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RESUMO

Segundo a (Robotics IndustryAssociation, EUA), a robdtica movel é a capaci-
dade dos robos se locomoverem de um local para outro transportando materiais
e prestando servicos. Sendo este um dos ramos da robdtica mais promissores
, devido as perspectivas de um alto crescimento, com a insercao de aplica¢bes
nas mais diferentes areas. Nesta direcdo, este trabalho teve por objetivo realizar
uma nova abordagem, desenvolvendo um algoritmo para mapeamento de ambi-
entes usando filtros de cores para detectar as areas navegaveis ou ndo, criando
caminhos, desenvolvendo a navegacdo autdnoma focada na robética mével inte-
grando técnicas de georreferenciamento, processamentos de imagens e navega-
¢do usando aprendizado por reforco sem a necessidade de mapeamento prévio
do ambiente. Para isso foi desenvolvido um software que por meio da localizacdo
atual do robd pelas coordenadas de (Global Positioning System) GPS faz a captura
das imagens de satélite da regidao que ele esta inserido, aperfeicoando as cara-
teristicas da imagem capturada da regido, identificando assim as suas principais
caracteristicas e detectando as regifes que podem ou nado ser usadas para a na-
vegacao gerando no final do processo um mapa do ambiente, e determinando um
caminho possivel entre o ponto de partida e de destino por meio do algoritmo
Rapidly Exploring Random Tree (RRT), determinando os pontos do mapa a serem
percorridos. Esses pontos sdo enviados para o agente no qual temos o desloca-
mento para cada um desses pontos estabelecidos, funcionando de duas formas
distindas. Na primeira quando ndo ha obstaculo o robd segue a menor distancia
entre o ponto inicial e o final, no entanto se tiver um obstaculo € usado o algoritmo
de aprendizado por reforco (Q-learning) . Foram feitos experimentos para avaliar
de forma qualitativa e quantitativa a técnica e por meio dos resultados da simula-
¢do a técnica se mostrou de acordo com o0s objetivos previstos. Sendo o grande
destaque desse trabalho a integra¢do de algoritmos para ndao precisarmos mapear
previamente o ambiente externo com as técnicas tradicionais como o Simultane-
ous Localization And Mapping (SLAM), que demandariam um tempo maior, pois é
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nescessario ir ao ambiente previamente e percorre-lo para posteriomente fazer
a navegacdo. Com as técnicas desenvolvidas neste trabalho qualquer ambiente
externo terrestre pode ser mapeado e usado para o desenvolvimento de varias
aplicacdes voltadas para robdtica movel, servindo de base e direcionamento para
outras implementacdes praticas em trabalhos futuros.

Palavras-chave: Robdtica,Robd6tica movel, Aprendizado por refor¢o,Processamento
de imagens,navegac¢ao autbnoma.
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ABSTRACT

According to (Robotics IndustryAssociation, USA), mobile robotics is the ability
of robots to move from one location to another transporting materials and provi-
ding services. This is one of the most promising branches of robotics, due to the
prospects for high growth, with the insertion of applications in the most different
areas. In this direction, this work aimed to carry out a new approach, developing
an algorithm for mapping environments using color filters to detect navigable or
non-navigable areas, creating paths, developing autonomous navigation focused
on mobile robotics, integrating georeferencing techniques, data processing images
and navigation using reinforcement learning without the need for prior mapping
of the environment. For this, software was developed that, through the current
location of the robot using (Global Positioning System) GPS coordinates, captures
satellite images of the region in which it is located, improving the characteristics
of the image. captured of the region, thus identifying its main characteristics and
detecting regions that may or may not be used for navigation, generating a map
of the environment at the end of the process, and determining a possible path
between the starting point and destination through the algorithm Rapidly Exploring
Random Tree (RRT), determining the points on the map to be covered. These points
are sent to the agent in which we have the displacement for each of these points
established, working in two different ways. In the first case, when there is no obsta-
cle, the robot follows the shortest distance between the starting point and the end,
however, if there is an obstacle, the reinforcement learning algorithm (Q-learning)
is used. Experiments were carried out to qualitatively and quantitatively evaluate
the technique and, through the simulation results, the technique proved to be in
line with the intended objectives. The main highlight of this work is the integration
of algorithms so that we do not need to previously map the external environment
with traditional techniques such as Simultaneous Localization And Mapping (SLAM),
which would require more time, as it is necessary to go to the environment befo-
rehand and scroll through it to later navigate. With the techniques developed in



this work, any external terrestrial environment can be mapped and used for the
development of various applications aimed at mobile robotics, serving as a basis
and direction for practical implementations in future work.

Keywords: Robotics, Mobile Robotics, Reinforcement Learning, Image Processing,
Autonomous Navigation.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, ha convergéncia de diferentes tecnologias sendo aplicadas na
area da robdtica, utilizando diferentes técnicas de sensoriamento, em consonan-
cia com algoritmos de inteligéncia artificial esta possibilitando uma série de novas
aplica¢des. Este avanco alavancado pelas novas tecnologias como o GPS, sensores
de precisao, computacdo em nuvem e as comunicac¢des sem fio de alta velocidade
e estabilidade, permitem, por meio da automacao os robds atuais executarem ati-
vidades com alta precisdo, padronizacdo, velocidade e qualidade nos processos.
Neste viés, com a robdtica movel é possivel deslocar os servicos para diferentes
localidades, fornecendo uma gama de possibilidades para seus usuarios, nao ape-
nas direcionadas as atividades industriais, mas também para a utilizacdo como
guias em museus, transporte de mercadorias e pessoas, entre outras aplica¢cdes
(NANEVA et al., 2020).

A navegacdo robotica autbnoma, com o0s novos avan¢os da microeletrénica
e as novas tendéncias de automacdo, permitem cada vez mais o emprego da na-
vegacao autdbnoma no cotidiano, proporcionando beneficios como a reducdo de
congestionamentos, principalmente nas grandes metrépoles, reducdo do uso de
combustiveis fosseis, reducdo do numero de acidentes de transito e auxiliando
pessoas com comorbidades, dificuldade de locomoc¢ao, deficientes visuais, idosos,
criancas e entre outros. Melhorando a qualidade de vida desses individuos (FER-
RER et al., 2017). No entanto desafios precisam ser superados para o funciona-
mento adequado dessas aplica¢des . (FERRER et al., 2017).

Portanto, € nescessario o emprego de diferentes tecnologias como o GPS,
que através de um sistema de georreferenciamento permite localizar qualquer



1.1. OBJETIVO GERAL

dispositivo no globo e determinar sua posicdo (RAHIMAN; ZAINAL, 2013), o pro-
cessamento de imagens de satélite da regido que permite em consonancia com
0 uso de técnicas de geracao de caminhos desenvolver um mapa de navegacao,
pois em muitos ambientes ndo é possivel o uso de técnicas como o SLAM , haja a
vista, em alguns projetos ndo podermos mapear o ambiente previamente (XIA et
al., 2020). Nesse sentido, é empregado o algoritmo RRT que por meio da criacdo de
uma série de pontos, consegue determinar o melhor caminho para a navegacao
do ponto inicial até o final, apenas com a informacdo das regides que nao pos-
suem obstaculos (ADIYATOV; VAROL, 2013). Este algoritmo normalmente é usado
para determinar os pontos de navegacdao em ambientes estaticos, e quanto maior
a quantidade de pontos e menor distancia entre eles o RRT se aproxima da solu-
cdo ideal (ADIYATOV; VAROL, 2013). Todavia, em ambientes dinamicos por causa
da sua alta complexidade inerente, a geracdo dos pontos nao é suficiente, tendo
em vista que ha movimentag¢Bes no cenario. Portanto, faz-se necessario o uso de
sensores e técnicas para conseguir obter maior eficiéncia. Por isso a navegacao
precisa ser complementada com outras técnicas como a inteligéncia artificial como
o Q-learning, que executa uma série de a¢des pré-determinadas e recebe uma re-
compensa positiva ou negativa a depender dos resultados (GUAN et al., 2020).

Logo, o objetivo deste trabalho é integrar o uso de diferentes técnicas de
georreferenciamento para identificar a localizacdo do robd, obter as imagens de
satélite e desenvolver um sistema de movimentacao eficiente com a inteligéncia
artificial para fazer uma navega¢dao em ambientes outdoor .

1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver uma nova abordagem no processamento de caminhos para am-
bientes focada na robdtica movel, integrando o georreferenciamento, processa-
mentos de imagens, geracao de caminhos autdnomos e aprendizado por refor¢o
para nao precisar fazer o mapeamento prévio de um ambiente.

1.1.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Segue abaixo a relagdo dos objetivos espécificos deste trabalho:

PFC - Engenharia Elétrica - COEEL 2



1.2. JUSTIFICATIVA

» Desenvolver um software capaz de capturar imagens de satélite a partir
das coordenadas do robd;

» Desenvolver um algoritmo de segmentacdo de imagem para aperfeicoar
e identificar as caracteristicas do ambiente, detectando areas para a na-
vegacao e os obstaculos estaticos;

» Desenvolver um algoritmo de navegacdo usando aprendizado por re-
forco para a desviar dos obstaculos e alcangar os pontos pré determian-
dos no ambiente;

» Desenvolverum algoritmo usando a técnica rapidly exploring random tree
(RRT), para designar os pontos de navegacdo para o robd;

» Desenvolver uma simulacdo para testar a técnica desenvolvida.

» Testar a eficiéncia das técnicas de navegacao.

1.2 JUSTIFICATIVA

Arobdtica movel é um dos ramos mais promissores, com perspectiva de fazer
parte do cotidiano: em drones, carros, robds de servico e mais um vasto numero
de aplicacBes distintas.

O objetivo deste trabalho é criar uma nova abordagem de navegacao aut6-
noma, usando a integra¢ao dos dados de posi¢ao do GPS e técnicas de inteligéncia
artificial para a navegacao em ambientes outdoor, buscando melhorar o processo
de mapeamento dinamico e torna-lo capaz de criar mapas em tempo real, sem a
necessidade de mapeamento prévio do ambiente, que € uma das principais limi-
tacdes do SLAM, que um dos processos mais populares atualmente.

Com o desenvolvimento da técnica deste trabalho, teremos a capacidade de
gerar mapas em qualquer ambiente terrestre do planeta apenas usando os dados
do GPS e imagens de satélite, contribuindo para aplicagdes em ambientes exter-
nos.

As técnicas desenvolvidas neste projeto poderdo auxiliar no desenvolvimento
de rob0s capazes de realizar atividades como cortar grama, limpeza de ruas, trans-
porte de pessoas ou mercadorias, auxiliar na entrega de suprimentos em localida-
des de dificil acesso.

Além das aplicacdes ja mencionadas, a consolidacdo do algoritmo tem o di-
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1.2. JUSTIFICATIVA

ferencial de permitir gerar mapas de navegacao em tempo real, criando caminhos
juntamente com outras técnicas de navegacdo, avaliando o funcionamento inte-
grado do processamento de imagens, RRT e o Q-Learning , verificando a eficiéncia
das técnicas, buscando sanar as falhas e aperfeicoando-as para que funcionem
com maior eficiéncia.

Essa nova abordagem do processo de navegacao com implementacdo de um
algoritmo de aquisicdo de dados por meio das coordenadas de GPS, e a respectiva
classificacao dos obstaculos, também contribui na reducdo do tempo do proces-
samento e de memdria para fazer a classificacdo nos ambientes das areas que
podem ser trafegadas. E futuramente a navegacdo desenvolvida nesse trabalho
sera usado para a cadeira de rodas real sendo responsavel pela navegacdao em
ambientes externos auxiliando pessoas com comorbidades, deficiéncia visual ou
de coordenacdo a se locomoverem.
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Capitulo 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

A inteligéncia artificial, Machine Learning e o aprendizado por reforco pro-
fundo transformaram a robdtica tornando os robds mais inteligentes, eficientes e
adaptaveis aos ambientes e atividades complexas. (ELALLID et al., 2022).

As tecnologias mencionadas acima estao sendo aplicadas para o desenvolvi-
mento de robds capazes de realizarem diferentes fun¢des, como aplicacdes médi-
cas (NGUYEN; DO, 2019), ou automatizando tarefas nas plantas industriais e nas li-
nhas de montagem com grande acurécia e eficiéncia. (FAHLE; PRINZ; KUHLENKOT-
TER, 2020).

Muitos estudos estdo sendo realizados com o intuito de explorar e determi-
nar o potencial de robds para prestacdo de servicos em diversos setores (KUO;
CHEN; TSENG, 2017), como em restaurantes levando pratos da cozinha a mesa
dos clientes assim como para receber o pagamento das contas (AKHUND et al.,
2020), (QING-XIAO et al., 2010); ou na area de saude para transportar equipamen-
tos e outros materiais para os diferentes os setores de um hospital (TAKAHASHI
et al.,, 2010); no turismo e na hotelaria para se comportarem como guias turisticos
(TAKAHASHI et al., 2010).

