes de Mapas
Topologicos, de forma a associar a estes distintas seméanticas relacionadas as diferentes

informacoes do ambiente, a seguir serdao apresentados os principais trabalhos correlatos
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encontrados na blibliografia.

O mapeamento topolégico 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 topologico utilizado pelos autores, onde os nodos representam
os maximos locais obtidos a partir das medidas dos sensores e as arestas apresentam como
se deslocar de um ponto a outro, através de informacoes métricas como a distancia do

percurso. A atualizacdo do mapa ocorria enquanto o robo percorria o ambiente.

= U

Figura 2.2: Exemplo de mapa topolégico proposto em |[Kuipers and Byun, 1988|.

[Nehmzow and Smithers, 1991] e [Nehmzow, 1992] propuseram a utilizacao de mapas
auto-organizaveis para construir uma representacao do ambiente baseada na deteccao de
canto. Essa informacao 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 bissola em um robd Nomad 2000.

No trabalho Zimmer [Zimmer, 1995], o peso de cada neurénio de uma SOM é rela-
cionado com a posicao métrica e com a percepcao sensorial. Essas informacoes sensoriais
sao concatenadas com a posicao do robo, constituindo assim, vetores sensoriais. Para de-
terminar o neurdnio vencedor (BMU) e para a métrica de atualizacdo efetua-se diferentes
ponderagoes para cada informagdo (métrica e sensorial).

Outras abordagens foram as propostas em [Kurz, 1996] e [Zimmer, 1996|. Na primeira
é proposta a utilizacao de mapas auto-organizaveis em um robd dotado de odometria nas
rodas e sonares. Nesse trabalho, a localizacao é estimada por um filtro de Kalman esten-
dido (EKF), com esta informagao os dados do sonar sdo usados para o aprendizado do

mapa. No trabalho de [Zimmer, 1996| estima-se e corrige-se a posi¢ao, caso necessario,
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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 informacoes utilizadas nesse trabalho sao de odometria de rodas
associadas com sensores de toque e de distancia por infravermelho. Uma caracteristica
interessante da abordagem de Zimmer ¢é o atraso no sistema de percepcao, para evitar in-
stabilidade. Outros trabalhos também propuseram o uso do SOM para fazer mapeamento
de robos no mesmo periodo historico [Vlassis et al., 1997] [Gerecke, 1999]. No trabalho de
[Jun and Duckett, 2002] os mapas auto-organizaveis e as redes neurais foram utilizadas
para aprender o comportamento de um robo.

[Hafner, 2000] propos a utilizagdo de mapas auto-organizaveis para construir mapas
perceptivos baseados em dados obtidos de uma camera omnidirecional e uma bussola.
Os mapas gerados por essa abordagem nao contém informacao espacial, permitindo a
navegacao e localizacao com base apenas em informagao sensorial, nao existe o conheci-
mento de informacoes métricas, utiliza-se apenas dados de orientagao, que sao inseridos
ao mapa sob forma de angulagdao das arestas do grafo formado pela SOM. As arestas
entre neurdnios sao baseados na ordem temporal. Portanto, para construir um mapa com
significado métrico é incorporado ao modelo a orientacao (robo se locomove no plano). O
aprendizado ¢ baseado em percepcgoes do ambiente, o peso da aresta decai com o tempo,
e a angulagdo entre os movimentos interfere no aprendizado. Além disso, o uso do prin-
cipio da forca de atracao e repulsao, permite determinar uma “posicao” espacial para o
neuronio. 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 topoldgico, baseada em informacgoes visuais
aplicada a veiculos submarinos, usando SOM, semelhante ao GCS, onde foram gerados
mapas subaquaticos durante a navegacao do veiculo, que localiza o robd e, posteriormente,
corrige o mapa.

|[Koutnik 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. Apos isso, um mapa global é gerado e agrupados usando agrupamento
K-means. Cada grupo é representado pela SOM e fundido a fim de obter um mapa

3D robusto. Em [Miranda Neto et al., 2008] é apresentado um método que permite a
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navegacao autonoma e semi-autonoma, através do uso de dois SOM distintos, o primeiro
é usado para aprender um mapa das regides navegaveis usando uma camera monocular.
Ja o outro SOM ¢é usado para aprender os possiveis comandos enviados para o robo
durante a navegacdo. Os resultados sao obtidos utilizando o banco de dados DARPA
Grand Challenge.

Outro método para a construcao de mapas topologicos sao 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 robo. Por ser um modelo probabilistico, ja
que o movimento do robé é visto como um processo de Markov parcialmente observavel
nas quais as acoes correspondem a transicoes probabilisticas de estados, esse método
consegue lidar com as incertezas nos atuadores do robo.

No trabalho de [Pedrosa, 2006], um dos objetivos é criar uma representacao topologica,
onde os nodos representem as salas e corredores de um determinado ambiente interno e as
arestas representam as passagens entres as salas, tanto os nés quanto as arestas armazenam
informacgoes métricas relativas ao ambiente.

Em [Thrun, 1998] é apresentado um modelo de mapeamento hibrido. Para a con-
strucao desse mapa, primeiramente, o robo explora o ambiente e cria um mapa métrico,
através da abordagem de grade de ocupacao. Em seguida gera-se um mapa topologico
a partir do mapa métrico. A construcao do mapa topologico diminui o problema de

ambiguidade e correspondéncia [Thrun, 1998].

2.5 Consideracoes do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado um panorama geral do problema de Mapeamento Robdtico.
Foram apresentados os principais conceitos e paradigmas associados a Localizacao e
SLAM.

O problema da sintese de ambientes foi formalizado, tendo sido apresentadas algumas
técnicas utilizadas para a sua solu¢ao. Como o trabalho a ser apresentado é baseado no
uso de Mapas Topologicos, estes foram descritos em detalhe.

Pode-se afirmar que o custo (computacional, sensorial, etc.) e a aplicacdo irdo deter-
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minar qual a abordagem melhor se adapta ao sistema. Se colisdes sdo criticas e a rapidez
de reagao ao ambiente é fundamental, a abordagem métrica é mais vantajosa. Entretanto,
quando a robustez e simplicidade forem necessérias, é conveniente utilizar o mapeamento
topologico, principalmente se o ambiente for dindmico. Modelos hibridos que apresentem
representacoes espaciais sao abordagens que buscam aliar as vantagens de ambos.
Finalmente, foram apresentado um conjunto de trabalhos correlatos os quais utilizam
Mapas Topologicos ou Mapeamento Hibrido, de forma a situar a proposta aqui apresen-

tada frente a literatura existente.



Capitulo 3

Redes Neurais Auto-Organizaveis

Tendo em vista a adocao, neste trabalho, de Mapas Auto-ornanizaveis como modelo de
representacao de mapas roboéticos, este capitulo apresentaré tal abordagem apresentando
suas caracteristicas e principais conceitos.

Originalmente, os Mapas Auto-organizaveis (SOM, Self Organizing Maps) foram pro-
postos com o objetivo principal de transformar um padrao de sinal incidente de dimensao
arbitraria n em um mapa discreto geralmente uni ou bidimensional, realizando esta trans-
formacdo adaptativamente de uma maneira topologicamente ordenada |[Haykin, 2007].
Para tal, SOMs sao implementados através de grades de neurénios de dimensao m. Cada
nodo da grade é composto de uma unidade de processamento (neuronio); sendo atribuido
a esse um peso de dimensdo n. Os diferentes nodos tém seus pesos adaptados (e de sua
vizinhanga) de forma a melhor representar o espago de entrada também de dimensao n, a
ser apresentado ao mapa. A adaptacao da grade é baseada na aprendizagem competitiva

e ndo-supervisionada [Russel and Norvig, 2003|. Assim, a rede é definida como:

e A é um conjunto de neurdnios. Cada nodo ¢ € A tem um vetor de peso sinapticos

associados w, € R"™, onde n é a dimensao do espaco de entrada.

e (' é um conjunto de arestas entre os pares de neurénios. O objetivo dessas ligacoes

¢ definir a estrutura topologica.

A seguir, serdao apresentadas algumas variacoes de mapas auto-organizaveis.

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
fixa de células com relagao de vizinhanca, formando uma grade multi-dimensional, porém
as mais comuns sao 2D e 3D.

O treinamento da rede se da iterativamente, a partir da inicializacao aleatéria dos
pesos sinapticos da grade. Para Haykin [Haykin, 2007|, apos a inicializacao da grade, ha
trés processos essenciais envolvidos na formagao do mapa auto-organizavel: competicao,

cooperacao e adaptacao sinaptica, descritos a seguir:

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

passos:

e definir os parametros de aprendizagem e de vizinhanca;

e inicializar o peso w, (normalmente aleatoriamente).

