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Resumo

O objectivo deste Trabalho Final de Curso enquadra-se no desenvolvimento de um sistema
de navegacao topoldgica, baseado na descricao de locais-chave na forma de parametros
representativos de imagens desses locais, e a aplicacao do sistema desenvolvido ao futebol
robdtico, através da implementacao de algoritmos no ambito do projecto SocRob ( Soccer
Robots ou Sociedade de Robots).

Para atingir esse objectivo, associou-se um mapa topoldgico a um grafo, em que cada
né correspondia a um local-chave. Desta forma, a navegagao resume-se a procura de
um caminho no grafo. A associacao de imagens pré-capturadas aos locais-chave foi feita
usando Analise de Componentes Principais.

O método apresentou um desempenho promissor na navegacao entre locais-chave e
mostrou ser adaptavel a diferentes grafos. Sao apresentados resultados de simulacao.

Palavras-Chave

Navegacao Topolégica, Mapa Topolégico, Analise de Componentes Principais, Futebol
Robético.



Abstract

The goal of this Final Year Project is to develop a topological navigation system, based
on the description of key-places by parameters that represent the images associated with
those spots, and the application of the developed system to robotic soccer, through the
implementation of algorithms in the scope of the SocRob project ( Soccer Robots or
Society of Robots).

To achieve this goal, a topological map was associated with a graph, were each node
corresponded to a key-place. This way, navigation is reduced to a graph path search.
Principal Components Analysis was used to link the pre-acquired images to the key-
places.

The method revealed a promising performance navigating between key-places and was
able to adapt itself to different graphs. Simulation results are presented.

Keywords

Topological Navigation, Topological Map, Principal Component Analysis, Robotic Soc-
cer.
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Capitulo 1

Introducao

O problema da navegagao de robots moéveis consiste em conduzir um robot num dado
meio envolvente, mais ou menos bem estruturado, por forma a evitar obstaculos, até uma
zona objectivo, utilizando retroac¢ao sensorial na forma de informacao do meio.

Na sua versao mais ”classica”, o problema pode ser resolvido através da determinacao
peridédica da posicao do robot num dado sistema de coordenadas, a partir da sua odo-
metria e/ou das distancias ou angulos relativamente a balizas de referéncia, ou ainda
analisando a correlacao entre um mapa do mundo pré-existente e as observacoes dos sen-
sores do robot em cada instante. No entanto, para ambientes menos estruturados e/ou
quando se pretende uma descricao mais qualitativa da localizacao e da zona para onde
se deve dirigir o robot, sao desejaveis alternativas que mais se assemelhem a forma como
os seres humanos "navegam”. Uma dessas alternativas é a Navegacao Topolégica [3].
Esta consiste em associar imagens a locais-chave que serao depois usadas para navegar
num mapa topoldgico, i.e., um grafo que interliga os locais-chave por caminhos possiveis.

Citando o exemplo dado em [3], e de acordo com a Figura , para ir do Rossio para
a Praga Duque de Saldanha, nao é necessario pensar em termos métricos. Para tal, basta
seguir em frente até chegar a Rotunda, virar a direita na direcgao de Picoas e prosseguir
até referida Praca. Os locais turisticos representam neste problema os locais-chave.

Transpondo o exemplo dado para o futebol Robdtico, ao invés de se enviar o robot
para a posicao x = 2, y = 1 e # = —45°, a tarefa passa a ser ir para o lado direito da
baliza azul e virar para o centro da mesma. Assim, usando navegacao topolégica, o robot
passa a executar as tarefas dum modo qualitativo.

Neste trabalho pretendeu-se iniciar o desenvolvimento de um método de navegacao
para aplicacao a um robot futebolista, mais concretamente aos robots da equipa ISocRob.
Para alcancar tal objectivo, foi necessério resolver de uma forma integrada diversos pro-
blemas:

Construcao de um Mapa Topoldégico: nesta fase do desenvolvimento, realizada off-
line, procurou-se construir um mapa topoldgico que servisse de base a navegacao.
O mapa foi identificado com um grafo de auxilio a navegacao, cuja construgao
estd descrita no Capitulo [3] Para a representacao dos locais do mapa em causa,
compararam-se duas técnicas que tém por base a Analise de Componentes Principais
(ACP), como apresentada em [7, §]. No Capitulo 2| apresentam-se as referidas
técnicas de ACP.
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Figura 1.1 - Mapa topoldgico de locais turisticos de Lisboa

Localizagao no Mapa: esta fase integra-se no processo de navegacao e decorre em
tempo de execucao. Fundamentalmente, resume-se a um problema de classificacao
de um padrao de entrada em grupos gerados por padroes de treino, associados aos
locais do mapa topoldgico. As técnicas usadas foram o método dos k-vizinhos mais
prézimos [6] e o método MKL (do acrénimo inglés Multispace Karhunen-Loeve [2]).

A forma de usar esses métodos para a localizacdo num mapa topolégico é descrita
no Capitulo [3|

Navegacao: esta fase consiste, por sua vez, essencialmente, na procura de um caminho
no grafo associado ao mapa topoldgico. Foram utilizadas técnicas de procura em
arvore, descritas em [9]. No Capitulo El sao apresentadas as referidas técnicas e,
além disso, é descrita a construcao de um supervisor simples para a navegacao, o
qual permita detectar falhas na execugao dos caminhos gerados.