Todavia, para executar estas func¢des, os rob0s precisam se movimentar pelo
ambiente, e com o desenvolvimento da robdtica mével é possivel empregar todas
as funcionalidades que antes estavam limitados a apenas um local para serem
integrados ao cotidiano das pessoas.

Portanto, a navegacao é de fundamental importancia para atender as nes-
cessidades de algumas aplicacdes (AHMAD et al., 2020). Contudo alguns fatores



devem ser considerados para a navegacao autbnoma, sendo a etapa inicial deter-
minar a localizacdo do robd. Para isso € empregado o sensor GPS (SRINIVAS et al.,
2022), destacando-se por ser uma tecnologia consolidada e capaz fornecer a posi-
¢do, velocidade e altitude. Em conjunto com a /nertial Measurement Unit (IMU) que
informa a taxa de rotacdo angular e aceleragao angular (CAI; LIN; KAO, 2019).

Com a etapa de localiza¢ao concluida, para o robd alcancar o objetivo pode
usar algumas das técnicas tradicionais para a gera¢ao de caminho como por exem-
plo o Método de Campo Potencial (HUANG et al., 2019), a Método de Decomposi-
cdo Celular (SANTOS et al., 2020), Grid Based Method (ZHOU et al., 2020), Probabi-
listic Road Map Method (THAMMACHANTUEK; KETCHAM, 2019) e o RRT (SEPEHRI;
MOGHADDAM, 2021).

Destacando-se o RRT, por ser um algoritmo de amostragem e apresentar um
desempenho superior aos demais em ambientes complexos com muitas dimen-
sdes, tendendo para o melhor caminho possivel quando o nUmero de amostras
convergir para infinito(THAMMACHANTUEK; KETCHAM, 2019). Sendo a técnica
de RRT empregada atualmente para carros autdnomos(SEPEHRI; MOGHADDAM,
2021).

Apés o caminho determinado, alguns robds precisam se deslocar até o seu
objetivo. Para isso é necessario desenvolver um algoritmo para percorrer esses
pontos.

Existem diferentes técnicas nas quais o robd se move sem colisbes , empre-
gando sensor ultrasénico ou laser para medir a distancia dos objetos, analisando
e avaliando a situacao e enviando as informacdes para a escolher a melhor acdo
para o deslocamento (ALEXIS, 2017).

ApOs a percepc¢do do ambiente existem diferentes metodologias para a to-
mada de decisao dos robds, ressaltando-se o uso do Markov Decision Process (MDP)
e o0 aprendizado por reforco (JING et al., 2018), (SUN et al., 2021), destacado-se
com o algoritmo Q-learning por ser um software amplamente usado e consolidadp
(YANG; CHEN; AN, 2004).

O Algoritmo de Q-learning continuo é amplamente utilizado nos dominios
robdticos por causa da simplicidade e teoria bem consolidada podendo usar o
Q-learning , para projetos de um robd moével que se desloca por um ambiente
até chegar ao destino sem colidir com obstaculos. (BATALIN; SUKHATME; HATTIG,
2004).
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Em consonancia com a inteligéncia artificial, ocorreu uma expansao signifi-
cativa no processamento de imagem empregando campos da matematica e da
geometria para embasar o seu desenvolvimento. Vale ressaltar que existem di-
ferentes maneiras de capturar uma imagem digital com um ou mais sensores de
formas distintas como as cameras que capturam o espectro visivel, ressonancia
nuclear magnética, infravermelho, sonares, radares e ultrassons.

Aiimagem coletada deve ser processada de variadas maneiras a depender da
aplicacdo, pois as capturas precisam de um refino especifico a depender de cada
caso como os filtros nao lineares (PRABU; BALAMURUGAN; VENGATESAN, 2019),
a segmentacdo morfoldgica de segmentacgao para texturas e particulas (VINCENT;
DOUGHERTY, 2020). Podendo ser usadas técnicas para para a classificacao de ob-
jetos ou areas de acordo com os critérios estabelecidos(AMZIANE et al., 2023).

Portanto, com estes algoritmos de navegacdo consolidados eles estdo sendo
empregados para a realizar muitas tarefas (CLAVERO et al., 2020), como por exem-
plo em (IMTEAJ et al., 2019), usados como robds de resgate, e em (IMTEA| et al,,
2019) como robd agricola, executando tarefas, de poda e colheita. No entanto,
essas propostas ndo possuem algoritmos que permitem suas aplicacdes se loco-
moverem em locais que ndo foram mapeados previamente.

Em contraste, nossa contribuicdo é voltada para a navegacado, sendo essa a
principal vantagem desse algoritmo ser capaz de interagir com ambientes desco-
nhecidos usando apenas imagens de satélites e inteligéncia artificial(ELALLID et al.,
2022).
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Capitulo 3

Referencial Teodrico

3.1 GLOBAL POSITIONING SYSTEM (GPS)

Os satélites artificiais transmitem constantemente uma onda portadora, em
na faixa de radio transmitida em uma frequéncia de 1575.42 MHz (L1 Link one),
contendo o codigo de aquisicao livre (C/A). As ondas de radio sdo moduladas com
uma mensagem contendo a posicdo atual do satélite. O Departamento de Defesa
dos E.U.A. disponibiliza o servico de posicionamento chamado de Servico de posi-
cionamento padrao amplamente usado em aplica¢8es na robdtica movel (MATTEI
et al., 2018).

Com a posicdo de no minimo trés satélites é possivel saber a latitude, lon-
gitude e altitude em rela¢do ao nivel do mar. Esse sistema é denominado GPS
e permite que qualquer dispositivo saiba a sua localiza¢ao atual. Para melhorar
a precisdo e a confiabilidade, muitos esquemas foram propostos e atualmente
sdo usados 21 satélites igualmente espacados colocados em érbitas circulares de
12 horas inclinadas 55° em relacdo ao plano equatorial (HOFMANN-WELLENHOF,
2020).

Para determinar a latitude, longitude e a altura do robé é necessario apenas
medir a distancia dos satélites conectados. Para isso temos coordenadas Q;, me-
dindo a distancia relativa ao centro da terra em relacdo a cada satélite. E o Qg a
distancia entre o satélite do robd na terra e com a variacdo de tempo é possivel
calcular a distancia precisa em relacdo ao satélite e o centro da terra. Cada sinal
define o centro de uma esfera com centro sendo o satélite conforme a Figura 3.1.
Entdo usando essa técnica é necessario apenas trés superficies de satélites e na



3.1. GLOBAL POSITIONING SYSTEM (GPS)

satélite

receptor

geocentro

FONTE: (HOFMANN-WELLENHOF, 2020)

Figura 3.1 - Principio de funcionamento do satélite

interseccdo determinar a localizagdo exata do rob6 para mapear o ambiente no
qual ele esta inserido. As distancias sao calculadas conforme a equacdo 3.1.

0 =105 - 0OR| 3.1

Todavia ap6s as coordenadas de posicdo recebida pelo satélite, ocorre uma
variacdo de tempo do satélite causa um erro atrelado a posicdo exata devido a
variagdo com o tempo que o sinal foi enviado, sendo este o ranger do erro que
pode ser sanado por diferentes técnicas (HOFMANN-WELLENHOF, 2020).
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Figura 3.2 - Determinacdo da posi¢do
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3.2. IMAGENS DE SATELITE

Neste trabalho com aplicac¢des tridimensionais no plano cartesiano é preciso
converter a orientacdo das coordenadas equatoriais disponiblizadas pelos satéli-
tes de uma aplicacao global para localizacao de origem, conforme mostrado na
equacdo 3.1. Temos que X; € a interse¢do entre a linha equatorial e o plano elip-
tico. O eixo XV é definida entre a linha equatorial com o plano de greenwich, o
angulo ® , chamado de greenwich com o tempo sideral da informacao com eixo
polo é o eixo ortogonal dos eixos X} e X; Figura 3.2 por meio de calculos trigono-
métricos da posi¢ao de trés satélites é possivel determinar a posi¢ao exata do robd
no plano carteziano com cordenadas em latitude, longitude e altitude.

3.2 Imagens de satélite

Uma imagem de satélite pode ser definida como uma representacao com-
pleta do planeta adquirido por satélites artificiais, podendo ser empregada para
fins de cartografia, militares, cientificos e meteorolégicos. Podendo usar imagens
dovapor de dgua radia¢do visivel ou radiacao infravermelho (HOFMANN-WELLENHOF,
2020).

Para obter as informacdes a partir das imagens de satélite, séo normalmente
usados varios procedimentos com varios estagios de processamento para definir
objetos ou as areas com determinadas especificidades.

Existem diferentes formas distintas capazes de definir um objeto, como ta-
manho, forma, composicdo e localizacdo. Com a melhoria das imagens de satélite
e o aperfeicoamento da extra¢do das caracteristicas das imagens é possivel identi-
ficar construcdes, florestas, aeroportos entre outros. Para fazer essa classificacao
sao empregadas diferentes técnicas (Figura 3.3 ). Sendo elas: o pixel classificado
, classificacdo ndo supervisionada, classificacao supervisionada e classificacdao ba-
seada em objetos.

Atécnica baseada em pixel € uma das mais comuns, usando informacdes es-
pectrais, pois os pixel's sdo considerados os de menores unidades daimagem. Essa
técnica usa a busca de padrdes especificos do pixels que expressam caracteristi-
cas semelhantes podendo ser empregada para classificar elementos ou regides de
uma area metropolitana, florestal agricola entre outras(DHINGRA; KUMAR, 2019).

Na classificacdo ndo supervisionada os pixels sdo integrados de acordo com
uma série de caracteristicas , categorizadas em grupos denominados ‘Clusters’, a
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3.3.  PROCESSAMENTO DE IMAGENS

CLASSIFICACAO DA
IMAGEM DE
SATELITE

BASEADA EM BASEADA
PIXEL EM OBJETO

NAO
SUPERVISIONADO SUPERVISIONADO

FONTE: (HOFMANN-WELLENHOF, 2020)

Figura 3.3 - Processamento imagem de satélite

partir dos padrdes, sendo comum que varios grupos apresentem classes distintas.

Na classificagdo supervisionada € empregado uma amostragem de treina-
mentos baseadas nas assinaturas espectrais, no qual sdo criados diferentes gru-
pos, € entdo o algoritmo associa e os insere em grupos especificos.

A classificacdo orientada a objetos busca emular técnicas de interpretacao
visual por meio de modelagem de conhecimento para reconhecimento de obje-
tos, com base na descri¢cdo de padrdes reconheciveis, como cor, textura, material
numeérico, contexto.

3.3 Processamento de imagens

3.3.1 hue,saturation,value (HSV)

Esse sistema de cores foi inventado no ano de 1974 por Alvy Ray Smith e pos-
sui uma transformacdo nao linear para o sistema de cor Red,Green,Blue (RGB). O
HSV é um sistema de cores formado por trés varidveis que é a matiz (Hue), satura-
cdo (saturation) e value (valor) (Figura 3.4).

O primeiro elemento é a matriz (hue) formada por todos os espectros de
cores, desde o vermelho em 60 ° amarelo em 120 ° até a cor violeta, atingindo
valores que variam entre zero e 360.

A saturacao € a "pureza da cor", pois indica a quantidade de cor em relacdo
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3.3.  PROCESSAMENTO DE IMAGENS

IV White, S=0,V=1 '

FONTE: (GANESAN et al., 2014)

Figura 3.4 - Funcionamento do HSV

ao cinza médio e neste caso a luminosidade é um atributo da cor. Esse parame-
tro pode variar entre zero com a imagem ficando totalmente cinza e 255 com a
intensidade maxima da cor.

O valor aproxima a cor do brilho (branco), ou da sombra (preto). Valores mais
altos, cores mais préximas de branco. Valores mais baixos, cores mais escuras,
proximas do preto. Um valor alto ou baixo ndo implica na valor da cor.

E o terceiro parametro € o valor que esta atrelado a cor branca que é o ponto
maximo e a sombra que se aproxima do preto, nao implicando em alteracdes na
matriz ou na saturac¢ao da cor, conforme mostrado na Figura 3.4.

A imagem do padrao RGB é transformada no padrao HSV e é dividida em
quatro sub-imagens com diferente matiz, saturacao e brilho. Com a tonalidades
diferenciando as cores, a saturacdo definindo a pureza, ou a quantidade de cor
branca misturada no matiz e o valor representando o brilho (GANESAN et al., 2014).

Para transformar um espectro de cor RGB para o HSV precisaremos usar as
seguintes relacdes

Para o definirmos a hue (matiz) teremos as seguintes rela¢des:

-B
H=60—2"8 . SeMAX = ReG > B
MAX — MIN
-B
H=60x—C2"8 100 SeMAX = ReG < B
MAX — MIN
B-R
H=60X—————— +120 SeMAX =G
MAX — MIN
R-G
H=60X————— +140 SeMAX = B
MAX — MIN
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3.3.  PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Sendo possivel fazer essa transformacdo e ter uma equivaléncia entre as co-
res. Todavia o padrdao HSV nos permite trabalhar com uma série de variacdes que
a tornam mais assertivas quando é usada para o reconhecimento de imagem.