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

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

s = argming ||x — w||. (3.1)

3. Cooperacao: define a funcao de vizinhanca centrada no neurénio vencedor, uma
funcao utilizada para esse definicao de vizinhanca é a funcao gaussiana, conforme

Equacao 3.2.

2
hes = exp (—M) ) (3.2)

202

onde o é a largura da vizinhanca, r. é posi¢ao de um dado neurénio e r, é a posicao
do neuronio vencedor s. Como o decai com o tempo, pode-se utilizar uma funcao

de decaimento exponencial, conforme mostra a Equacao 3.3.

n

(n) = og exp (——) (3.3)

71
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onde oy é o valor de ¢ quando a rede é inicializada, 7, é uma constante de tempo e
n é a iteracao atual. A vizinhanca topolégica assume uma forma variavel no tempo,
conforme mostra a Equacao 3.4, representando como o padrao de entrada interfere

na vizinhanca do nodo vencedor.

”Tc - TSH
= S — =1,2. .. 4
hc,s(t) ETp ( 20’2<t) ) t ) “y (3 )

4. Adaptacao: adaptacao dos pesos a entrada, de forma iterativa. A Equacao 3.5 é

aplicada a todos os neurénios da grade dentro da regiao de vizinhanca h, ;.

we(t +1) = we(t) +1(t)he,s () (2(t) — we(t))- (3:5)

onde 7(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
limitacao das redes de Kohonen, a topologia fixa, visto que para definir o tamanho
6timo da rede é necessario ter algum conhecimento a priori, 0 que normalmente nao
esta disponivel [Fritzke, 1993al, 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 niamero de dimensoes que a estrutura possui, por exemplo, para k = 1, o simplexo
k-dimensional é um segmento de reta; para k = 2 um triangulo; para £ = 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 neurdnios, e as (k + 1)k/2 arestas, as rela¢oes
de vizinhanca topologica entre os neuronios. Durante o treinamento, novos neurénios sao
adicionados a rede, e algumas vezes neurdnios sao removidos. Qualquer alteracao feita na
rede, como insercao ou remocao de neuronios, é realizada de maneira que apds a operacao

a rede continue formada apenas por simplexos k-dimensionais [Fritzke, 1993a].
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k=1 k=2 k=3
Figura 3.1: Estrutura celular com diferentes dimensionalidade de k.

O treinamento ocorre de maneira muito semelhante as redes de Kohonen. Para cada
caso apresentado, uma célula vencedora é eleita, deslocando o vetor da célula vencedora e
das vizinhas uma fragao em relagao ao caso apresentado. Porém, existe duas diferencas: a
taxa de aprendizagem permanece constante durante processo de treinamento, e apenas o
neurdnio vencedor e seus vizinhos diretos tem seus vetores de peso sindptico atualizados.

O processo de aprendizado da GCS é descrito a seguir:

1. Inicializar o treinamento com um simplexo k — dimensional. Os (k + 1) nodos sdo

inicializados com valores aleatorios de vetores de pesos sinapticos.
2. Selecionar um sinal de entrada z, de acordo com o espaco de entrada P (z).

3. Determinar o neurénio vencedor (BMU - best-matching unit) s que possui o vetor
peso w; mais similar com a entrada x. Geralmente, utiliza-se a medida da distancia

Euclidiana, conforme Equacao 3.6.

s = argmin {||w. — z||} (Ve € A). (3.6)

4. Somar o quadrado da distancia entre a entrada x e o vetor peso sindptico do neuronio

vencedor s, para obter a variavel de erro local E,, como mostra a Equacao 3.7.

AE, = ||lw, — z||". (3.7)

5. Mover s e seus vizinhos topologicos diretos na direcao de x, por fragoes €, e €,,

parametros da rede, como mostram as equacoes 3.8 e 3.9.
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Aw, = €, (x — wy), (3.8)

Aw; = €, (xr —w;) (Vi € Ny) . (3.9)
onde N é o conjunto de vizinhos topoldgicos diretos da unidade c e ¢, > ¢,.

6. Se o ntmero de sinais de entrada gerados, até entao, for um inteiro multiplo de um
parametro A, onde A é um valor estipulado pelo usuario que representa o intervalo
de iteracoes entre a insercao de um novo nodo, entao insere-se um novo neuronio,

seguindo os seguintes passos:

e Determinar o nodo ¢ que possui o maior erro acumulado, de acordo com a

Equacao 3.10.

q=argmax; {E.} (Vce A). (3.10)

e Inserir um novo neurdnio r dividindo a maior aresta que emana de gq. Con-
siderando que esta aresta leva ao nodo f, inserir duas novas conexdes (gq,7)
e (r, f), e remover a conexao original (g, f). Para reconstruir a estrutura de
forma que ela continue consistindo apenas de simplexos k — dimensionais, o
novo neurdnio r deve estar conectado com todos os vizinhos comuns de g e f,

ou seja, com todos os nodos dentro do conjunto N, N Ny.

e Interpolar o vetor de r dos vetores de g e f, conforme Equacao 3.11:

w, = 0,5 (wy, + wy). (3.11)

e Decrementar o valor da variavel de erro de toda a vizinhanca de r, pela Equacao

3.12.

AE; = —ﬁEi (Vi€ N,). (3.12)
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e Definir a variavel de erro do novo neuronio r, a partir do valor médio de seus

vizinhos, conforme Equacao 3.13.

Ei:_ @

> E. (3.13)

|Nil iEN,
7. Decrementar a variavel de erro de todos os neurdnios, de acordo com a Equagao

3.14.

AE.=—-pE.(Vce A). (3.14)
8. Se o critério de parada nao for satisfeito, voltar ao passo 2.

E possivel incluir um critério para remover neurdnios. No trabalho de

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

Remocao: a partir de um tamanho de grade pré-definido, células podem ser excluidas.
O processo de exclusao 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 neuro6nio, é necessario percorrer os de-
mais neurénios de sua vizinhanga, caso restem neurdnios com apenas uma conexao (assim
nao mantendo a topologia triangular, fundamental dessa rede),estes também devem ser

removidos.

Figura 3.2: Remocao de neurdnio 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 modificacdo da
Neural Gas (NG) apresentado por Martinetz e Schulten [Martinetz and Schulten, 1991].

Para iniciar o treinamento da rede sao necessarios dois nodos conectados entre si. Os
dois nodos mais proximos sao selecionados segundo uma funcao de distancia Euclidiana
para cada padrao apresentado a rede. Se nao existir uma aresta entre elas o métodos
trata de crid-la. O n6 vencedor e a sua vizinhanca sofrem um processo de adaptacao dos
pesos sinapticos.

Nessa técnica ha um contador que controla a idade de cada aresta da rede. No caso
de cada aresta, se o neuronio que ela conectar for o vencedor, entao seu contador de idade
é zerado, por outro lado se seu contador atingir um valor limiar esta aresta ¢ eliminada,
assim priorizando as arestas mais novas em relagao as antigas. Esta técnica visa atualizar
a cada instante a topologia da rede, mantendo apenas arestas que sejam tuteis.

No final do processo de treinamento, o arranjo da rede é chamado de triangulacao
induzida de Delaunay [Fritzke, 1995|, uma vez que mantém de uma maneira 6tima a
topologia dos dados de entrada. Esse tipo de rede é capaz de recuperar uma estrutura
de dados bastante complexa, com diferentes dimensoes e regioes desconexas. Porém, a
convergéncia ¢ lenta, pois os neurdnios que sao inseridos sao adicionados em cada iteracao
miultipla de uma constante (\).

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 construgao da rede GNG segue os seguinte

passo:

1. Inicializar um conjunto A de duas unidades a e b em posicoes aleatorias w, e w, em
R, conforme Equacao 3.15.

A = {a,b}. (3.15)

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

inicializar a idade, que mede a atividade das conexdes. Definir a primeira idade em
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zero, conforme Equacao 3.16 e Equacao 3.17.

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

idade(ayb) =0. (3.17)
2. Determinar um padrao de entrada x.

3. Determinar os dois neuronios s; e S,, com pesos sindpticos mais similares a =,

conforme Equacao 3.18 e Equacao 3.19.

s1 = argmin; {||x — w;||} (Vi € A), (3.18)

So = argmin; {||z — w;||} (Vi € A\sy). (3.19)

4. Se ainda nao existir, inserir uma conexao entre s; e ss em C, conforme 3.20.

C=CU{(s1,5)} (3.20)

Em qualquer caso, definir a idade da conexao entre s; e sy como zero, segundo

Equacao 3.21.
idade(sl,SZ) =0. (3.21)
5. Adicionar o quadrado da distancia entre o sinal de entrada = e o vetor peso mais
similar s; em uma variavel de erro local, a partir da Equacao 3.22.

AE,, = ||w,, —z|°. (3.22)

6. Mover s; e sua vizinhanca topologia direta para x, pelos parametros €, e €,, respec-
tivamente, a distancia total, conforme Equacao 3.23 e Equacao3.24, sendo Ny, a

vizinhanca do neurdnio sl.



CAPITULO 3. REDES NEURAIS AUTO-ORGANIZAVEIS 27

Awg, = ¢ (z — ws, ), (3.23)

Aw; = €, (r —w;) (Vi € Ny,). (3.24)

7. Incrementar a idade de todas as conexoes que nao emanam de sq, utilizado a Equagao

3.25.

idade(sl,i) = idade(sl,i) +1 (Vl € N51> , (325)
onde N, é o conjunto de vizinhos topologicos diretos de c.

8. Remover as arestas com idade maior que idade,, .., € se esta operacao resultar em

unidades sem arestas, remové-las também.

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

multiplo de um parametro A, inserir um novo neurénio, como segue:
e Determinar a unidade ¢ com o maior erro acumulado, a partir da Inequagao

3.26.

E,> E,(Vce€ A). (3.26)

e Interpolar um novo neurdnio r a partir de ¢ e seu vizinho f com a maior varidvel

de erro, conforme Equacao 3.27 e Equacao 3.28.

A=AU{r}, (3.27)

w, = 0,5 (w, + wy). (3.28)

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

a aresta original entre ¢ e f, conforme Equacao 3.29 e Equacao 3.30.

C=Ccu{(raq),(r )} (3.29)
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C=0\(r f). (3.30)

e Diminuir a variavel de erro de g e f, de acordo com a Equacao 3.31 e a Equacao

3.32.

AE, = —aFE,, (3.31)
AEf = —OéEf. (332)

Determinar a variavel de erro de r interpolando as variaveis de erro de g e f,

conforme a Equagao 3.33.

E, =0,5(E,+ Ey). (3.33)

10. Diminuir a a variavel erro de todos os neuronios, através da Equagao 3.34

AE. = —fE.,. (3.34)
11. Se o critério de parada nao for satistfeito, continuar no passo 2.

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

rapido a dados de ambientes dinamicos.

3.4 Cresce Quando Necessario - GWR (Grow When
Required)

Marsland, Shapiro e Nehmzow [Marsland et al., 2002| propuseram essa abordagem, na
qual neurdnios sao inseridos a rede de forma automatica. Assim, a rede cresce rapidamente
quando novos dados sao apresentados a ela, mas interrompe o processo de crescimento
uma vez que tenha convergido para uma solucao estavel.

Nessa abordagem a estrutura s crescerd se necessario, devido a presenca de uma

entrada que nao corresponda a nenhum nodo, dentro de um limiar de erro estipulado.
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Esse novo n6 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
distribuicao dos dados se modificarem.

Nessa estrutura tanto noés como arestas podem ser inseridas e removidas. Para adi-
cionar uma aresta é usado o aprendizado Hebbiano, estabelecendo uma ligacao entre os
dois n6s mais representativos para cada entrada, o né vencedor e o segundo colocado. A
remocao da conexao é realizada de modo igual da rede GNG, pelo critério de idade.

Para adicionar um nodo, nesse tipo de estrutura sao utilizados dois tipo de conceitos:
atividade e habituacdo [Marsland et al., 2002]. A atividade do nodo vencedor a(s) é
funcao da distancia desse nodo ao vetor de entrada, e mede o grau de semelhanca entre
o vetor de entrada e o vetor de pesos do nodo. Um limiar de atividade a, é responsavel
por definir se o nodo é ou nao um bom representante da entrada. Caso a atividade do
nodo vencedor nao seja suficientemente alta, novos nodos podem ser adicionados a rede.
Tal operacao pode ser feita a qualquer momento, nao apenas a cada A iteracdes como
na rede GNG. O conceito de habituacao completa a decisao de acrescentar ou nao um
nodo. Disparo de um novo nodo é uma funcao que mede quao 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 h,, o nodo é considerado novo e ainda precisa ser
treinado. Caso contrério, isso significa que o nodo ja foi suficientemente treinado; e é
apenas nesse caso que a rede cresce.

Com esse método, consegue-se determinar em que situacao a rede realmente precisa
crescer, e isso ocorre de modo confiavel. Também é possivel determinar quando os nos
precisam apenas de mais treino, ou quando nada precisa ser feito. Logo, esse tipo de rede
é eficiente e econémica, 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 neurénios, de acordo com Equagao 3.35.

A = {61,62}. (335)

2. Obter um padrao x para a entrada da rede.
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3. Para cada nodo 7 da rede calcula-se da distancia euclidiana com a entrada, conforme
Equacao 3.36 e selecionar o primeiro e segundo neuronio que melhor represente a

entrada, de acordo com Equacao 3.37 e Equacgao 3.38, respectivamente.

d= |z —wl, (3.36)
s = argminea ||z — w.||, (3.37)
t = argmineea\ (s || — wel|. (3.38)

onde w, é o vetor peso do nodo n

4. Se nao houver uma conexao entre s e t, entao criar uma, conforme Equacao 3.39.

C=CU{(s,t)} (3.39)
Caso contrario, definir a idade da conexao como 0.

5. Calcular a atividade do neurénio vencedor, a partir da Equacgao 3.40.

a = exp (= ||z — we[])*. (3.40)

6. Se a atividade a for menor que um limiar de atividade a, e o contador de disparo
maior que um limiar de disparo hy, um novo nodo deve ser adicionado entre os dois

melhores nos correspondentes s e t.

e Adicionar um novo nodo r, conforme Equacao 3.41.

A=AU{r}. (3.41)

e Criar um novo vetor peso, a definicao desse peso é a partir do calculo da média

entre x e w, [Marsland et al., 2002].



CAPITULO 3. REDES NEURAIS AUTO-ORGANIZAVEIS 31

e Inserir uma conexao entre os nodos r e s e entre r e t, a partir da Equagao
3.42.
C=CuU{(r,s)(rt)}. (3.42)

e Remover a ligacao entre s and ¢, conforme Equacao 3.43.

C=C/{(s1)} (3.43)
7. Se um novo neurdnio nao é adicionado, adaptar os pesos do neuroénio vencedor e de

seus vizinhos, de acordo com a Equacao 3.44 e Equacgao 3.45.

Awg = €, X hg X (x — wy), (3.44)

Awi =€, X hl X (IE — wi), (345)
onde 0 < ¢, < ¢ < 1e hgé o valor do contador de disparo para o nodo s.

8. Atualizar a idade das arestas com final em s, conforme Equacao 3.46.

age(sq) = age(sq) + 1. (3.46)

9. Reduzir o contador de frequéncia do nodo vencedor s de acordo com as equagoes

3.47 e 3.48.
t
hy(t) = ho — S )(1 — g7t/ (3.47)
e os contadores de seus vizinhos (7).
S(t
hs(t) = ho — ( >(1 — 7ot/ (3.48)

&
onde h;(t) é o tamanho da variavel de habituagao para o no, hg é a intensidade inicial
e S(t) é a intensidade de estimulo, geralmente 1, o, , oy , 7. € T, sd0 constantes que
controlam o comportamento da curva. O contador de disparo do vencedor diminui

mais rapido que de seus vizinhos.
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10. Verifique se existem nodos ou arestas para eliminar, ou seja, se existem nodos que
nao tém vizinhos, ou arestas que sao mais velhos do que a maior idade permitida,

caso isso aconteca deverao ser excluidos.

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

sido atingido.

3.5 Consideracoes do Capitulo

Neste capitulo, foram relatados os principais conceitos associados a Mapas Auto-
organizaveis. Entao, apresentaram-se as principais abordagens para a sua implementacao
(ver tabela 3.1). Em funcdo das caracteristicas descritas, a Rede de Kohonen e a Rede
GCS foram escolhidas para construir os Mapas Topologicos que representaram os ambi-
entes roboticos.