Sendo:

H: Saturacao

G: Intensidade da cor verde, variando entre zero e um

R: Intensidade da cor vermelho, variando entre zero e um

>

>

» B:Intensidade da cor azul, variando entre zero e um
>

» MAX: O valor méximo da intensidade das cores RGB
>

MIN: O valor minimo da intensidade das cores RGB

MAX — MIN
S=———— SeMAX >0
MAX
S=0 SeMAX =0

Para o definirmos a saturation value (valor/brilho) teremos as seguintes rela-
¢des. Equacgao 3.2

V=MAX (3.2)

A deriva¢ao do segundo ocorre quando o vermelho na sua tonalidade ma-
xima e o azul na sua intensidade minima e considerando a matriz constante a re-
lacdo do RGB devera permanecer constante de acordo com a seguinte relagao:

Gl1-Bl G2-B2

= (3.3)
R1-Bl1 R2-B2

E possivel entdo constatar de acordo com essa equacdo que alterando va-
lor a saturacdo permanece constante desloca o vetor sozinho vetor RGB original
(KOLKUR et al., 2017).

A vantagem do uso do método HSV é devido a uma cor possuir diferentes
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3.4. RECONHECIMENTO DE IMAGENS

tonalidades e termos a capacidade de permitir uma tonalidade mais esverdeada
ou azulada e escolher a intensidade luminosa no ponto. Sendo escolhido esse mé-
todo neste trabalho para fazer o processamento daimagem de satélite, permitindo
posteriormente o reconhecimento dos elementos para a navegacao.

3.4 Reconhecimento de imagens

Uma imagem digital € um conjuntos de pixel's em duas dimensdes com in-
tensidade luminosa determinada em cada ponto por uma funcdo f(x,y), na qual x
e y sao coordenadas e a funcdo f em (x,y) € um vetor com cada componente com
o respectivo brilho e banda espectral formada por uma matriz discretizada para
cada coordenada espacial e de brilho no ponto x e y correspondente. A intensi-
dade das cores sdao determinadas por um vetor ou uma série de vetores 2D para
cada uma das cores das bandas. O brilho digital do vetor é chamado de escala
cinza (NANEVA et al., 2020).

Cada elemento do vetor é chamado de pixel ou de elemento de imagem nor-
malmente tem uma série de pixels, conforme mostrado na Figura 3.5.

f
/

@

(1,

, V)
N

f(z,y)

f(N,N)

FN,1)F(N,2)

Figura 3.5 - Imagem digital

FONTE: (NANEVA et al., 2020)

Ja a imagem digital colorida € constituida de trés camadas e cores distintas,
sendo a primeira camada a cor vermelha, a segunda da cor verde e a terceira da cor
azul e o somatdrio dessas cores constitui a imagem colorida, conforme mostrado
na Figura 3.6 (NANEVA et al., 2020).

Logo, para o desenvolvimento do algoritmo para aperfeicoar e identificar as
caracteristicas do ambiente, faz-se necessario o uso de métodos de segmentacao
baseados em regides, partindo a imagem em regides semelhantes de acordo com
os critérios estabelecidos de intensidade da cor da regido e dos objetos.

Esse método é relativamente simples em comparacao com os métodos de de-
teccao de borda, todavia sdo computacionalmente mais exigentes. Os métodos de
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3.4. RECONHECIMENTO DE IMAGENS

FONTE: (NANEVA et al., 2020)

Figura 3.6 - Imagem digital colorida

segmentacdo baseados naregidao podem ser classificados em trés tipos diferentes:
crescimento de regido, divisdo de regidao e fusdo de regido (BHADORIA; AGRAWAL;
PANDEY, 2020). Os métodos de crescimento regional somam sub-regides em re-
gides maiores. Os métodos de divisao de regides subdividem as regides que nao
satisfazem os critérios de homogeneidade. Os métodos de fusao de regides com-
param as regides vizinhas e as mesclam se elas se encontrarem atenderem aos
critérios escolhidos. Os métodos baseados em regidao sao usados em imagens
médicas para encontrar tumores, veias, etc. para encontrar alvos em imagens de
satélite/imagens de area, etc (BHADORIA; AGRAWAL; PANDEY, 2020).

Para a integracdo das areas foi escolhido o método de sub regides para um
processo mais rapido de reconhecimento, com a extra¢do das diferentes cores
das matrizes, permitindo assim determinar por meio dos elementos das matrizes
e das tabelas de cada cor, empregando fun¢des especificas, classificando as ima-
gens e seus elementos e posteriormente somando-as em um mapa (MOHANDES;
DERICHE, 2005).

Neste trabalho sera usada uma classificacdo baseada em pixel's de forma
ndo supervisionada, definindo Clusters e de segregacdo de cores para delimitar
as regides da navegacdo. Selecionando partes da imagem com filtro passa faixa
para determinar as cores, tendo que definir os limites inferior e superior de corte.
Podendo por meio da variacao desses filtros se assemelham com um passa alta e
passa baixa e podem ser estabelecidos os parametros do HSV e escolher as inten-
sidades que podem ser usadas.
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3.5. APRENDIZADO POR REFORCO

3.5 Aprendizado por reforco

Segundo (RUSSELL; NORVIG, 2021) a inteligéncia artificial (IA) € um conjunto
de técnicas implementadas que permitem os computadores imitarem o compor-
tamento dos seres humanos, reproduzindo e até superando as suas tomadas de
decisao na resolu¢ao de problemas complexos de forma autébnoma . A |A é desen-
volvida com a finalidade de empregar técnicas centrais como a representacao do
raciocinio, aprendizado, planejamento, percepc¢dao e comunicacdo. Para atingir es-
ses objetivos emprega-se ferramentas no raciocinio baseado em casos, sistemas
baseados em regras de forma genéricas e modelos difusos. Sendo o machine lear-
ning um dos ramos da inteligéncia artificial JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2021).

O machine learning recebeu uma atencao consideravel com aplica¢bes de su-
cesso em diferentes areas, permitindo o aprendizado das maquinas e se tornando
uma das melhores técnicas na computacdo para tomada de decisao dos robés
de forma autébnoma, sem a tradicional escolha dos parametros e nem outros ele-
mentos(CHAPMAN; KAELBLING, 1991). Com a busca incessante da humanidade
procurando maneiras de simplificar as suas tarefas com a criatividade e a capaci-
dade mental, implementando uma série de mecanismos e maquinas para facilitar
tanto no cotidiano quanto nas atividades produtivas, com este ramo da computa-
¢do destacando-se como um dos mais promissores (MAHESH, 2020).

O objetivo do aprendizado de maquina é aprender com os dados inseridos.
Foram realizadas muitas pesquisas para o desenvolvimento de técnicas capazes
de fazer com que as maquinas aprendessem por si mesmas, sem serem progra-
madas com parametros explicitos, tendo como parametro basico para solucionar
os problemas ter um banco de dados amplo. Todavia ha uma grande variedade de
aplica¢gdes nas quais é de dificil solu¢do, devendo existir uma variedade de abor-
dagens para solucionar cada uma das situag¢8es (ZHOU, 2021).

O aprendizado por reforco é muito eficiente quando o ambiente ndo é com-
pletamente deterministico, apresentando caracteristicas de amplamente dinamico
e possuindo por aspecto de impossibilidade de medicdo precisa dos erros em re-
lacdo aos objetivos determinados (ZHOU, 2021). Durante os ultimos anos foram
desenvolvidos muitos algoritmos que estao sendo usados no aprendizado por re-
forco com a capacidade de selecionarem as melhores escolhas para realizarem as
atividades.

O principio basico do algoritmo de aprendizado esta baseado no feedback
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3.5. APRENDIZADO POR REFORCO

ou no estado aparente do ambiente. Sendo a qualidade das medi¢des de funda-
mental importancia para o bom desenvolvimento do sistema, podendo nao ser o
suficiente para auxiliar na tomada de decisao pelo agente (ZHOU, 2021).

No aprendizado por reforco o feedback é normalmente mensurado pelas re-
compensas, podendo estas ser negativa se o agente sofrer uma penalidade ou po-
sitiva a depender dos parametros. Normalmente as recompensas definem quais
acbes devem ser escolhidas a partir do estado em que o robd se encontra, anali-
sando se esta € a melhor op¢ao.

A sequéncia das a¢des mais usadas sao denominadas, politicas, na qual o
agente aprendeu, baseando-se em calculo e escolhera qual acredita ser a melhor
decisGes com o intuito de alcancar as melhores recompensas instantaneas e acu-
muladas, podendo apesar de algumas a¢des serem erradas, de modo global obter
a maior recompensa (SUTTON; BARTO, 2018).

As técnicas amplamente usadas de aprendizado por refor¢o, o agente deve
agir para maximizar as recompensas ao longo da simulacao. De forma simplificada
funciona como a Figura 3.7.

AGENTE

RECOMPENSA

R

- Rl+l (

<

S,

141

AMBIENTE

ESTADO | \

=
FONTE: (SUTTON; BARTO, 2018)

Figura 3.7 - Funcionamento RL

O cddigo tem inicio quando o agente é inserido em um ambiente, entdo faz a
leitura do mesmo e o agente escolhe uma acao, entao a partir do estado escolhido
ocorre uma alteracdo no estado atual, repercutindo na modificagdo do ambiente,
e apo6s o reconhecimento da nova situacdo e inserido um valor de recompensa
pela acdo passada, o agente analisard qual a melhor decisdo para alcancar a re-
compensa ideal. Para a navegacao deste trabalho foi implementado um algoritmo
Q-learning.
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3.5.1 Q-LEARNING

Essa técnica de |A possui um estado que € o ambiente observado, no qual ele
esta. Podendo esse estado funcionar como estado aparente, pois seria obtido a
partir das informacdes captadas pelos sensores, de uma série de informacdes ob-
servadas pelo agente, assim como mostrado anteriormente o objetivo de qualquer
algoritmo é criar uma politica capaz de selecionar as melhores a¢des para alcan-
car o resultado da melhor forma possivel. A abordagem do processo de forma
simplificada & mostrada na Figura 3.8.

I ) Inicializar Q(s,a)
2)Repita muitas vezes
a. Escolha estado para comecar
b. Repita cada passo para meta
i.Escolha a, com base no Q(s,a)
ii.Faca a, observe r, 8’
111.Q(s,a) = Q(s,a) + a[r+ y.max’ Q(s’,a’) — Q (s,a)]
iv.s=¢’
c. Até s terminar

FONTE: (POSSOBOM; MEDINA, 2016)

Figura 3.8 - Algoritmo Sarsamax (Q-Learning)

No Q-learning temos que 0 agente e 0o ambiente sdo compostos por sensores,
controladores e atuadores. Considerando neste contexto os elementos se man-
tém, sendo o robd o sistema controlado para realizar as tarefas (BISHOP, 2011).

Segundo Sutton, o agente é o responsavel pelo aprendizado e pelatomada de
decisdo. E tudo que interage com ele é chamado de ambiente. Em contrapartida
0 ambiente retoma o estado dele e temos um sinal de recompensa que tem o
objetivo com base no estado do ambiente (SUTTON; BARTO, 2018).

Portanto, o método do Q-learning sera treinado para aprender a se relaci-
onar com o ambiente de acordo com os objetivos da tarefa determinados para
conseguir cumprir os objetivos propostos.

3.5.2 Processo de Decisao de Markov

O Processo de Decisao de Markov é estocastico e utilizado em problemas de
decisdes em sequéncia. O principio geral é para os problemas de aprendizado por
reforco, formulados por meio desse processo (SUTTON; BARTO, 2018).
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Esse algoritmo funciona buscando escolher a melhor politica para obter as
maiores recompensas com as informag¢des do ambiente para o agente aprender
a partir de uma politica de recompensas que podem ser positivas ou negativas, a
partir dos resultados para um estado S, uma acao A € um tempo definido por T a
recompensa R sera dada pela equacao 3.4:

R?y = E[Rt+1]St =s,A;=a (3-4)

Onde R é a definicao da funcdo recompensa e E é o valor esperado da re-
compensa, obtida quando o agente muda para o novo estado. O agente pode ex-
pressar o valor recebido e possuir uma expectativa de acordo com as simulacdes
anteriores, pois pode receber diferentes recompensas com a mesma acao depen-
dendo do ambiente. Quando o agente decide realizar uma acdo em um determi-
nado estado, o ambiente informa ao agente o novo estado e recebe a recompensa
multiplicada um fator temporal ao longo dos episdédios(SUTTON; BARTO, 2018).