Com base no Modelo de Mapa Topologico adotado, o proximo capitulo apresenta a
arquitetura proposta para um sistema de Representacao de Ambientes, através de Mapas

Topologicos dispostos em diferentes camadas taxondmicas.
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Tabela 3.1: Comparagao das diferentes abordagens de redes neurais auto-organizaveis

Abordagem Vantagens Desvantagens

Nao ¢ necessario definir antes do  Devido a estrutura de grafo empregada ser
treinamento o tamanho da rede. Além dinamica e irregular, o0 modelo é mais dificil de
disso, todos os pardmetros sdo constantes, implementar que modelos com uma estrutura
nao tendo a necessidade de terem os seus regular pré-definida (Fritzke, 1997).

GCS valores diminuidos a medida que o
treinamento se desenvolve. Geralmente, a

configuracdo dos parametros ndo ¢

problematica (Fritzke, 1997).

resenta um numero maior de parametr

nteriores € de Jific A1uSt




Capitulo 4

Metodologia

Este capitulo descreve a metodologia utilizada para tratar dos problemas de mapeamento
robotico. A proposta é baseada em Mapas auto-organizaveis para representacao das
impressoes do ambiente, dispostos em camadas com diferentes significados taxonémicos.
Primeiramente, apresenta-se uma visao geral da arquitetura proposta, posteriormente,

uma descricao detalhada da abordagem utilizada.

4.1 Requisitos do Projeto

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

de forma mais especifica, as seguintes questoes:

e incertezas das medigoes: deve ser considerada a presenca de ruidos nos sinais cap-
tados. A dependéncia probabilistica das medi¢oes conduz a erros incrementais rel-

ativos a espacialidade das impressoes sensorias;

e escalabilidade: a solucao apresentada deveré considerar a alta dimensionalidade das
informagoes sensoriais capturadas, permitindo a sua tratabilidade em termos de

tempo de processamento e espago de armazenamento;

e correspondéncia: o sistema devera tratar os aspectos de percepc¢ao similares ao longo

do ambiente, detectando correspondéncias e otimizando seu tratamento;

e dinamicidade: a arquitetura deverd apresentar adaptabilidade ao longo de processo

34
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de construcao dos mapas. Tal plasticidade permitird a melhoria continua do reg-
istro do ambiente, bem como sera tolerante a possiveis modificacoes do ambiente

navegado;

e a representacao obtida devera permitir a adogao de estratégias de navegabilidade
ao sistema, permitindo o planejamento de trajetérias com vistas a realizacao de

missoes de alto nivel pelo robo

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

da arquitetura proposta.

4.2 Visao Geral da Arquitetura

Como apresentado nos capitulos anteriores, o problema de mapeamento robo6tico possui
uma série de desafios. O problema de mapeamento pode ser resumido em se obter uma
representacao que descreva a lista de percepcoes realizadas e seu local no espago. Ou
seja, surgem duas dimensoes a serem tratada, uma associada ao conjunto de impressoes,
e outra a sua pose no espaco navegado pelo rob6. Além disso, constata-se que a natureza
das informacoes advindas dos sensores ¢ diversificada, seja pela diferenca intrinseca do
sinal percebido pelo sensor ¢ frente ao conjunto de sensores embarcados no robd, seja
pelo nivel de abstracao da informacao resultante de pos-processamentos e manipulacoes
realizadas.

Neste trabalho, estas diferenciacoes das informacoes associadas a percepc¢ao sao explici-
tamente tratadas na arquitetura, conduzindo a um conjunto de mapas distintos, organi-
zados conforme as diversas naturezas das percepcoes realizadas. As diferentes impressoes
serao tratadas por representacoes individuais, as quais serao integradas por um tipo es-
pecifico de representagio associada a espacialidade do ambiente navegado (informagoes
métricas de localizac¢do). Devido as caracteristicas inteligentes, (ver Capitulo 3), dos
mapas auto-organizaveis, estes serao escolhidos como estrutura para registro dos mapas.

Assim, propoe-se uma arquitetura capaz de fornecer diferentes mapas descritivos do
ambiente, a partir de diferentes fontes sensoriais, utilizando mapas auto-organizaveis. De

forma a integrar informagoes métricas de localizacao com abstracoes topolégicas advindas
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de diferentes percepgoes do ambiente, a Figura 4.1 apresenta uma visao geral do sistema

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

e mapas perceptivos (Mp): congregam informagdes perceptivas do ambiente navegado
utilizando mapas auto-organizaveis. Estabelece-se que cada fonte sensorial, 5;, tera
um respectivo mapa perceptivo Mp;. Diferentes Mapas Perceptivos poderao existir
em fun¢ao das distintas naturezas perceptivas (dimensao e significado), permitindo
a representagao de sistemas multi-sensoriais (um mapa perceptivo representaria o
mapeamento do sensor laser e outro seria responsavel pela representacao do mapea-
mento de uma camera). Também diferentes Mapas Perceptivos poderao representar
camadas de processamento de informacao conduzindo a representagoes cognitivas
de maior nivel de abstracao. Por exemplo, num nivel teriam-se as representacoes
dos descritores dos objetos pertencentes a cena, e num segundo nivel estariam rep-
resentados apenas o conjunto de objetos existentes no ambiente. Assim, cada mapa
perceptivo Mp; estara associado a um significado seméantico proprio (tipo de sensor,

nivel de processamento da informacao, etc).

e mapa espacial (Me): responséavel por registrar informagoes espaciais associadas ao
espaco de configuracao navegavel pelo rob6. Utiliza abordagem auto-organizavel
crescente, visto que nao é possivel determinar a priori o nimero de nodos que
o mapa terd. FEstas representacoes estarao associadas ao local no espaco onde as
impressoes situam-se '. Além de tratar a questao de espacialidade das percepcoes, o
Mapa Espacial serve como elemento integrador entre os diferentes Mapas Perceptivos

existentes no sistema.

e conexOes entre mapas: sao responsaveis por fazer a associacao entre a informagao
espacial e as diferentes percepgoes obtidas no mesmo instante de tempo, ou seja,
que representam a percepcao de um dado lugar. Essas conexoes feitas por meio
de arestas entre os mapas permite minimizar ambiguidades, tanto para a criagao
dos mapas quanto a para a localizacao utilizando os mapas. A associacao, também
pode ser feita por meio de outros dois métodos de visualizacao. O primeiro, e

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

! Aqui admite-se metodologias de mapeamento baseadas no robd, bem como baseadas no ambiente.
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de quantizagao, ou seja, sera escolhido o nodo perceptivo, dentre os que o espacial
estd conectado, que é mais proximo de sua entrada original. Sendo assim, o nodo

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

J& o segundo método, desenha no nodo espacial as cores de todos os grupos per-
ceptivos ao qual ele estd conectado. Essa outra abordagem respeita o ntimero de
conexoes que o nodo espacial tem com cada grupo, ou seja, a parcela de cor de um

grupo no nodo espacial serd proporcional a sua porcentagem de conexoes.

Extrator de
Caracteristica

Extrator de Extrator de
Caracteristica Caracteristica

Mapa Perceptivo 1 Mapa Perceptivo 2 Mapa Perceptivo “n”

Mapa Espacial

Informagao

Espacial

Figura 4.1: Arquitetura Proposta.
As diversas informacoes perceptivas registradas em cada mapa perceptivo Mp; sao

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

4.3 Implementacao da Arquitetura

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

escalabilidade, a correspondéncia, a presenca de ruidos e a dinamicidade, conduzindo a
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modelos de representacao adaptativos. A arquitetura final podera ser utilizada para a
implementacao de estratégias de navegacao associadas a identificacao, busca e registro de
diferentes naturezas e niveis de descricao do ambiente, além de propiciar uma represen-
tacao espacial do espaco de configuracao deste.

O sistema apresentado tem como base sensores de uso comum em roboética terrestre
como camera de video omnidirecional e escaner laser, além de estimativa de posicao
baseada em odometria das rodas do veiculo. Entretanto, a proposta é genérica o suficiente
para que a arquitetura seja usada para o mapeamento com outros dispositivos sensoriais.

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

4.3.1 Implementagao dos Mapas Perceptivos

Extracao de Caracteristicas de Imagens Informacoes sensoriais sao utilizadas para
o mapeamento auténomo por robds. Diferentes sensores, tais como: cameras, laser,
sonares, fornecem informacoes do ambiente no qual o robd navega. Geralmente, o trata-
mento de tais informacoes, de elevada dimensao m, é um problema complexo a ser re-
solvido. O aumento da escalabilidade do sistema decorrente da evolucao da exploragao
pelo robd impoe o emprego de técnicas de selecao de informacao pertinentes, frente ao
conjunto total de percepcoes captadas pelo robo.