Essa recompensa esta atrelada a uma taxa de desconto que a partir do tempo
gue as decisbes estdao sendo tomadas, ocorre uma depreciacdo dos valores de
recompensa que sao escolhidos em um intervalo maior que zero e menor que
um, tendendo a zero ao longo dos episédios. Entao os agentes tendem a explorar
menos as novas possibilidades ao longo das execu¢bes das acdes (MONTEIRO et
al., 2020).

Ao alcancar determinado estado obeservavel o agente precisa escolher uma
determinada ag¢do, usando a politica, na qual cada probabilidade de a¢do é calcu-
lada conforme a equacéo 3.5.

M= (S,A, p(s'|s,a),r(s,a),y) (3.5)

» S é o conjunto de estados s do ambiente

v

A é o conjunto de acdes a possiveis

» p(s'|s,a)é afuncdo de transicdo de dados, sendo considerada estocas-
tica, ou seja, probabilidade de ir para o proximo estado s', dado o estado
S e a a¢ao a atuais.

» r:SXA-Réarecompensa obtida apds transicao.

PFC - Engenharia Elétrica - COEEL 19



3.5. APRENDIZADO POR REFORCO

» y[0,1] é o fator de desconto

Os resultados esperados sao que todos os estados tenham a propriedade de
Markov. A propriedade pode ser escrita como (Equacgao 3.6):

p(Sl+1|Sl" at) = p(Sk+1|sla 8§92, 835 ceeus St Clt) (36)

Pela equacdo acima podemos inferir que a definicao do préoximo estado fu-
turo ndo depende dos estados passados, levando em consideracdo apenas o es-
tado e a acdo presente.

Logo neste trabalho o Q-Learning sera usado nos casos em que 0 espago
e a acao serdo discretos, finitos e com poucos elementos em uma matriz tabela.
Existe uma variacao nesse processo denominado Processo de Decisao de Markov
Parcialmente Observavel no qual o agente ndo tem acesso a um estado S do am-
biente, e sim uma observacdo o dentro de um espaco de observa¢bes O e uma
probabilidade de emissao e(o|s). Portanto o POMDP considera a equacao 3.7:

M= (S,A,0,p(s|s,a),r(s,a),y,e(ols)) (3.7)

Geralmente as observa¢fes ndo sao markovianas e irdo retornar as observa-
cdes e ndo os estados do ambiente.

Conforme descrito pela equacao 3.7, os objetivos dos agentes sdo codifica-
dos por meio de retornos de sinais de recompensa. Estes sinal de recompensa é
um numero real obtido a cada interacao do agente que podem ser definidas empi-
ricamente com o objetivo de maximizar a recompensa total recebida pelo agente.
Valendo salientar que a recompensa é o objetivo do agente e ndo necessariamente
atingi-lo.

A definicdo do objetivo do aprendizado por reforco é o somatério da recom-
pensa, definido como a soma descontada das recompensas a partir do tempo T
Equacgdo 3.8.

oo

G(sg,ap,S1,0a1,....,ST,4T) = Zytr, (3.8)

n=1
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Onde sy,...,ST € a sq,...,.ST Sao0 0s estados e as acdes dos instantes 0,1 até tF que
é € a Ultima interagado.

Existem dois tipos de tarefas de aprendizado por reforco que sao as periédi-
cas e continuas. Na qual a primeira sao tarefas que possuem um estado final st
que finaliza a sequéncia de estados do ambiente e geralmente é acompanhado de
uma funcdo que reinicia a simulagao, retornado ao estado inicial sg. Neste caso
S:r € o estado definitivo da tarefa e € definido como uma variavel aleatéria que se
altera de acordo com o episédio. Ja as tarefas continuas nao se definem com um
estado de término, sendo assim a interacdo agente-ambiente ndo se reinicia em
nenhum estado, mas continua de forma constante. Neste trabalho o S sera finito
em uma tarefa episddica.

Ovalor y representa o desconto nas recompensas recebidas no futuro. Quando
vy ~ 0 0 agente se preocupa com as recompensas mais imediatas e quando oy ~ 1
0 agente se importara mais com recompensas futuras.

E possivel maximizar a recompensa recebida pelo agente, e a entropia das
acOes geradas desde que contribuam para na exploracdo e ira apresentar um
agente que se utiliza dessa teoria para realizar o aprendizado.

3.5.3 Politica e funcao de valor

A politica 7 é uma func¢do que define a acdo que o agente escolhera depen-
dendo da observacdo do ambiente . Existem dois tipos de politicas: as estocasticas
e as deterministicas (SUTTON; BARTO, 2018).

Na politica estocastica é definida por: n(als) : S — P(A) em que P(A) € o espaco
de distribuicdes de probabilidade das acbes possiveis em um determinado espaco
de a¢des. Quando o espaco A é discreto o mapeamento é feito com uma acdo de
acordo com a distribuicao de probabilidade definida pela politica. Todavia, quando
Acao A é continua, deve-se usar a distribui¢cdo continua (SUTTON; BARTO, 2018).

u(s) : S — A. Nesta situacao o mapeamento é feito de forma direta no caso
continuo ou discreto. Uma politica deterministica pode resultar em minimos lo-
cais que devem ser evitados se usar uma politica exploratéria que é geralmente
estocastica (Equagdo 3.9).
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rals) = | DA HE) (3.9)

0, casocontrrio

Nas politicas temos um conceito importante denominado entropia. Essa de-
finicdo é empregada em diferentes areas, a entropia n de uma politica 7 em um
estado S é dada por Equacao 3.10:

n(x(als) == ) nals)logx(als) (3.10)

n=aeA

Logicamente, ndo ha necessidade de considerar entropias para politica de-
terministica . De toda forma, ela é determinante para a explora¢ao do ambiente.

O objetivo de um agente é aprender uma politica que resulte na maior re-
compensa possivel. Como politica realiza uma analise de todos os estados e a¢des
possiveis, buscando aqueles que resultem em maiores retornos, criando uma fun-
cdo de valor a partir das observac¢fes e das recompensas de uma observacdo de-
senvolvendo uma politica .

Quando a funcao de transicdo dos estados do ambiente p(s's|a) € conhecido
o modelo do ambiente é conhecido a fun¢do acdo estado (Equagao 3.12) nao é
necessaria.

3.5.4 Equacoes de Bellman

Vi(s) = > n(sla) = > p(s'ls,a)[r(s,a) + yV™(s) (3.11)
aeA s’eS
Q" (s,a) = ) p(s'ls,a)[r(s,)] +y D w(s'la’) + Q" (s', ) (3.12)
s’eS a’eA

As equacdes de Bellman indicam que o valor de cada estado-acao especifico
dependendo do valor de todos os outros estados, a¢des, de uma politica x, da di-
namica da MDP p(s’|s,a) e de recompensa R(s,a). Uma propriedade importante das
equacOes de Bellman é que elas s6 possuem uma solu¢ao. Podendo ser emprega-
das nos mais diversos algoritmos de aprendizado (SUTTON; BARTO, 2018).

PFC - Engenharia Elétrica - COEEL 22



3.5. APRENDIZADO POR REFORCO

E possivel notar um vinculo entre V (funcdo de estado-valor) " (s) e Q (funcao
de agdo-valor) "(s,a). O valor de um estado depende das recompensas, modulado
pela probabilidade de cada a¢do tomada. Equacao 3.13 n(a|s).

V7(s) = Zﬂ(als)Q”(s, a) (3.13)

aeA

E possivel escrever a funcdo também Q 7 (s,a) em funcdo de V 7 (s), como
Equacao 3.14:

Q™ (s,a) = ) p(s'ls, @) [r(s,a) + yV"(s")] (3.14)

s’eS

No qual = é a probabilidade do agente escolher determinada acdo para cada
estado em um tempo T Equagédo 3.15.

n(als) = P[A; = a|S; = 5] (3.15)

O valor Q (S,A) de um estado e uma acdo especifica € somado ao valor da
equacdo S. O Q Learning continua atualizando os valores das recompensas pre-
sentes na tabela do Q learning. Esse processo € repetido varias vezes para que
o valor Q convirja para um valor especifico e a tabela é usada para resolver os
problemas a partir da selecdo da melhor combinacdo estado e acdo.

Devido a sua simplicidade e capacidade de aprendizado essa técnica se tor-
nou base de muitos algoritmos de aprendizado por reforco como o double g-
learning que utiliza camadas de redes neurais para aperfeicoar essa técnica.

Todavia, na técnica tradicional o valor das a¢des € atualizado uma vez por
acao,sendo dificil resolver problemas complexos em ambiente de acao de estado
por ndo terem sido executadas anteriormente e uma necessidade de um conjunto
de combinag¢dao muito grande para determinar o valor de cada a¢do-estado. Além
da tabela Q que é pré definida e precisa de uma grande memoria para o armaze-
namento. (SUTTON; BARTO, 2018).

Existem algumas formas de colocar valores na tabela de acao , sendo uma
delas a Sarsamax. Nesse algoritmo temos que para uma acdo ser tomada, con-
sideramos a acao que trara maior retorno. Cada acao é atualizada na tabela Q,
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considerando as acdes do estado atual, somado com a a¢do que trard o maior
resultado no estado futuro, multiplicado pelo fator y somada a recompensa que
recebera no estado futuro, subtraido pelo valor do a¢do estado atual. Sendo todos
esses parametros multiplicados por um fator @ que sera responsavel por definir
se os valores das recompensas do presente os valores futuros serao mais impor-
tantes, somado esse valor com o valor da a¢do atual.

Esse algoritmo funciona por um nimero de episodios pré-definidos, gerando
como resultado uma tabela com os valores das melhores a¢des que trardao uma
recompensa melhor para cada estado.

3.5.5 Otimalidade

As defini¢des das fun¢des V™ e Q ™ foram dimensionadas considerando po-
liticas de probabilidade arbitrarias, todavia o objetivo dos codigos de aprendizado
por reforco € conseguir o maximo retorno em qualquer um dos estados de obser-
vacdo. Definida como a politica 6tima =™ e existe uma funcdo valor V * (s), definida
de acordo com a Equacdo 3.16:

V*(s = maxV”"(s) (3.16)

Para todo s € S. E possivel determinar a funcdo de valor do par estado-acdo
definida pela Equacao 3.17:

O*(s,a =maxQ”(s,a) (3.17)

Paratodo s eS e aeA.As equacgdes de Bellman para as fun¢des de valor sdo
mostradas na relacao Equagao 3.18 e na Equagao 3.19:

V™(s) = max Z n(sla) = Zp(s'|s, a)l[r(s,a) +yV"(s) (3.18)

aeA s’eS

Q" (s,a) =max ) p(s'ls,a)[r(s,a)] +y ). x(s'|a’) + Q" (', ) (3.19)

s’eS a’eA

Para MDP com um numero finito de possibilidades a equacado de otimalidade
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de Bellman para V’(s) tem uma Unica solucdo e quando a obtivemos é possivel
encontrar uma politica 6tima simplesmente buscando a¢des para cada estado que
levardao para o valor maximo.

Matematicamente a politica n(a,s), que é deterministica pode ser derivada
tanto em uma func¢do 6tima para um estado ou para uma acao estado e a Equacao
3.20:

u = (s)argmaxEg pesa)[r(s,a) +V*(s')] (3.20)

E de acordo com a Equacdo 3.20 acima, quando Q™ (s,a) é necessario escolher
uma acao que maximize a acao. Claro que vale ressaltar que ndo é sé o estado,
mas também a acdo.

As equacdes de de Bellman ndo sao muito amplamente aplicadas no contexto
de aprendizado por reforco, devido a sua alta complexidade. Portanto as suas so-
lu¢Bes sao calculadas por meios aproximados. Para este ambiente sera necessario
treinar o algoritmo e para isso é importante a politica de exploracao.

3.5.6 Introducao a exploracao

A exploracdo do ambiente é um dos passos do aprendizado por reforco. E
necessario para o agente levar a conhecer estados que podem ndo ser encontra-
dos usando a politica n, enquanto a mesma esta atualizando. Logo o agente pode
optar por dois métodos: A exploracdo e o aprimoramento. O modo de exploracao
na maioria dos casos nao leva em consideracao a funcao de valor Q ou V, pois nor-
malmente as escolhas sdo aleatdrias. Ja o aprimoramento considera a politica que
esta sendo aprendida pelo agente no qual temos uma sequéncia de acdes com
inicio de um estado inicial que se repete de forma sistematica.

Ha um dilema entre a exploracdo e o aprimoramento, pois se as a¢fes sem-
pre forem repetidas o agente ndo explora novos estados e as estimativas vao con-
vergir para minimos locais. Se a politica sempre fizer a exploracdo, a politica ava-
liada nunca é a politica atual n, mas sim aleatdria. Logo é necessario estimular
percentuais das duas abordagens € importante para o aprendizado por reforco.

Ha varias técnicas para exploracao, mas a principal estratégia usada é a e-
greedy gerando a seguinte regra:
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a n(s,a),comaprobabilidade(1 — €)
a =
0, Qualqueroutraaocomprobabilidadee

Com a estratégia estabelecida, neste trabalho o algoritmo escolhido € o sar-
samax com as caracteristicas discutidas abaixo.