Assim, neste trabalho estabelece-se inicialmente, como seletor de informacoes rele-
vantes, um modulo de Extracao de Caracteristicas. Este receberd informacoes sensoriais
de dimensoes m reduzindo-as a n , com n << m, impressoes sensoriais relevantes, a
Figura 4.2 ilustra esse processo. Desta forma, cada mapa perceptivo Mp!' terd associado

n dimensoes para representacao das informacoes do sensor.

m 3 Extrator de n 3

dimenséao do dimensao do
dado bruto descritor

Caracteristica

m >>n

Figura 4.2: Reducao Dimensional da Extracao de Caracteristicas.

Na implementacao atual, o médulo de extracao de caracteristicas, é semelhante ao
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realizado em [Hafner, 2000]. A Figura 4.3 ilustra a abordagem. Primeiramente, obtém-se
imagens omnidirecionais do ambiente percorrido pelo robd. Apos retifica-se essas imagens
transformando-as em panoramicas [Spacek, 2003|, como mostrado por A na Figura 4.3.
No processo, mostrado em B na figura, é efetuada a média dos pixels das linhas para
cada coluna. Apos, em C, é aplicado um filtro passa baixa para suavizacao, no caso do
presente trabalho é utilizado um filtro 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 caracteristicas em imagens de imagens poderiam ser uti-
lizados, como o SURF [Bay et al., 2006], SIFT [Lowe, 2004] ou modelo de saliéncia
[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 validagao dos resultados, mostrados no Capitulo 5. Para o caso
de utilizacao de outros sensores como nuvem de pontos adquiridas com laser escaner,
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

bidimensionalis.

Representagcao dos Mapas Perceptivos Com vistas a tratar a dinamicidade e re-
dundancia associadas as informacoes sensoriais, propoe-se a implementacao dos mapa
perceptivo Mp!' como mapas auto-organizaveis, baseados em redes de Kohonen.

Os mapas auto-organizaveis foram apresentados no Capitulo 3. Na arquitetura pro-
posta, o SOM sera responsével por agrupar informagoes sensoriais semelhantes, bem como
lidar com a dinamicidade das percepcoes sensoriais. Cada nodo do mapa tera igual di-
mensao dos descritores de entrada. Ao longo da exploragao serao formados grupos respon-
saveis por caracterizar as diferentes entradas sensoriais existentes em categorias sensoriais
relevantes, permitindo assim a compactagao da informacao.

Cada mapa perceptivo Mp}' recebe um conjunto de descritores S de seu sensor ¢ do
sistema a cada instante. Para cada entrada S, o mapa Mp} é adaptado de forma a
melhor representar a categoria sensorial associada a tal impressao sensorial.

O uso de mapas auto-organizaveis de Kohonen se justifica por apresentar uma maior
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Figura 4.3: Processo de Extracao de Caracteristicas [Hafner, 2000].

simplicidade de parametros, apesar de apresentar uma topologia fixa. Essa topologia nao
chega a ser uma restricao, visto que o espaco de percepg¢ao, embora possa ser de grandes

dimensoes, pode ser limitado a um dado conjunto de percepcoes parecidas.

4.3.2 Implementacao do Mapa Espacial

Representacao do Mapa Espacial Informacoes associadas a localizacao do robd e
suas percepcoes sensoriais no espaco de configuracao sao 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 dimensao p, onde p = 2 no espaco

de configuragao. Assim, associado a cada informacgao sensorial, um par S} x G?, onde G?
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fornece a pose do robé6 no momento da captura do sinal. A informacao GP é passada ao
mapa espacial que se adapta para melhor representar a informacao espacial apresentada.

O uso de mapas auto-organizaveis fornece ao mapa espacial uma robustez a falhas
sensoriais, bem como efetua uma compactacao da informacao de modo a permitir es-
calabilidade. O uso de mapas com tamanho crescente é necessario devido ao fato de
que durante o aprendizado do mapa, nao se pode definir qual o tamanho da &rea a ser

explorada pelo robo.

4.3.3 Integracao do Mapa Espacial com os Mapas Perceptivos

Os mapas perceptivos sao associados ao mapa espacial, visando localizar no espaco de
configuracgao as diferentes percepgoes do ambiente. Tal associacao ¢ implementada através
de arestas que sao estabelecidas entre os nodos vencedores dos diferentes mapas envolvidos.
Assim, a cada nova percepgao S}' obtida pelo robd cuja pose é GP, uma aresta ¢ inserida
entre os vencedores que melhor representam em Mp!' e MeP tais informagoes.

Essas arestas criadas permitem relacionar a informacgao espacial com as diferentes
percepgoes de modo que ambiguidades sejam tratadas no espaco, enquanto dificuldades

de localizacao podem ser resolvidas utilizando a informacao perceptiva.

4.4 Consideracoes do Capitulo

Diferente de outras abordagens utilizando mapas auto-organizéveis para mapeamento
topologico espacial e perceptivo [Zimmer, 1996], a presente proposta estabelece explici-
tamente em diferentes modulos da arquitetura, Mapa Espacial e Mapas Perceptivos, as
diferentes naturezas das informacoes a serem mapeadas. As informagoes espaciais serao
registradas no seu proprio Mapa, enquanto que cada tipo de sensor ou nivel abstrato de
informacao pode possuir seu proprio Mapa Perceptual.

Desta forma a arquitetura proposta apresenta as seguintes caracteristicas:

e SOM: como em abordagens semelhantes, a utilizacdo de Mapas Auto-organizaveis
trata as questoes de escalabilidade permitindo que o mapeamento se dé de uma
maneira mais compacta, minimizando a replicagao de informagcao, muito comum no

ambito de percepcoes sensoriais;
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e SOM: a caracteristica adaptativa dos SOM permite tratar a dinamicidade do am-

biente, através da adaptacao da rede a dinamica do universo de entrada;

e SOM: como métodos de clusterizacao SOM apresentam capacidade de lidar com
incerteza nos dados, conduzindo a grupos representativos dos diferentes sinais a

estes apresentados;

e Mapa Espacial + Mapas Perceptivos: a presenca do Mapa Espacial aux-
ilia no tratamento de ambiguidades, estabelecendo diferentes associagoes espago-

perceptivas a impressoes sensoriais similares;

e Mapa Espacial + Mapas Perceptivos: a existéncia de um mapa perceptivo
para cada tipo de informagao sensorial permite o uso de diferentes técnicas para a

sua implementacao de acordo com as caracteristicas de seu dominio;

e Mapa Espacial + Mapas Perceptivos: camadas cognitivas resultantes do po6s-
processamento de Mapas Perceptivos de nivel de abstracao inferiores poderao ser
adicionadas ao sistema, mantendo relagoes espaciais com o ambiente. Desta forma,

conduzindo percepcoes mais detalhadas e inteligentes do ambiente;

e Mapa Espacial + Mapas Perceptivos: diferentes estratégias de navegacao
poderao fazer uso da topologia dos registros existentes no Mapa Espacial. Tam-
bém a disponibilizacao de diferentes tipos de informacoes perceptivas permite a

implementacao de técnicas de exploracao de alto nivel cognitivo.

Em funcao das caracteriticas apresentadas, parece promissora a proposta apresentada
para a representagao de Mapas Perceptivos obtidos por robds ao longo da sua navegacao.
No préximo capitulo serd apresentado um ambiente de simulacao desenvolvido, onde foram

realizados experimentos de forma a verificar o desempenho e limitagoes do sistema.



Capitulo 5

Resultados Experimentais

A metodologia apresentada foi utilizada para o mapeamento em um conjunto de testes
experimentais simulados. Neste capitulo, serao descritos o modo como a proposta foi
implementada, bem como a plataforma de experimentacao desenvolvida constituida de
ambiente de simulacao e dos robos utilizados para a construcao de diferentes cenarios
de teste. Além disso, serao apresentados e analisados os resultados obtidos indicando

caracteristicas e restricoes do método.

5.1 Implementacao do Sistema

A metodologia foi implementada em um sistema de software capaz de fornecer uma estru-
tura de representacao do ambiente navegavel por um robd 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 implementagao do método proposto consistiu, principalmente, na construcao das

seguintes bibliotecas:

e obtencao dos descritores - responsavel pelo pré-processamento dos sinais sensoriais

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

e mapa espacial - que envolve a implementagao da rede de estruturas celulares cres-

centes.

43
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e mapa perceptivo - que envolve a implementagao da rede de kohonen.

e conexao entre os mapas - estabelece relagoes entre os mapas, conectado os nodos do

mapa espacial com os do mapa perceptivo.
e interface - funcoes referentes a visualizacao dos resultados e interacao com o usuario.

e tratamento de arquivos - operagoes sobre imagens e gerenciamento de arquivos (tex-

tos).

5.1.1 Plataforma de Experimentacao

Para a criacao das simulagoes empregadas nos testes utilizou-se o ambiente de desenvolvi-
mento chamado Webots, o qual permite simulagoes fisicamente realistas em ambientes 3D

configuraveis. A plataforma apresenta uma biblioteca de robos e sensores composta de

véarios modelos comerciais. A Figura 5.1 ilustra o ambiente de simulagao utilizado nesse

trabalho.
'hafner2.wbt - Webots PRO 6.3.3
File ot View Simulation Build Robot Tools Wizard Help
Scene tree [l homefmonica e Ti s/Dinamismo/pioneerfworlds; /home/monica/Area de Tra I Di ] cpp O
s mmlx 3+ 7% HS Dby » HFandss| QB @edo .
b @ worldinfo = ‘ Jbraitenberg.:pp IE| +
P @ Viewpoint 1w
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P @ DirectionalLight 3
P @ DirectionalLight .
[ | SoccerField 7
P @ DEF PIONEER?2 DifferentialWheg 8
b @ DEF Paredel Solid 20 ”
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b g i U! 11 #include <webots/differential wheels.h>
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)
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Figura 5.1: Ambiente de simulagao Webots

Dentre os modelos de robos, o simulador Webots disponibiliza o robd Pioneer, ver

Figura 5.2, utilizado nos testes. Foi desenvolvido um sistema de controle de navegacao
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que permite o controle remoto do veiculo pelo usuério.

Figura 5.2: Rob6 do Simulador Webots

Para adquirir as informagoes do ambiente, foram utilizados dois tipos de sensores: uma
camera e um GPS. A camera ¢ utilizada em uma estrutura omnidirecional, ver Figura 5.3.
As imagens omnidirecionais sao retificadas, resultando em imagens panoramicas, ver Se¢ao
4.3. As imagens retificadas, ver Figura 5.4, serao as entradas do modulo de extracao de
descritores. Nos exemplos realizados, cada imagem foi subdividida em colunas, as quais
serao representadas por um vetor descritor de dimensao 16. Cada elemento do vetor
descreve o valor médio dos pixel da coluna |Hafner, 2008]. Ja as informagoes advindas do
GPS, correspondem as entradas do mapa espacial, uma vez que retornam a posicao (x,y)

do robéo.

Figura 5.3: Imagem capturada pela camera omnidirecional
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Figura 5.4: Imagem retificada
5.2 Cenario de Testes

O sistema foi testado em um conjunto de cendarios distintos, construidos de forma a ver-
ificar o desempenho da proposta frente a algumas das caracteristicas. Os ambientes sao
constituidos de cilindros de diferentes dimensoes, dispostos em vérios arranjos espaciais,
conduzindo a diferentes impressoes perceptivas ao longo da navegacao. Os cenérios sao

descritos a seguir:

e Cenario Basico: ambiente desenvolvido para apresentacao em detalhe da metodolo-
gia, suas caracteriticas de inicializacao e definicdo de parametros do sistema, ver

figura 5.5.

&
 Jp

= =
Ee
& ’

Figura 5.5: Cenario Base.

L

e Cenério Correspondéncia: ambiente povoado de elementos cilindricos de igual
formato, dispostos de maneira uniforme no cenario, apresentando elevada corre-

spondéncia perceptiva em diferentes situagoes espaciais, ver figura 5.6.

e Cenario Escalabilidade: ambiente maior que o Cendario Bésico, apresentando ob-

staculos dispostos de forma mais espacada. As suas amplas dimensoes permitirdo
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Figura 5.6: Cenario Correspondéncia

um maior espaco de configuracao livre, conduzindo a uma navegabilidade livre de

obstaculos, ver figura 5.7.

Figura 5.7: Cenario Escalabilidade

e Cenario Dinamico: foi desenvolvido um cenario cujos elementos sao removidos do
ambiente ao longo do tempo, ver figura 5.8, conduzindo a diferentes percepcoes

sensoriais em um mesmo local espacial ao longo do tempo.

A seguir serd apresentada a metodologia de uso do sistema, com detalhes associados
a suas ferramentas, parametros e inicializagao. Os cenérios serao utilizados para veri-
ficar varias caracteristicas da proposta, tais como tolerancia a ruidos, correspondéncia de

pontos, escalabilidade, dindmica do sistema, dentre outras.
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Figura 5.8: Cenario Dinamico - ocorreu a remocao de alguns obstaculos, o ambiente

completo é semelhante ao cenério base, conforme Figura 5.5.
5.3 Cenario Base

Utilizou-se o Cenério Base para apresentar as ferramentas desenvolvidas e o conjunto de
parametros a serem definidos, bem como os critérios de avaliagao da qualidade do mapa.
Para tal, foi estabelecida uma missao de navegacao via operacao remota apresentada na
Figura 5.9. Tal navegacao gerou um total de 335 amostras sensoriais, decorrentes dos

sinais da camera e do GPS.

5.3.1 Medidas de Avaliacao

Na literatura encontram-se alguns métodos de avaliagao da qualidade de Mapas Auto-
organizaveis [Wu and Takatsuka, 2005|. Neste trabalho serdo utilizados as medidas asso-

ciadas ao Erro de Quantizacao e ao Erro Topografico, descritos a seguir.

Erro de Quantizagao

Fornece uma medida de erro associada ao quao um padrao de entrada é bem representado
pelo seu neurdnio vencedor (BMU). O calculo dessa avaliagao é dado a partir da Equagao

5.1.
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Figura 5.9: Trajeto percorrido pelo Robo

€= (5.1)

onde N é o numero de entradas e E é obtido pelo Equacao 5.2.

N

E=> " d(X;uw) (5.2)

i=1
onde d é a distancia euclidiana entre um vetor X; do espaco de entrada e o vetor de

pesos wy, do neuronio vencedor k para a respectiva entrada.

Erro Topografico

A medida da continuidade do mapeamento é denominada de erro topogréfico ;. Esta
é obtida considerando-se a adjacéncia dos campos receptivos e a proporcao dos vetores
de treinamento, os quais indicam uma descontinuidade local do mapeamento. O erro
topografico é obtido pela soma dos erros topograficos locais para todos os vetores da

amostra de treinamento conforme Equacao 5.3.

N o
1 1, seny e n; ndo sdo adjacentes
@=y ;u (X;) onde u (X;) = B ! (5.3)

0, caso contrario
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1

~ fornece uma idéia de proporgao da vizinhanga local que ¢ mapeada correta-

onde
mente, sem descrever o tipo de mapeamento incorreto, uma vez que dois vetores proximos
no espaco de entrada podem ser mapeados por neurdnios que distem de apenas uma

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

5.3.2 Parametros de Inicializagao

Como apresentado no Capitulo 3, os Mapas Auto-organizaveis apresentam um conjunto
de parametros a serem definidos empiricamente, destes podem-se citar as dimensoes da
rede, taxas de aprendizado, topologia da vizinhanca, para citar alguns ' 2. Apresenta-se
a seguir um conjunto de testes que conduzem a escolha de parametros adequados para as

simulagoes realizadas.

Mapa Perceptivo Foram realizados testes com i. diferentes dimensées de redes (10x10,
50x50 e 100x100); 4. diferentes taxas de aprendizado (1)(0.05, 0.1, 0.2 e 0.5) e diferentes
topologias de vizinhanca. Diferentes mapas perceptivos foram gerados, para cada qual
foram calculados os Erros de Quantizacao e Topograficos. As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3

apresentam os resultados das diversas simulagoes.

Mapa Espacial: para o mapeamento espacial da navegacdo no Cenario Béasico foram
realizados testes com diferentes taxas de aprendizagem e limiar de insercao de nodos,

cujos resultados sao apresentados na tabela 5.4.

Escolha dos Paramentros: calculou-se a média e o desvio padrao, de uma amostras
de dados, entre os valores obtidos e realizou-se a escolha dos parametros que obtiveram a
menor média de erro de quantizacao e menor erro topografico. Portanto, para a determi-
nacao dos parametros do Mapa Perceptivo, o tamanho m x m = 50 x 50 foi escolhido, a
taxa de aprendizagem n = 0.5 e a largura da vizinhanca = 8. J4 para o Mapa Espacial,

foram escolhidos a taxa de aprendizagem n = 0.5 e o limiar de inser¢cao= 0.005.