3.5.7 Q-Learning e SARSA

No aprendizado por reforco da funcao Q pela amostragem, podemos usar
diferentes acdes A": acao que sera escolhida na préxima transicdo, definida pela
politica n(a’,s’) ou outra acdo que maximixa a estimativa da observacdo atual da
funcdo definida por a* = argmaxyQ”(s',a’). Conforme ja visto na seccdo anterior
temos dois algoritmos o on-policy e off-policy para o aprendizado por reforco:

1) On - policy;
2) Off - policy

No algoritmo On-policy temos a criacdo dos caminhos com a politica =, em
conjunto com as estratégias de exploracao. Ja a Off-policy as trajetérias sao criadas
pela politica de comportamento alvo para o aprimoramento.

No On-policy ou também chamado de SARSA (state-action-reward-state-action).
A acdo escolhida nesse estado é feita usando a préoxima ac¢ao a partir da politica
7 (a',s") para atualizar a transicdo. E necessario que a préxima acdo seja escolhida
na préxima transicao . A Equacao da funcao Q”(s,a) para esse método é Equagao
3.21:

Q"(s,a) « Q"(s,a) +a(r(s.a) +yQ'(s',a") = Q" (s, a) (3.21)
Ja o Off-policy é chamado de Q-Learning. A a¢do no proximo estado (aquela

com mais valor Q) sera utilizada para atualizar a transicdo atual sem considerar a
proxima acao e sera calculada conforme a Equacdo 3.22:

Q™ (s,a) «— Q" (s,a) + a(r(s,a)) + ymaxQP'(s,a) — QP (s, a) (3.22)
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A politica = resultante desse método podera ser determinada pela maxima
estimativa da funcdo Q em cada estado. Para a exploracdo esse algoritmo deve
estar atrelado as estratégias de exploracao.

No algoritmo Sarsa max € inserida uma politica = e um determinado niumero
de episddios, tendo como resultado uma tabela Q com as acdes para cada estado.

O algoritmo inicia coletando as informacdes da observacao € para o espaco
em um determinado estado. Logo é escolhido uma acdao "A"a partir da analise
da recompensa atual e das recompensas futuras somando cada um dos valores,
conforme a Equacdo 3.22 . Repetindo esse processo para o numero de episddios
determinado inicialmente.

Portanto, para o desenvolvimento de um algoritmo de aprendizado por re-
forco para a desviar dos obstaculos e alcancar os pontos pré determinados no
ambiente foi escolhido o Q-learning sarsamax por se apresentar uma alternativa
viavel, eficiente e de forma simples para a navegacao, desde que seja implemen-
tado um algoritmo para designar os pontos de navegacao para o robd.

3.5.8 RAPIDLY EXPLORING RANDOM TREE (RRT)

Para criar os pontos no qual o rob6 deve desenvolver sua navegacao, temos
gue o padrdao de movimentos é um dos problemas mais estudados na robdtica,
existindo diferentes metodologias, e muitas técnicas de movimentos que foram
introduzidas e empregadas diversas aplica¢bes além da robotica. Como a manipu-
lacdo de objetos 3D, computacdo biolégica, graficos computacionais (PRABOWO et
al., 2022).

Destaca-se o algoritmo RRT, tornando-se amplamente utilizado para resolver
problemas de navegacao robotica. Essa técnica utiliza uma amostragem aleatéria
de um espaco.

Os caminhos sdo conectados em uma estrutura em arvore, na qual o caminho
gue liga o ponto inicial ao final pode ser encontrado. O RRT pode ser dividido em
trés partes principais: selecao de um vértice para expansao, expansao e condicao
de término. O algoritmo RRT original é descrito na (Figura 3.9) (VONASEK et al.,
2009).

Uma das desvantagens do desempenho do algoritmo RRT esta em ambientes
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com passagens estreitas, pois as mesmas prejudicam o processo de crescimento
da arvore retardando a busca do caminho do resultado (VONASEK et al., 2009).

O RRT foi projetado para pesquisar caminhos com eficiéncia para muitas di-
mensdes, construindo uma arvore aleatoriamente para encontrar caminhos. A
arvore é construida de forma gradual a partir das amostras extraidas de forma
aleatdria do espaco e possui tendéncia de crescer em dire¢cdo as grandes areas
que nao foram exploradas empregado para solucionar problemas com obstacu-
los e restricdes para o movimento robético autdnomo.

O basico desse algoritmo para reduzir a exploracao aleatoria dos locais e o
tempo no planejamento dos caminhos. Na selecdo das arvores de noés byang, 0S
pontos alvos sdo introduzidos e o alcance da selecdo aleatéria do n6 da arvore é
controlado dentro do alcance retangular da posicdo entre o ponto atual e do alvo
em caminhos diagonais, a fim de evitar que o alcance do obstaculo entre os dois
exceda o alcance regular, tornando impossivel executar uma trajetoria adequada e
uma margem expansivel de r (alcance regular) é definida para o intervalo. Equacao
3.23.

brana = rand(bgpye — bprximo +r) (3.23)

Para obter a melhor trajetéria para se aproximar do destino estao de acordo
com a selecdo dos novos pontos bpew conforme a Equacao 3.24:

b -b b -b
bnew = bnearest + /11 brand nedrest + /12 soal nodredt (324)

|bbrand - bnearestl |bg0al - bnearest|

Onde 1 1 é um passo de expansdo na arvore na dire¢do em qualquer ponto
e A 2 € um passo de expansdo na diregdo do ponto final |bgoal - Bnearest | E a dis-
tancia Euclidiana entre o ponto final e o ponto mais recente na arvore. O ponto de
fechamento na arvore sera quando bggs = b injt.

ApOés o alvo do algoritmo do RRT a selecdo do novo ponto estara proxima do
alvo, quando 11 € maior que a amostragem aleatodria esse ponto € possivelmente
positivo e quando 1, € grande significa que o desvio é maior.

Quando a distancia entre bpew € b'new € Menor do que 0 seu passo medio
minas, A, a explora¢do do novo n6 termina e o caminho é gravado com a trajetéria
desejada.
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Desde que o robd tenha a velocidade maxima vmax constante entdo corres-
ponde a um passo constante da arvore de expansdo. Equacdo 3.25.

maxAi, A9 < Vpaxt (3.25)

No qual t é o tempo do no corrente para o préximo né. Valendo ressaltar
na criagao de caminhos as limitacdes na trajetéria do robd, como a rota do robd
qgue contém um angulo maximo. ¥max de 30°/m e velocidade angular e de 1m/s de
velocidade linear(CAO et al., 2022).

Logo teremos as seguintes limita¢Ses para a geracao de caminhos. Equacao
3.26 e a Equacgao 3.27.

Vi < Viax [V —Wi-1] < Ymax (3.26)

['ﬁt - wt—l] < wmax (327)

O RRT cresce usando uma configuracao inicial com amostras aleatérias do
espaco para busca. O algoritmo comeca gerando pontos aleatérios em todas as
direc¢Bes, entdo analisa qual o ultimo feito em uma determinada dire¢do, sempre
0s pontos nas extremidades, entdo gera uma nova cordenda e analisa se é possivel
um caminho entre o antigo ponto ao novo, se for possivel conectar esse ponto vira
um vértice servindo de local inicial para as novas expansdes.

A medida que cada ponto é alcancado uma nova conexdo é tentada entre ela
e 0 estado mais proximo da arvore, escolhendo aquele que fica mais préximo do
objetivo final. Se for possivel ligar os dois pontos a reta passa por eles sem obsta-
culos ou restricdo e isso resulta em um novo estado da arvore. Com amostragem
uniforme do espago de busca, a probabilidade de expandir um estado existente é
proporcional ao tamanho da regido e expande preferencialmente areas grandes e
ndo pesquisadas. Até que a distancia do proximo ponto seja menor do que a do
objetivo final, como mostrado na Figura 3.9. Se for possivel conectar o vértice ao
ponto final o algoritmo conecta os pontos e encerra, se nao for possivel ele repete
o processo (CAO et al., 2022).

Para a construcdo do algoritmo de RRT € estabelecido um ponto inicial, pos-
teriormente é escolhido um ponto aleatério e ligados os pontos e retornando esse
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Figura 3.9 - Algoritmo RRT

As principais vantagens deste algoritmo é a capacidade de implementar, por
meio da probabilidade, um caminho em ambientes com muitos obstaculos de
forma eficiente Figura 3.10 (VONASEK et al., 2009).
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INICIO
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FONTE: (VONASEK et al., 2009)

Figura 3.10 - Esquema RRT

Outra vantagens deste algoritmo é a capacidade fazer a geracdo, se apro-
ximando do solucdo ideal, desde que tenhamos o numero suficiente de amos-
tras(HUANG et al., 2019).

Contudo, esse método tem dificuldade em explorar ambientes em espacos
uniformes, ndo encontrando os melhores caminhos para se mover do ponto inicial
ao final tendo um desvio médio variando entre 5 % a 10% do que se fosse ligado
em linha.(HUANG et al., 2019).
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Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo serdo abordadas todas as etapas para o desenvolvimento da
simulacdo de um rob6 de navegacao autbnoma em ambientes externos . Primeiro
sera abordado sobre a arquitetura ja desenvolvida do projeto e depois o desen-
volvimento da navegacdo autbnoma em ambiente simulado. Vale ressaltar, que
este trabalho visa ser aplicado a implementacao da navegacao em uma cadeira de
rodas real, porém foi empregada na simulacao.

4.1 Captura, processamento e classificacao de ima-
gens

Para a captura de imagens foi primeiramente desenvolvido um sistema ma-
peamento simulando imagens de satelite como se as as capturas das fossem ob-
tidas a uma escala de 1cm para 5 m codigo 1.1. Analisando o funcionamento do
processamento de imagens e o RRT, apds de obtidos os dados da navegacado, isso
faz com que reduza possiveis erros de hardware quando empregadas na cadeira
real, peemitindo fazer variados testes de navegacao, e verifica-los quando subme-
tido em diferentes tipos de mapas.

No primeiro momento foram feitas imagens de satélite mostrando o Intituto
Federal da Bahia (IFBA), campus Vitoria da Conquista para verificar qualidade da
imagem e da integridade dos elementos da mesma e se algoritmo teria a capaci-
dade de realizar a tarefa de forma auténoma. Sendo feitas capturas em diferentes
pontos do mapa, avaliando quais as melhores estratégias para a captura das ima-
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gens Figura 4.1.

FONTE: Proéprio Autor

Figura 4.1 - Captura de imagem de satélite

Apo6s o funcionamento autdbnomo da aquisicdo de imagens, foi feita a etapa
de escolha de parametros para cada um dos elementos das imagens de pontos
aleatérios do mapa, afim de verificacdo do funcionamento dos filtros de imagem
para cada um dos elementos, conforme exemplo abaixo que sdo escolhidos os
parametros para as ruas do ambiente no mapa, avaliando se o projeto conseguia
realizar as etapas de captura, processamento e classificacdao de forma qualitativa
Figura 4.2.

FONTE: Préprio Autor

Figura 4.2 - Filtro de cor do ambiente

4.2 Simulacao

ApOs o processo em mapas de satélite reais foram feitas simulacbes em am-
bientes simulados para salvar as fotos aéreas do ambiente para a captura da ima-
gem, processamento e classificacdo dos elementos do cenario baseado na cor
usando o software GAZEBO. Gerando um mapa que foi modelado representando
uma instituicdo de ensino com todos os prédios e salas de aula em ambiente ex-
terno, conforme a Figura 4.3.

Entdo, foi usado um processo de mapeamento por processamento de ima-
gens com a defini¢ao do filtro usando a biblioteca em python cv2 para selecionar as
cores que determinavam areas nas quais os robds nao poderiam trafegar. Subs-
tituindo a técnica do SLAM baseado em laser, foi criado um mapa de grade de
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FONTE: Proéprio Autor

Figura 4.3 - Simula¢do do ambiente

ocupacao 2D (semelhante a uma planta baixa) baseado na imagem gerada, subs-
tituindo as técnicas tradicionais que precisavam integrar dados do laser e posi¢ao
do rob6 mével.

Neste novo método apenas com a imagem sera criado um mapa para o robd
de servicos. Sendo a viabilidade deste ambiente validada de acordo com o tempo
de processamento, neste processo em relacdo ao mapeamento do SLAM e se o
mapa consegue atender de forma qualitativa a necessidade da navegacdo auté-
noma naquele ambiente.

Com aimplementacao do robd de servicos, com o plugin que simula o sensor
LiDAR para analisar os obstaculos e com outro para controlar o robd e determinar
as velocidades e as dire¢des,sendo possivel deslocar o rob6 de servigos.