! Na literatura encontram-se alguns estudos relacionados a defini¢io de heuristicas e formalismos prob-

abilisticos para auxilio a sua defini¢ao
2Para cada experimento foram realizados trés testes, com diferentes valores de pesos iniciais.
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Tabela 5.1: Resultados de Rede 10x10 para Mapa Perceptivo da Navegacao no Cenério

Base

Vizinhanca EQ

0.916418

0.404653

M =0.407163
s = 0.003547

0.409142

H=0.410854
s = 0.001647

0.409267

M =0.409833
s = 0.000491

0.409903

M =0.407157
s = 0.003660

0.410177

M = 0.409366
s = 0.003098

0.411662

M = 0.409285
s = 0.002076

0.399312

H=0.397379
s = 0.002452

0.400753

M =0.952238
s =0.032288

0.844776
10 0.1 16

H = 0.908457
s =0.067434

0.883562

M =0.919398
s = 0.059483

0.880597
10 0.05 16

H=0.921393
s = 0.060615

0.919403

M =0.915422
s =0.071724

0.847761
10 0.2 16
M = 0.888557
s =0.361101

0.119403

M =0.128358
s =0.013011

0.140299
10 0.5 16

M= 0.399899 M =0.146268

s =0.001525 s =0.013011




CAPITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

52

Tabela 5.2: Resultados de Rede 50x50 para Mapa Perceptivo da Navegacao no Cenério

Base

50

50

50

0.1

0.05

0.5

Vizinhanga

16

16

16

EQ

H=0.378795

0.364711 0.890774

ET

H=0.892944

s =0.012221

H=0.389210

0.390733 0.882090

s = 0.058697

K =0.883621

s = 0.004107

M= 0.385001

0.385094 0.891697

s = 0.011327

H = 0.893252

s = 0.002646

M =0.386282

0.386305 0.897604

s =0.003274

K =0.895221

s =0.001121

M= 0.386335

0.386083 0.870149

s = 0.003628

M = 0.888660

s = 0.002840

M= 0.390799

0.393319 0.897437

s = 0.013579

H = 0.885444

s = 0.005545

M =0.379297

0.377574 0.122975

s =0.012154

M = 0.122257

s = 0.0017086

M= 0.384086

0.382829 0.136866

s =0.001952

H=0.143283

s =0.003418

s = 0.006140
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Tabela 5.3: Resultados de Rede 100x100 para Mapa Perceptivo da Navegagao no Cenério

Base

Vizinhanga EQ ET

0.376434 0.990853

H=0.377466
s = 0.000898

0.378104 0.984734

M= 0.378835
s =0.005242

0.381290 0.988756

H=0.371718
s = 0.002909

0.378297 0.990574

M= 0.379530
s =0.007371

0.389488 0.890674

M =0.380979
s = 0.000620

H = 0.987561
s =0.011867

100 0.1 16
H=0.983111
s = 0.002638

H = 0.986725
s = 0.005361

M =0.989243
s =0.001158

M = 0.896520
s = 0.005063

0.378740 0.883567

100 0.2 16
M= 0.379660
s =0.001096

0.388497 0.223551

M =10.383504
s = 0.008704

0.398055 0.245415

M = 0.886957
s = 0.009161

M =0.219053
s = 0.003895

100 0.5 16

H=0.395536 M = 0.248806

s = 0.005885 s = 0.006811
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] Limiar de Insergao EQ

p=0.006533

Tabela 5.4: Estudo dos Parametros do Mapa Espacial no Cenario Base

ET

0.006412 0.023881

p=0.036816

s =0.000169

0.005020

p=0.005320

s=0.015317

0.023881

p=0.027860

s =0.000028

u=0.007420

0.006841 0.065672

s=0.012427

u=0.075622

s =0.000706

p=0.005460

0.005053 0.038806

s =0.008616

p=0.041791

p=0.006508

s =0.000465 s =0.007897
0.006587 0.032837
p=0.007002 p=0.029851
s =0.000361 s =0.005170
0.005882 0.047761
p=0.005543 p=0.047761
s =0.000340 s =0.005970

0.006458 0.089552

p=0.079304

s =0.000439

p=0.005155

s =0.009232

0.005769 0.023881

u=0.025838

s =0.000825

p=0.005649

s =0.003475

0.005683 0.283582

p=0.234825

s =0.000299

1.0 0.005

p = 0.004968

s =0,042250

0.004891 0.020896

p=0.031841

s =0,000067

s =0,009595
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5.3.3 Utilizacao dos Mapas Perceptivos e Espacial

Os parametros definidos na secao anterior, durante os experimento no Cenario Base,
conduziram as representacoes espaciais e perceptivas apresentadas na figura 5.10. O mapa
superior (mapa perceptivo) é visualizado utilizando a matriz de distancias unificadas. Ja
o mapa inferior (mapa espacial) é a representacdo da estrutura celular crescente. As
conexoes existentes entre os mapas representam que a informacgao perceptiva estd na
posi¢ao (z,y) do mapa espacial. A tabela 5.5 apresenta o desempenho da representagao

obtida.

Mapa EQ ET
Espacial 0,004784 | 0,029737

Perceptivo | 0,385198 | 0,397015

Tabela 5.5: Desempenho do Sistema para o Cenario Base

O mapa espacial final apresentou 182 nodos. Enquanto que o mapa perceptivo apre-

sentou 9 grupos principais de percepcao, conforme figura 5.10.

e

LY S

e @k Mapas

Figura 5.10: Mapa do Cenéario Base utilizando arestas para a integracao entre os mapas.
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Para facilitar a representacao da integracao entre os mapas, além das conexoes, 0
sistema também possibilita outros dois modos de relacionar os mapas, como mencionado

no Capitulo 4, conforme Figuras 5.11 e 5.12.

0@ Mapas

Figura 5.11: Mapa do Cenério Base utilizando cores, no qual os nodos do mapa espacial
representam a cor do grupo do mapa perceptivo que melhor representa a informacgao

encontrada na posicao do robo.

Na Figura 5.11, os nodos do mapa espacial sao apresentados pelo método padrao; e na
Figura 5.12, os nodos espaciais associados a mais de um grupo perceptivo sao coloridos
com diferentes cores (uma cor para cada um desses grupos). Percebe-se tal situagao
sensorial dabia na figura 5.12, onde, proximo a bifurcacao, os nodos espaciais apresentam
mais de uma representacao sensorial, devido a rotagao do robé para adotar a segunda
ramificagdo (no mesmo local diferentes percepgoes decorrentes da modificagao da diregao

do robd).
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Figura 5.12: Mapa do Cenério Base utilizando cores, no qual os nodos do mapa espacial
representam a(s) cor(es) do grupo(s) do mapa perceptivo que representa a informagao

encontrada na posi¢ao do robo.
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5.4 Cenario de Correspondéncia

Por apresentar uma disposi¢ao uniforme de obstéculos semelhantes, este cenério é propicio
a existéncia de muitas impressoes sensoriais semelhantes. Ao total foram capturadas 605

amostras sensoriais, a tabela 5.6 apresenta o desempenho do sistema.

@ ° @ Mapas

Figura 5.13: Mapa do Cenério de Correspondéncia

Mapa EQ ET
Espacial 0,013316 | 0,029752
Perceptivo | 0,416541 | 0,345455

Tabela 5.6: Desempenho do Sistema para o Cenario Correspondéncia

Para os experimentos realizados, o robo percorreu a trajetoria apresentada na Figura
5.14. As impressoes espaciais foram representadas em 480 nodos. Percebe-se que o mapa
perceptivo condensa a quantidade similar de percepgoes em um nimero reduzido de 5

grupos, ver Figura 5.13, que sao conectados aos diferentes nodos do Mapa Espacial.
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Figura 5.14: Trajeto percorrido pelo robo.
5.5 Cenario de Escalabilidade

Este cenério congrega um ambiente de maiores dimensoes que os anteriores. Os obstaculos
estao mais espassados permitindo ao rob6 navegar mais afastado dos objetos, conforme

pode ser visto na trajetoria apresentada na figura 5.15.

Figura 5.15: Trajeto percorrido pelo robo.

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 robo e isto implicou em um incremento
no nimero de nodos do mapa espacial. Por outro lado, devido a abrangéncia limitada da
visao ominidirecional e a navegacao mais afastada dos obstaculos, durante a maioria do
trajeto, o robd nao enxergava nenhum obstéculo, diminuindo a diversidade de situacoes

sensoriais.

2 Q ° Mapas

Figura 5.16: Mapa do Cenario de Escalabilidade

Mapa EQ ET
Espacial 0,006345 | 0,003456
Perceptivo | 0,252695 | 0,095622

Tabela 5.7: Desempenho do Sistema para o Cenario Escalabilidade
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2 Q @ Mapas

Figura 5.17: Mapa do Cenario de Escalabilidade
5.6 Cenario de Ambientes Dinamicos

Esse ambiente é idéntico ao cenério base, no entanto, sao retirados, em determinado mo-
mento, alguns obstaculos. Nesse teste, sao apresentadas duas situacoes: primeiramente,
o robo6 percorre o ambiente com todos os obstaculos presentes; apos, alguns desses sao
removidos. O cenario resultante da remocao dos obstaculos 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 figuras 5.18 e 5.19
apresentam os mapas perceptivos e espacial antes e apos a remocao. Percebe-se a adap-
tacao do mapa perceptivo a remocao dos obstaculos, manifestando-se através da reducao
do ntmero de grupos do Mapa Perceptivo. Entretanto, os erros apresentam-se maiores,
tendo em vista que, em sua implementacao atual, o mapa é o resultado da totalidade

das impressoes sensoriais obtidas ao longo de toda a navegacao (etapa com todos os ob-
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staculos e apos a retirada de alguns), ou seja, a redu¢ao no nimero de classes, resultantes
da dindmica da entrada, implicou em um maior erro de representacdo (ver tabela 5.8 em
comparagao com a tabela 5.5), isto deve-se ao fato de que os padroes retirados, ainda

fazem parte do universo de aprendizado.

00 Q mMapas

Figura 5.18: Mapa do Cenéario Dinamico Completo

Mapa EQ ET
Espacial 0,018236 | 0,126482
Perceptivo | 0,517431 | 0,464427

Tabela 5.8: Desempenho do Sistema para o Cenario Dinamico
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Figura 5.19: Mapa do Cenario Dinamico com Retirada dos Obstaculos
5.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram mostrados os resultados obtidos com a aplicacao do modelo pro-
posto.

Inicialmente foi apresentada a atual implementacao do sistema com suas principais
bibliotecas. O ambiente de experimentacao webots foi também detalhado. A partir deste,
foram gerados quatro principais cenarios.

O cenario base foi utilizado para apresentar a metodologia de uso da proposta, bem
como sua sensibilidade a diferentes escolhas paramétricas e inicializagoes. Os demais
cenarios propiciaram a verificacao de algumas caracteristicas da proposta. Percebe-se
que a separacao semantica entre espago e demais niveis perceptivos permite, além de

diferentes abordagens especificas as suas entradas (por exemplo Kohonen para perceptivo
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visual e GCS para espacial), o tratamento adequado de situagdes de correspondéncias.
Também o aumento de escalabilidade espacial, nao reflete-se em aumento de complexidade
perceptiva, caso a diversidade das impressoes sensoriais mantenham-se constantes. As
caracteristicas de aprendizado e adaptacao dos Mapas Topologicos garantem a tolerancia
necessaria a imprecisoes sensoriais, além de serem uma promissora abordagem para a
deteccao e tratamento de mudangas temporais no ambiente.

Ressalta-se que mesmo nao tendo sido validada em toda a sua potencialidade neste
trabalho (testes com diferentes niveis de abstracdo e envolvendo outros sensores nao foram
realizados pela restrigdo temporal), o sistema desenvolvido e a plataforma disponibilizada
j& habilitam seu uso para estas e outras diferentes aplicacoes que possam vir a ocorrer.
Por exemplo, os diferentes niveis de Mapas Perceptivos podem ser utilizados diretamente
para a especificacao de missoes em diferentes niveis de abstracao. A integracao destes
com o Mapa Espacial, fornecem o vinculo necessario para a obtencao das trajetorias para

a sua execucao.
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Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi desenvolvido um método de mapeamento robético utilizando mapas
auto-organizaveis, dispostos em niveis semanticos: espacial e perceptivos. Além disso
desenvolveu-se uma plataforma de simulacao utilizando o simulador Webots, que auxiliou
na execucao dos testes apresentados.

Foi apresentado um panorama geral do problema de Mapeamento Robético, os prin-
cipais conceitos e paradigmas associados a Localizacao e SLAM. Foram formalizados os
problemas da sintese de ambientes e apresentaram-se as principais técnicas utilizadas na
bibliografia, para resolver este problema.

Um enfoque maior foi dado aos Mapas Topologicos, uma vez que estes foram utilizados
nesse trabalho. Os Mapas Topologicos apresentam como vantagens, em relacdo as outras
abordagens, a robustez e simplicidade principalmente se o ambiente tratado for dinamico.
Entao, relatou-se um conjunto de trabalhos correlatos sobre mapeamento topologicos e
mapeamento hibrido, de forma a situar a proposta desse trabalho. Além disso, foram
descritos os principais conceitos associados a Mapas Auto-organizéveis. Entao, foram
apresentadas as principais abordagens para a sua implementacao.

Com base na revisao bibliografica realizada, apresentou-se a metodologia proposta,
para tratar os problemas de mapeamento roboético. Utilizou-se uma abordagem baseada
em Mapas Auto-organizdveis para a representacao das impressoes do ambiente, dispostos
em camadas com diferentes significados taxonomicos. Diferentemente de outros trabal-
hos que utilizam mapas auto-organizaveis para mapeamento topologico espacial e percep-

tivo, a presente proposta estabeleceu explicitamente os diferentes modulos da arquitetura,

65
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Mapa Espacial e Mapas Perceptivos (as diferentes naturezas das informagoes a serem ma-
peadas). As informagoes espaciais sdo armazenadas no Mapa Espacial, enquanto que cada
tipo de sensor (ou nivel abstrato de informagao) possui seu proprio Mapa Perceptivo.

A proposta foi utilizada em experimentos realizados em diferentes tipos de cenarios.
Uma plataforma de simulacao utiizando a ferramenta webots foi desenvolvida e integrada
ao sistema implementado. O desempenho do sistema nos diferentes testes realizados
indicam que a abordagem ¢é vidvel, e suas extensoes sao promissoras.

A abordagem proposta buscou averiguar a possibilidade de tratar o problema de ma-
peamento robotico através do uso de diferentes mapas associados a informagoes de diversas

naturezas, analisando seu uso frente a alguns dos seus principais problemas:

e escalabilidade - a divisao em diferentes niveis reduz a complexidade associada a rep-
resentacao em nodos, restringindo o aumento escalar apenas aos niveis/abstragoes
relacionados. Também o uso de Mapas Auto-organizaveis possibilitam o agrupa-

mento automatico de informacoes semelhantes, favorecendo a compactacao.

e correspondéncia - impressoes sensoriais idénticas sao associadas a diferentes locais

espaciais através das arestas de integracao entre os mapas.

e dinamismo e tratamento de ruidos - a utilizacao de SOMs para a representacao
das informagoes sensoriais traz consigo as caracteristicas de adaptabilidade e apren-

dizado destes sistemas.

e navegabilidade - os diferentes niveis de Mapas Perceptivos associados & possibilidade
de obtencao de trajetorias a partir do Mapa Espacial, permitem a especificacao de

missoes de diferentes niveis de abstracao.

Mesmo que restrito a um conjunto limitado de experimentos, a utilizacao da proposta
mostrou-se promissora, conduzindo a um conjunto de possiveis extensoes. Dentre estas,

pode-se citar:

e Realizar um conjunto maior de testes, principalmente associados a multi-sensores;

e Aplicar a proposta a robos reais existentes no laboratoério, com uso de camera e

kinect;
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e [xplorar melhor os conceitos envolvidos com as arestas de ligacao entre os mapas,
de modo a repercurtir na adapatacao destes em funcao dos niveis de confianca das
informagoes manipuladas. Bem como, desenvolver algoritmos para criacao e delecao

dessas arestas;

e Explorar a hierarquia seméantica da proposta, por exemplo, realizando a clusteri-
zacao do mapa perceptivo de modo que um dado conjunto de impressoes similares
sejam clusterizados e entendidos de modo a determinar informacao de mais alto

nivel;

e Avaliar as diferencas geradas no mapeamento pelas redes como GNG e GWR, além
de estabelecer uma adaptacao de redes existentes para o problema de mapeamento

robotico;

e Realizar uma comparacao mais aprofunda com outros algoritmos de mapeamento
utilizando mapas auto-organizaveis também pode ser efetuado, permitindo assim

uma validagao mais completa do modelo proposto.
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