O odometry source é o n6 que o robd vai publicar dados de odometria para
calcular a distancia percorrida, e nesta simulacao foi utilizado o plugin da base-
drivecontroller que também serve para o base controller. O plugin do LiDAR foi
integrado no sensor source com o intuito de utilizar o laser para evitar obstaculos.
O componente sensor transforms possui os dados referentes a arvore de trans-
formacdo do robd, informando os locais onde estdo todas as partes atreladas aos
nos presentes no arquivo tipo URDF desenvolvido.

4.3 Rapidly-exploring random trees

Para realizar a navegacao era necessario estabelecer quais pontos o robd ira
percorrer, portanto foi escolhido o RRT um algoritmo que permite criar os pontos
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em uma trajetdria a partir dos pixels do processamento de imagens selecionado os
nds e expandindo as ramifica¢Bes dos pontos até atingir o objetivo final no mapa
da simulacao. Um exemplo de funcionamento desse algoritmo € mostrado na Fi-
gura 4.4:

FONTE: Préprio Autor

Figura 4.4 - Funcionamento do RRT

Portanto, nessa simulacdo o algoritmo consegue gerar pontos até alcancar
o destino final, com as marcac¢fes na cor vermelha e com as trajetdrias entre os
pontos em verde e a trajetodria ideal em azul. Os pontos que devem ser percorridos
para atingir o menor caminho calculado. Os resultados do algoritmo RRT séo men-
surados em relacdo a menor distancia em linha reta e levando em considerac¢ao o
menor caminho possivel para atingir o destino final em comparacao ao registrado
na odometria.

Posteriormente, apds gerar os pontos temos o desenvolvimento de um algo-
ritmo para realizar a navegacdo, buscando ao menor distancia euclidiana e esta-
belecendo o angulo que o robd deve prosseguir para atingir esses valores, desde
gue ndo sejam detectados obstaculos, enviando ao né cmd vel a velocidade linear
e angular para percorrer os pontos dimensionados no RRT.

Todavia, se for detectado pelo sensor um objeto em uma distancia menor do
qgue 0,5 m a navegacao sera feita usando o algoritmo de aprendizado por reforco,
sendo neste caso empregado o Q-learning treinado previamente para desviar dos
obstaculos, através dos dados do sensor Lidar e da odometria.

Com a navegacado usando aprendizado por refor¢o, avaliada de acordo com
sua capacidade de percorrer todos os pontos determinados sem colisdo com ne-
nhum obstaculo e calculada a menor distancia entre os pontos e a distancia regis-
trada na odometria do robd.
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4.4 Aprendizado por reforgo

Como o sensor laser usado mede distancias na faixade 1 cma 3,5memum
circulo de 360° ao redor do robd, no entanto para reduzir o processamente de
dados, optou-se por discretizar o algoritmo de inteligéncia artificial para que ele
consiga convergir.

Para sanar este problema, a medi¢ao da distancia do sensor foi limitada a um
maximo de 1 m e no processo da discretizacdo em estados seriam incluidas apenas
medicdes na faixa de [-75°, 75°] em relacdo a direcdo e o sentido na qual o robd
esta se deslocando, representam uma suposic¢ao valida para mitigar a quantidade
de dados, pois o0s obstaculos localizados a uma distancia maior 1 m de ou atras do
robd ndo sao perigosos e ndo devem ser considerados.

O espaco de estados consiste em 4 estados varidveis na faixa de medicdo (x1,
x9, X3, x4), determinados com base navarredura da distancia baseada em diferentes
regibes e quando algum obstaculo é detectado em uma das trés areas possiveis
ha uma mudanca de estado. As variaveis de estado x; = 0 e x; = 2 sdo determinadas
com base na distancia do obstaculo mais proximo do robd. A distancia mencionada
é denotada por i, variavel os estados x; e xo sdo determinados na Figura 4.5:

FONTE: Préprio Autor

Figura 4.5 - Funcionamento da discretizacdo do espaco

A posicdo p (posi¢cdo do robd) é calculada separadamente para o lado es-
qguerdo e especialmente para o lado direito do robd, onde X3 corresponde ao lado
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esquerdo e X4 para a direita. Também deve ser observado que os valores sdo atri-
buidos as variaveis de estado em ordem decrescente de prioridade, o que significa
qgue se a condi¢ao para x; = 1 for satisfeita, tera uma prioridade mais alta que a con-
dicdo parax; = 0, que nesse caso nem sera verificado. Isso faz sentido porque sera
a prioridade mais alta obstaculos localizados diretamente na frente do rob6. Uma
ilustracao deste particionamento de subespaco de estado das variaveis X3 e X4 é
mostrado na Figura 4.5.

Desta forma, o espac¢o de estados infinito é reduzido a um espaco discreti-
zado e finito, no qual ha convergéncia do algoritmo é possivel. Claro que, com um
numero maior de estados discretos seria 0 mais adequado para a representacao
do estado continuo, mas isso aumentaria a complexidade do algoritmo e tornaria
mais dificil convergéncia e treinamento.

O proximo passo é discretizar o espaco de acdes que o agente pode realizar.
Para fazer o algoritmo da forma menos complexa possivel, optou-se por que o
agente tenha 3 a¢8es a sua disposicdo: avancar, curva a esquerda e curva a direita.
Cada uma dessas acdes é definida por um dado linear com a velocidade do robd
em 0,8 m/s e angular com a velocidade linear e 0,4 %.

As velocidades sdo escolhidas para que o rob6 gire em um arco angulo ade-
quado para contornar o obstaculo rapido o suficiente. Isso da mais flexibilidade
ao algoritmo, pois assim podera aprender e evitar até os obstaculos que estao
nas imediacdes. Vale ressaltar que maior o numero de acdes também permite um
possivel melhor desempenho do algoritmo, todavia dificulta significativamente a
possibilidade de sua convergéncia no treinamento para sua aplicacdo. E por isso
gue o numero de acdes definidas dessa maneira € ideal para o problema conside-
rado.

Apos definir as acdes, finalmente é possivel definir a tabela Q abaixo que sera
dimensdo 144 x 3, ou seja, Nespaos X Naes. Essa tabela Q tera 432 posicdes sendo
de dimens8es razoaveis e espera-se que ap0s o processo de treinamento, seus
valores convirjam e garantam o desempenho desejado do algoritmo. Sendo di-
mensionada, conforme abaixo e a proxima etapa no projeto do algoritmo é definir
a funcao de recompensa, que € necessaria para determinar o valor Q e preencher
a tabela Q dada.

A funcdo de recompensa determina imediatamente o que o agente recebe
por realizar uma determinada agdo em um determinado estado sob certas circuns-
tancias desempenhando um papel muito importante no processo de formacdo,
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Tabela - Q a1 = f(v,w) as=f(v,w) az= f(v,w)
S1 = f(x1,x2x3%4) Q(sl,al) 0(sl,a2) 0(sl,a3d)
S2 = f(x1,x2x3%4) 0(s2,al) 0(s2,a2) 5415
S3 = f(x1,x2x3%4) Q(s3,al) 0(s3,a2) 0(s3,a3)

S144 = f(x1,x9x3x4) Q(s144,al) Q(sl44,a2) Q(s144,a3)

visando demarcar para o agente quais a¢des sao mais favoraveis, e quais ndo sao.

Essa metodologia ocorrera por meio da escolha de boas a¢des nas quais a re-
compensa sera positiva, enquanto para as desfavoraveis a recompensa sera nega-
tiva. Além disso, as recompensas sao essenciais para se adaptar as caracteristicas
do ambiente em que 0 agente se encontra, para que ele possa através do processo
de treinamento aprender a responder as exigéncias do ambiente e da tarefa que
esta sendo realizada.

Para atingir todos os itens acima, a fun¢do de recompensa é definida como
uma combinacdo de trés diferentes fun¢des para calcular a recompensa total do
episodio.

Sendo calculada com o somatério da recompensa da a¢ao, da recompensa
da distancia em relacdo ao obstaculo e a recompensa pela mudanca de direcdo.

O primeiro caso é quando a acao escolhida é seguir em apenas com a veloci-
dade angular temos uma recompensa de 0,2 e sera negativa de 0,1 se a velocidade
angular altera a direcao do robé.

O segundo termo da recompensa é a analise da distancia em relagdao ao obs-
taculo mais préximo, na qual temos uma recompensa positiva se os obstaculos
estiverem a uma distancia maior que 1m e, negativa quando o obstaculo é menor
do que 1 metro.

O terceiro elemento que compde o somatdério das recompensas é a alteragao
da direcdo em relagao a direcao anterior, e neste caso temos somado valor nulo se
a distancia persistir e uma recompensa negativa de 0,8 caso ocorra uma alteracao.

O quarto fator da recompensa € caso ele figue a uma distancia menor que
0,1 m do obstaculo detectado, no qual ele recebera uma recompensa negativa de -
100 e o episodio ira reiniciar. Sendo a recompensa em cada episédio da simulagao:
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reward = rqo + Fopstculo + F'mudana + Ychoque

Depois de determinar o espaco discreto dos estados e das a¢Bes, bem como
definir afuncdo de recompensa, o processo de treinamento do agente é abordado,
com o objetivo principal do algoritmo evitar obstaculos usando o Q-learning, sendo
esperado que no final do processo de treinamento que o agente trafegue continu-
amente no ambiente em que se encontra sem colisées com obstaculos. Apenas
em combina¢do com um controlador interior previamente concebido o sistema
de direcdo autdbnoma estara completo, o que significa que o robd moével chegara
a posicdo desejada enquanto evita todos os obstaculos em seu caminho.

O processo de treinamento do agente foi realizado no ambiente de simula-
cdo Gazebo do Robot Operating System (ROS), que possui 0s beneficios significam
principalmente a abstracdao de componentes de hardware de robés reais e a dis-
ponibilidade de sinais de sensores e atuadores.

Para o ambiente de treinamento o agente foi usado o mapa turtlebot3_world,
do ROS que possui a forma reconhecivel da tartaruga. Este mapa representa uma
escolha frequente dos alunos e engenheiros no projeto de localiza¢dao paralela e
algoritmos de mapeamento, por isso é considerada uma escolha valida também
nesta situacdo e como teste um mapa desenvolvido semelhante a um instituto de
educacao.

Para ter uma visao melhor do diagrama de fluxo do programa por tras do
processo de treinamento, sera mostrado seu grafico rqt, que é uma estrutura do
ROS que implementa as diversas ferramentas por meio das Graphical User Interface
(GUI) na forma de plugins. Conforme mostrado na Figura 4.6:

N

gazebo
/ROBOT \SCAN \CMDVEL

/gazebo/set_model_state

/Q-LEARNING

FONTE: Proprio Autor

Figura 4.6 - Funcionamento do RRT e do Q-learning

O grafico rgt tem a estrutura do software projetado, bem como os principais
nos tépicos que participam da formacdo de uma determinada estrutura. Ou seja,
o né principal no qual o completo ocorre o algoritmo de treinamento é um "lear-
ning_node"que obtém informac¢8es LIDAR dos tdpicos "scan"e envia seu controle
para as rodas do robd usando o tépico "cmd_vel".
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Desta forma, o algoritmo o treinamento se comunica com o simulador Ga-
zebo, na forma de nés e tépicos no lado esquerdo do grafico rqt, que possibilita
uma simulacdo fiel do treinamento de um rob6 maével real na simula¢ao do ambi-
ente ROS, na qual sera calculada a capacidade do robd se deslocar pelo ambiente
sem choques e seguir os pontos determinados.
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Capitulo 5

Desenvolvimento

5.1 Mapeamento da area externa

A nova técnica de navegacao desenvolvida neste trabalho para realizar o ma-
peamento das area externa funciona como com diferentes etapas. Sendo o funci-
onamento do principio geral é mostrado no esquema da Figura 5.1.

DA SUA

ACESSA O
GOOGLE MAPS -
REGIAO

T J

IMAGEM

ACESSA A
INTERNET

T

A LOCALIZACAO
ATUAL (GPS)

FILTRA IMAGEM
DE SATELITE

J

CRIA UMA MAPA
DO AMBIENTE

FONTE: Proéprio Autor

Figura 5.1 - Esquema do funcionamento geral do mapeamento do ambiente

O processo tem inicio quando por meio do GPS, o robd recebe a sua localiza-
¢do atual, entdo acessa o navegador, buscando a imagem de satélite no banco de
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dados do Google Maps, concatenando as informacgdes, capturando a imagem da
vista superior do ambiente.

Logo ap0s ocorre o processamento da imagem, para possibilitar o emprego
dos filtros com a finalidade de classificar as regiées do ambiente. Com a inser-
¢do dos parametros da imagem sdo determinadas as areas nas quais o robd pode
trafegar. Entdo é criado um mapa do ambiente determinando também os pon-
tos que nao podem ser trafegados. Para determinar esses pontos que podem ser
navegaveis o processo abaixo é desenvolvido conforme a imagem na Figura 5.2.

RECORTAR
IMAGEM

J

FILTRO

J

BITWISE

J

MAPA DO
AMBIENTE

FONTE: Proprio Autor

Figura 5.2 - Processo de criagéo do mapa do ambiente

O processo tem inicio ocorre a aquisicao de dados da imagem de satélite do
local, usando o com o sync_playwright e o pyautogui capturando a imagem com
escala de 1cm para 5 m e cada pixel s equivalente a 0,7 m, entdo a imagem é
transformada em um padrdo np.array e ha uma reducdo das dimensdes de 1366
X 768 pixels para 789 x 530 pixel s para aplicar os filtros apenas na area util para a
criacdo do mapa. Para obtermos um maior detalhamento do ambiente, conforme
mostrado em na Figura 5.3 logo apds a imagem é transformada do padrao RGB
para o padrao HSV, conforme desenvolvido nas equa¢des da Subsecdo 3.14 para
diferentes cores e dos distintos elementos a partir do espectro de cores por meio
do HSV ou matriz, saturacao e brilho.

Existem diferentes modos de fazer essa selecao de objetos como o RGB e
BGR, mas foi neste caso usado o HSV com base nos intervalos de matiz e saturacado,
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com variacdo de valor da matiz da cor, saturagao e intensidade.

A imagem coletada é feita no padrdo RGB, todavia esse ndo é o melhor mé-
todo de selecdo, pois as cores ndo podem ser divididas uniformemente e os com-
ponentes quantizados com a mesma qualidade que o padrao escolhido.

Por meio da cvtColor temos a conversao da imagem do tipo RGB para HSV
com intervalo H variando no intervalo entre 0 e 180 e uma imagem de 8 bits, sendo
escolhidas os limites dos valores que serdo estabelecidos, criando uma mascara
que é a regido navegavel.

O histograma para todos os trés componentes (matiz, saturacdo e valor) sao
calculados e plotados e escolhidos os limites superiores e inferiores para cada
componente. O resultado é mostrado na Figura 5.3, no qual é possivel verificar
o resultado final das opera¢des mencionadas acima e a criacdo do mapa que pos-
teriormente serd usado na navegacao no método RRT.

FONTE: Proprio Autor

A imagem da Figura 5.3 acima mostrada na imagem original de satélite ex-
traida do google maps no formato RGB. Posteriormente essa imagem é transfor-
mada no padrao numpy e HSV, resultando na imagem abaixo (Figura 5.4).

Especificando os valores para identificar as cores das calcadas, no qual a ope-
racao é realizada bitwise or integrando as diferentes areas que estdao dentro do
intervalo estabelecido com os bit's classificados em verdadeiro (branco) ou falso
(preto) conforme imagem Figura 5.4.
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FONTE: Préprio Autor

Figura 5.4 - Imagem de satélite IFBA transformacéo HSV

5.2 Processamento de imagens

ApOés essa transformacdo € iniciado o processo para identificar por meio das
cores os locais dos quais é possivel fazer a navegacao autbnoma . No primeiro
momento é feita a identificacao dos edificios, conforme a Figura 5.5.

FONTE: Proprio Autor

Figura 5.5 - Filtro HSV edificios

Em um segundo momento sao identificadas as cores das calcadas nas quais
o robd de servico é capaz de se locomover Figura 5.6.

Posteriormente as imagens de cada um dos filtros de imagem sao unidas e
formam a imagem resultante na Figura 5.7 com o produto bit a bit e se em uma
das imagens o bit for verdadeiro na imagem resultante também sera verdadeiro
e se em todas as imagens o bit naquele ponto for falso o resultado daquele bit
também sera. O resultado final € mostrado Figura 5.7.
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FONTE: Proprio Autor

FONTE: Proprio Autor
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Figura 5.7 - Mapa completo

5.3 Geracgao de caminhos

Na Figura 5.8 € mostrado o resultado da RRT e cada passo possui uma dis-
tancia média de 76 cm com a area total do mapa 300 m x 100 m.

A Figura 5.8 mostra a geracdo de caminho usando a técnica do RRT, no qual
foi gerada na simulacdo saindo do auditério até a coordenac¢do do IFBA campus
Vitéria da Conquista Figura 5.8.
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FONTE: Préprio Autor

5.4 Simulacao

5.4.1 Cenario da Simulagao

Para realizarmos a simulacdo do ambiente foi usado o Ubuntu 16.04 com o
software gazebo instalado e feita uma simulacdo buscando parecer um instituto
federal de educacdo, e neste ambiente ha obstaculos . O mapa possui batentes
para o trafego dos robds com cerca de 1 m de distancia e um mapa com um total
de 100 metros por 300 metros, conforme mostrado na Figura 5.9.

FONTE: Proprio Autor

Figura 5.9 - Mapa da simula¢éo parte

Nesta visdo superior do mapa € possivel constatar todos os ambientes.
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5.4.2 Corte daimagem

Nessa primeira etapa do processamento da imagem, sera feita uma trans-
formacdo na imagem tornando-a uma matriz de vetores pela biblioteca numpy,
para permitir o processamento da imagem para a posterior geracdao de caminhos,
fazendo a transformacdo no qual cada pixel equivale a um numero especifico de
intensidade e feita a transformacao da imagem original no padrao HSV, resultando
na Figura 5.10.

FONTE: Proprio Autor

Figura 5.10 - Mapa da simulagéo filtro HSV

5.4.3 Filtro de cor

Para filtrar o mapa de geracao de caminho e posteriormente usarmos o al-
goritmo RRT. Random Trees sao usados alguns padrdes de filtros dos parametros
aparentes de cor para filtrarmos quais as regides que o robd podera trafegar. Por-
tanto usamos um algoritmo para filtrarmos as intensidades HSV, Cédigo 1.2 nos
Anexos classificando os parametros para a matiz, intensidade e saturacdo Como
por exemplo para filtrarmos a vegetacao foram escolhidos os valores conforme a
Tabela 5.1.

ApOés todos os filtros para as diferentes de HSV possiveis das areas que a
navegacao poderia ser realizada, temos as areas que podem ser feitos os pontos
da navegacao, conforme a Figura 5.11 abaixo, sendo possivel avaliar as areas dis-
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Tabela 5.1 - Parametros escolhidos do HSV para filtrar a vegetagédo

Filtro valores minimos Valores maximos
Matiz 12 65
Saturacdo 3 150
Valor 26 131

FONTE: Propria

poniveis escolhidas como os edificios de sala de aula, as areas de vegetacao e os
batentes do passeio (Cédigo 1.3) . Mostrando no mapa na cor branca as areas que
os pontos da RRT podem ser inseridos e em preto as areas que o robd ndo pode
navegar.

FONTE: Proprio Autor

Figura 5.11 - Mapeamento da simula¢éo

5.4.4 Simulacao da geracao de caminhos

Para realizar a geracdo dos caminhos da simulacdo foi escolhido o algoritmo
de RRT, quadrados vermelhos para simbolizar os pontos dos caminhos gerados,
em azul a ligacdo do caminho mais proximo entre os pontos gerados pelo algo-
ritmo com ponto. O inicial e final simbolizados com um circulo vermelho e em azul
o caminho gerado pelo algoritmo para o melhor caminho Figura 5.12.

Na Figura 5.12 temos o ponto inicial no local mais a esquerda com a possibi-
lidade de diferentes caminhos para atingir o ponto final e € mostrado o caminho
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FONTE: Préprio Autor

Figura 5.12 - Funcionamento RRT na simulag¢éo

escolhido e cada um possui uma distancia de 0,5 m e do ponto inicial e final da si-
mulacdo temos um total de 60 pontos. Os dados comparativos entre a simulacao
e o melhor caminho sao mostrados na tabela abaixo.

Tabela 5.2 - ParGdmetros mapeamento

Filtro Medida Algoritmo
Distancia 43 52
tempo 108 130
percentual distancia - 20 %

FONTE: Prépria

5.4.5 Treinamento Q-learning

O treinamento foi desenvolvido para que o robd tivesse a capacidade de
desviar dos objetos estaticos como paredes e dos cilindros de forma satisfatoria,
sem choque, com o objetivo de apenas trafegar pelo ambiente sem nenhum dano
usando o Q-learning.

Em primeiro lugar, considera-se a selecao dos hiperparametros do algoritmo,
Para o parametro a da pesquisa softmax, o inicial é selecionado o valor ¢ = 0,95,
enquanto para o parametro em e busca o valor inicial selecionado « = 0,95 ao fi-
nal de cada época até o minimo valores de a,,;, = 0,05. O gradiente de decaimento
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dos parametros foi escolhido para ser aproximadamente o mesmo para comparar
algoritmos de forma justa, um valor minimo de 0,05 em € representa uma proba-
bilidade de 5 % de escolher uma acdo aleatéria. Valores dos parametros a e € se
relacionam ao longo dos episddios para consisténcia eles sao dimensionados para
no intervalo [0.05,0.95].

Para os parametros do préprio algoritmo Q-learning, « e y foram escolhidos
osvalores @ = 0,75 e y = 0,98 para garantir um treinamento mais lento dos agentes,
além de levar em consideracdo o efeito de longo prazo de cada a¢do. O processo
de treinamento foi realizado com 500 episodios e o nuUmero maximo de a¢fes do
agente durante uma época € igual a 500. Resultados de simulagao para compara-
cdo da quantidade de passos em cada simula¢dao é mostrada no grafico da Figura
5.13 a seguir:

500 A

400 B

300 —
PASSOS

200 - n

100 - -

| | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400
EPISODIOS

FONTE: Proéprio Autor

Figura 5.13 - quantidade de passos x episodios

Arecompensa acumulada é o numero médio de etapas do agente calculados
em 10 épocas cada, a fim de tornar os graficos o mais suave possivel, o que des-
taca sua tendéncia em relacdo ao valor em cada ponto, atenuando as variacbes
momentaneas de menor importancia.

O algoritmo de softmax foi escolhido por convergir para 0 nUmero maximo
de passos por épocas, na qual o agente foi capaz de aprender a evitar obstaculos
por causa da distribuicdao da sua probabilidade de escolha de acdes. A mesma con-
clusdao também pode ser tirada olhando para o grafico da recompensa acumulada
ao longo das simulac@es, a partir da qual fica claro que o agente ja desenvolveu
um modelo adequado nas primeiras 100 épocas usando a pesquisa softmax a¢des
gue lhe trardo as maiores recompensas como pode ser visto na Figura 5.14.
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parametro

MAX. RECOMPENSAS

MED. RECOMPENSAS

-5 I T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400

episédio

FONTE: Proprio Autor

Figura 5.14 - Recompensa mdxima e média por episodio

O softmax sera usado para a estratégia de busca, enquanto o parametro y
sera fixado no valor y = 0,9 para levar em considerac¢ado o efeito de longo prazo das
acdes. NUumero de épocas, como 0 numero maximo de passos por época perma-
nece o mesmo das simulacdes anteriores.

As escolhas empiricas dos parametros no processo de treinamento, o valor
na tabela Q é atualizado mais rapidamente, ou seja, aumenta o impacto do co-
nhecimento adquirido em relagdo ao previamente existente. A conclusdo acima
apenas confirma a influéncia do parametro para atualizar o valor Q. Embora um
valor maior do parametro « proporcione uma convergéncia mais rapida do algo-
ritmo, valores muito grandes podem resultar na instabilidade do processo de trei-
namento.

Uma vez que o processo de formacao final implica um maior nimero de epi-
sodios a um maior numero de passos por época, o valor 6timo do parametro «
sera escolhido @ = 0,75 para garantir uma convergéncia mais segura do algoritmo
no longo prazo.

O ultimo parametro a discutir é o parametro y. foram realizadas novamente
simulacdes com valores diferentes para y, onde sao ajustados outros parametros
e hiperparametros do algoritmo com base em conclusdes anteriores.

A partir das simulac¢8es foi possivel constatar que apenas valores maiores do
parametro y fornecerao convergéncia do algoritmo, o que significa que o agente
deve levar em consideracao as consequéncias de longo prazo de seus atuais, ndo
contando apenas com a recompensa imediata que trazem, mas o pensamento das
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melhores estratégias no longo prazo.

A influéncia do parametro y no caminho com base nos experimentos realiza-
dos, concluiu-se que o valor ideal para o parametro y € 0,98, portanto sera utilizado
durante o treinamento final do agente.

A fim de fornecer uma revisdo e monitoramento mais faceis do processo, a
gravacao também fornece arquivos de parametros de treinamento, bem como o
proprio fluxo do processo (Figura 5.15).

Recompensa L
acumulada Recompensa acumulada em 10 episédios

4000 -

2000 -

-2000 | -

-4000 | -

-6000 { L

T T T T T T
50 100 150 200 250 300 350 400
Episodios

FONTE: Préprio Autor

Figura 5.15 - Cendrio projeto

Deve-se notar também que os parametros de treinamento a e y ndo sao com-
pletamente independentes e ndo podem ser completamente alterados ao obser-
var separadamente. No entanto, as simulac¢des realizadas mostraram que algumas
conclusdes ainda podem ser tiradas e que os valores ideais podem ser determina-
dos. Quanto aos resultados de simula¢do apresentados, deve-se apontar o fato
de que algumas tiveram que ser executadas mais de uma vez, devido a natureza
estocastica dos algoritmos, a convergéncia ndo é certa.

Ao final, foi realizado o processo final de treinamento do agente em ambiente
de simulagao com parametros e hiperparametros escolhidos com base na analise
anterior, sendo que desta vez o treinamento foi estendido para um maior niumero
de épocas e um maior numero de passos por época. Visdo geral dos hiperparame-
tros do processo de treinamento final é dado na Tabela 5.3:
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Tabela 5.3 - Parametros Q-learning

N° Episodios 1000
Numero maximo de a¢bes 500
€ 0,05
@ 0,75
Y 0,98
Algoritmo SARSAMAX

FONTE: Prépria

5.4.6 Navegacao

Depois de concluir o design do algoritmo Q-learning, bem como o treina-
mento do agente na simulacdo , resta apenas combinar o algoritmo de inteligén-
cia artificial com o menor angulo, projetado, resultando em um algoritmo hibrido
de condugdo autbnoma que sera implementada num robé maével. Diagrama de
blocos simplificado do algoritmo de controle do robé moével hibrido mostrado na
Figura 5.16:
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Figura 5.16 - Cendrio projeto

Aideia basica do algoritmo combinado projetado dessa maneira é que o robd
movel se mova em direcdo ao objetivo sob o controle do algoritmo de controle em
um loop de feedback fechado, desde que esteja a caminho ndo encontre obstacu-
los. Quando o robbé movel se aproxima de um obstaculo que ameaga seu movi-
mento, o controle é assumido pelo algoritmo Q-learning que Ihe permitira evita-lo.

Apenas quando o obstaculo estd a uma distancia maior que 1 m da direcdo
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de leitura de dados do robd, o controle é novamente assumido pelo algoritmo de
controle por direcao guiando-o até o alvo. Quando a estrutura do algoritmo hibrido
€ comparada ao basico pelo ciclo de acdo de robds médveis autbnomos.

Pode-se concluir que o algoritmo hibrido projetado contém todas as subes-
truturas necessarias para o funcionando. Com a necessidade de implementar e
testar o algoritmo projetado na simulagao.

5.4.7 Simulacao

Implementacao e teste do algoritmo projetado foram realizados na simula-
¢do do Gazebo mapa da Figura 5.17, Além de usarmos o ambiente ROS, no mapa
especifico "turtlebot3_world"para o processo de treinamento.

Foram realizadas diversas simula¢des nas quais foram definidas as posi¢des
inicial e final para o rob6 alcancar o objetivo desejado. Depois de realizar varias
simulacdes, verificou-se que o algoritmo funciona perfeitamente e que em cada
uma das situa¢bes dadas garantindo que o robé movel alcance a posicao alvo,
conforme as capturas feitas durante as simula¢des que sdao mostradas na Figura
5.18.

Para ver o diagrama de fluxo do programa por tras de toda a simulacao, sera
mostrado o grafico rqt na Figura 5.17:
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Figura 5.17 - Grdfico rqt navegacéo final

Como os graficos rqt dos processos anteriores sdo muito semelhantes a este
grafico . O principal aspecto a ressaltar € a existéncia de um no de controle prin-
cipal que apenas representa um algoritmo hibrido projetado, combinando algorit-
mos projetados anteriormente Q - aprendizagem e controle em loop de feedback
com o controle do robé movel.
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Quando ndo ha obstaculos a uma distancia menor que 1 m temos o calculo
de direcdo do robd feito da seguinte maneira (Equag¢do 5.1).

angulogesejado = math.atan2(posicaojesejada-y — y> POSICA0 dese jada-X — X) (5.1)

Se o0 angulo for maior que 0,4 rad teremos escolhida a a¢do 2 no sentido
horario e se —0,4 a acao 1 para anti-horario.

A simulacdo ocorreu no mapa mostrado na Figura 5.18 mostrando os pontos
iniciais e finais, sendo acrescentados obstaculos para que o rob6 pudesse desviar
dos mesmos e a imagem do algoritmo como pode ser visto na Figura 5.12 que
demonstra o cenario do projeto. com os dados coletados na Tabela 5.4.

FONTE: Préprio Autor

Figura 5.18 - Simulag¢do Final

Tabela 5.4 - Pardmetros Navegac¢do

Tempo calculado 120's
Tempo real 170 s
Distancia calculada 100 m
Distancia real 120 m

FONTE: Prépria

Nas simulacBes testadas os dados foram apresentados na tabela acima e nao
ocorreram choques entre o robd e os obstaculos que foram inseridos no cenario
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do ambiente e usando a navegac¢ao baseada no Q-learning quando o robd tinha
obstaculos préximos e usando apenas o angulo na menor distancia quando nao
era detectado objetos pelos sensores do robd.

5.4.8 Ameacas a validacao do trabalho

Este projeto por usar diferentes tecnologias para ser empregado para sanar
a dificuldade em ndao poder mapear todos os ambientes externos, fez com que
tivessemos alguns problemas atrelados a validacdo da técnica desenvolvida, pois
ndo foram encontrados trabalhos que utilizassem os mesmos algoritmos. Entao
ha dificuldades para fazer estudos e encontrar o estado atual do trabalho, validar
a técnica ou analisar sua eficiéncia comparando com os resultados desenvolvido
por outros autores ou metodologias diferentes.

Por ndo encontrarmos estudos desenvolvidos usando os mesmos algorit-
mos, ha uma dificudade em fazer fazer estudos comparativos de resultados e com-
parar se o trabalho esta de acordo com a com outras situa¢fes que nao foram
exploradas e se sera no futuro capaz de ser implementado em um robd real de
acordo com os objetivos propostos.

Portanto, alguns resultados tiveram que ser analisados de modo qualitativo,
ndo podendo mensurar sua eficiéncia em compraracdo a outras técnicas ou tra-
balhos existentes, e em alguns casos retringindo-se a avaliar se os objetivos foram
alcan¢ados conforme porposto.

Futuramente este trabalho sera empregados na cadeira de rodas autbnoma
para a navegacdao em ambiente externos, facilitando sua validacdo, haja vista, po-
dermos avaliar se consegue atender as demandas requeridas.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

Neste trabalho foi desenvolvido um software que por meio da localiza¢ao de
GPS com posicao atual do robd e usando a biblioteca playwright.syncapi, foi usado
o banco de dados do Google Maps para fotografar as imagens da vista superior.

Afotografia daimagem aérea passa por um processamento de dados no qual
temos a transformacdo da imagem do padrdo RGB para o HSV e numpy , com o
intuito de aperfeicoar aimagem coletada. Seguidamente foi feito um filtro usando
como critério as diferentes cores dos objetos para conseguir determinar quais os
locais possuem vegetacao, area de trafego de pedestre e os edificios.

Logo, apds a escolha dos filtros para cada elemento como os tons de verde
para a vegetacao, para os telhados dos edificios, determinando os limites estabe-
lecidos. Entdo sao feitas operacdes do tipo or para cada um dos Bits e modelada a
imagem final com o resultado estabelecido e em branco sao as areas com bit”s do
tipo verdadeiro onde pode ser feita a navegacao e bits falsos sao areas ndo trafega-
veis, com essa técnica substituindo o antigo processamento por SLAM cumprindo
com os objetivos propostos.

Para o mapeamento temos o emprego do algoritmo RRT para criar os pontos
gue o robd percorreria para navegar, desviando de todos os obstaculos estaticos
visiveis na vista superior e gerando o melhor caminho para alcancar o ponto alvo.

Empregamos um algoritmo de Q-Learning para trafegar pelo mapa criado
anteriormente, conseguindo fazer todo o percurso solicitado, desviando dos obje-
tos que estavam na area e que nao fazem parte do mapa estatico como pessoas,
objetos, animais e outros que nao sao mapeados na imagem por satélite. Os pro-
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cessamento e as tomadas de decisdo dados foram unidas em uma arquitetura
integrando os pontos gerados pelo algoritmo de RRT que sdo informados ao Q-
leaning responsavel pela navegacao.

Para testar todas as aplicac@es foi feita a simulacdao semelhante a uma ins-
tituicdo de ensino, usando o software gazebo para gerar todos os ambientes dis-
poniveis para a navegacao com o mapa gerado a aplicacao foi testada de forma
simulada os filtros de imagem, o processamento, mapeamento, emprego do RRT
para gerar o caminho e o uso do aprendizado por reforco para percorrer o mapa.
Sendo que essa técnica é valida conseguindo alcancar os objetivos estabelecidos.

Todavia, o emprego dessa técnica de navegacao ainda precisam de algumas
melhorias como o aperfeicoamento do processamento e deteccdo por imagem
para conseguir mapear o ambiente e determinar os obstaculos de forma mais sa-
tisfatéria e adicionar ao entendimento do algoritmos as regides proxémicas para
aprimorar a interagdo com as pessoas.

6.1 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Conforme mencionado nas consideracdes finais, o processamento de ima-
gens foi uma dificil etapa de realizacao deste trabalho, haja vista a dificuldade na
implementacdo e a indisponibilidade de tempo. A técnica empregada apesar de
apresentar resultados satisfatérios em uma ambiente simulado, em locais mais
complexos a quantidade de cores e os filtros se tornaram muito maiores, neces-
sitando de uma enorme quantidade de filtros para a criacdo de um mapa, ocasi-
onando um tempo longo tempo de processamento prejudicando a navegacao e a
aplicacao do algoritmo em ambientes reais. Para aperfeicoar aimagem podem ser
usados outros processos para a melhoria de imagem, pois ainda ha a presenca de
distocBes no mapa e usar técnicas de inteligéncia artificial para classificar os ele-
mentos pertinentes a navegacao.

O segundo ponto de melhoria é a implementacdo cameras acopladas a ca-
deira de rodas possibilitando a extracdo das caracteristicas visuais, para que as
mesmas possam detectar obstaculos ndao detectados pelo sensor LIDAR, conso-
nancia com algoritmos de tomadas de decisdo autdnomo como o convolutional
neural network e a partir de uma série de acdes pré-estabelecidas desvia desses
objetos de forma mais apropriada em ambientes tridimensionais.
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Aterceira melhoria seria o desenvolvimento da andlise das melhores técnicas
de geracdo de caminhos para a navegacdo com algoritmos de inteligéncia artificial
ou de programacao tradicional, determinar os caminhos identificando aquelas que
conseguem alcancar o objetivo da melhor forma, analisando as limita¢des de cada
um deles indicando quais os melhores para serem aplicadas no rob6 em cada am-
biente.

Também sugere-se posteriormente devido as suas aplicagdes em ambientes
dinamicos com a presenca de pessoas acrescentar no algoritmo as regides proxé-
micas para melhorar a interacdo com os seres humanos facilitando sua integracao.
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ANEXO |

ANEXOS

Cédigo 1.1 - Programacdo imagens WEB

20

21

22

23

import time

import os

from crop importx*

from color3 importx*
from colorb5 importx*
from screenshot import*
import pyautogui

from selenium import webdriver

navegador = webdriver.Chrome ()

latitude = -14.8415204

longitude = -40.8771423

/url = "https://www.google.com.br/maps/@Q@"

myTuplel = (url,"/@",str(latitude),",",str(longitude)

,",90m/data=!'3m1!1e3")

tes = f"{url}{latitude},{longitude},47m/data=!3ml!1e3"
navegador.get(tes)

time.sleep(5)

print (tes)

time.sleep (5)
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24

25

26

27

28

29

pyautogui.hotkey (’win’, ’up’)
time.sleep (3)

pyautogui.click (180, 195)
time.sleep (3)
print("tirar print")
screenshot ()

crop ()

color ()

join ()

time.sleep (10)

/navegador.find$_$element ("xpath",’//*
/[@id="QA0Szd"]/div/div/div[2]/button’).click ()
/time.sleep (3)

\ldots

Cdédigo 1.2 - ParGmetros do HSV

# The vegetation color
np.array ([12, 3, 26])
upper_vegetation = np.array([65, 252, 131])

lower_vegetation

# The sand color
np.array ([4, 32, 134])
np.array ([22, 62, 227])

lower_sand

upper_sand

# The street color

np.array ([0, 0, 242])
np.array ([0, 0, 255])

lower_street

upper_street
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1.0.1

Cédigo 1.3 - Junc¢do Imagem

¢ import numpy as np

7 import cv2

10 def join():

14 capl = cv2.imread(’1.png’)
15 cap2 = cv2.imread(’2.png’)

16 mask cv2.bitwise_or (capl,cap2)

18 status = cv2.imwrite(’3.png’,mask)
19 cv2.destroyAllWindows ()

20 #if cv2.waitKey (1) == ord(’k’):

21 #break

3 cap.release ()
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