O encadeamento dos passos apresentados, em termos de desenvolvimento do método,
esta resumido no fluxograma apresentado no Anexo

No Capitulo |5 é descrita a forma como os métodos apresentados se podem adequar
aos robots futebolistas ou, neste caso, ao simulador desenvolvido. Esta implementacao
seguiu a linha de orientacao definida pelo fluxograma ja referido.

No Capitulo [] sio apresentados os resultados respeitantes aos testes conduzidos no
Capitulo [f] e sdo apresentados alguns comentérios acerca dos mesmos. O Capitulo [7]
apresenta as conclusoes principais deste trabalho.



Capitulo 2

Representacao dos Dados

A representacao dos locais é uma caracteristica fundamental da Navegacao Topolégica.
Neste trabalho, usa-se como base a analise de imagens. Contudo, estas imagens podem
ter dimensoes elevadas, especialmente se forem imagens com cor, levando a um peso com-
putacional extremamente grande. Para superar este problema sao usados algoritmos de
compressao e/ou representagao de dados.

Vérios investigadores tém usado técnicas diferentes para a representagao/compressao
de dados em navegagao por recurso a visao. Em [5] é efectuada a localizagao analisando
as imagens no dominio da frequéncia. Em [4] sdo usadas imagens originais, enquanto
que em [I] se recorre a analise dos histogramas das imagens. Outros autores recorrem a
técnicas de Andlise de Componentes Principais (ACP) [3].

Optou-se por uma esta ultima abordagem para fazer a compressao das imagens, ja que
0 seu uso nao so6 possibilita a compressao dos dados como faz uma seleccao das principais
caracteristicas de um conjunto de imagens (seleccionando as que melhor distinguem cada
uma delas). Neste capitulo descreve-se a aplicacao de algoritmos de ACP ao problema
em questao.

2.1 Construcao de um Espaco Principal

Foi utilizado um método de ACP que é conhecido como expansao de Karhunen-Loeve
(KL), o qual se encontra descrito em [7]. Neste, comega-se por capturar um conjunto de
M imagens e colocé-las na forma vectorial 2V, com i = 1,..., M. De notar que cada um
dos vectores é N-dimensional, sendo /N, no caso das imagens, dado pela multiplicacao do
nimero de pizels pelo nimero de canais (3 canais, no caso RGB)EI.

O conjunto de vectores pode ser representado na forma matricial X, de dimensao
[N x M], em que cada coluna corresponde a um dos vectores z@.

Da mesma forma, pode definir-se a matriz X, em que cada uma das colunas é dada
por 7% = (9 — ). O vector Z representa a média sobre o conjunto {x(i)}i_l u

A matriz de covariancia do conjunto de vectores é dada, entao, por R = ﬁf( XT.
Os seus vectores préprios formam uma base ortogonal para o conjunto de todos os vec-

! Na realidade, ndo é necessério aplicar o método a imagens, apesar de essa ser a aplicacio mais
difundida. Qualquer conjunto de vectores com a mesma dimensdo é passivel de ser analisado. Assim
outros tipos de sensores poderao ser utilizados, eventualmente em conjugagao uns com os outros.



tores 2. No ambito da ACP, também é usual referir-se aos vectores desta base como
componentes principais ou, no caso das imagens, imagens principais.

No entanto, para a matriz R, cuja dimensao é [N x N]|, o cdlculo de uma base de
vectores préprios pode tornar-se computacionalmente impraticéve]ﬂ Para contornar este
aspecto de computacao, utiliza-se o facto dos valores préprios significativos (diferentes de
0) de R serem iguais aos valores préprios de A = ﬁf( TX sendo os vectores préprios de

R, {qb(i)}, u obtidos a partir dos de A, {a(i)}

i=1,...,

através de [7]:

. R .
(z)(z) —\O72x,0 i=1,...,M (2.1)

com
NT

dD g = 1,40 q® =1 i=1,....,.M

Se o nimero de imagens for muito menor que a dimensao delas entao, seguramente
(M < N), este procedimento torna-se bastante vantajoso. Contudo, continua a implicar
o armazenamento da matriz X.

Existem, todavia, alguns procedimentos que permitem evitar esse outro aspecto. Es-

tes tomam como base o facto de os vectores usados para gerar o espaco, {x(l)}, L
i=1,...,

poderem ser aproximados por uma base constituida pelos n vectores proprios de maior
importancia, ou seja, correspondentes aos 17 maiores valores proprios. Pode efectuar-se
esta aproximacao porque cada um dos valores proprios representa a variancia dos da-
dos segundo a direccao definida pelo respectivo vector préprio. Assim, é importante que
sejam as direccoes de maior variancia a serem representadas, dado que contém maior
informagao sobre os dados que aproximam.

A Figura apresenta um exemplo simples (para dados bidimensionais) no qual a
direccao definida por ¢; é claramente mais importante na representacao dos dados do
que aquela definida por ¢o. De facto, a dispersao dos dados segundo ¢; (quantificada
pelo respectivo valor préprio) serd muito maior que segundo ¢, o que se pode constatar
visualmente.

&

N

\4

Figura 2.1 - Exemplo de KL para dados bidimensionais

Optou-se, neste trabalho, pelo procedimento iterativo apresentado em [7] que, apds
a sua conclusao, devolve uma aproximacao aos 7 vectores proprios mais significativos da

2A titulo de exemplo, pode referir-se que para uma imagem RGB, de dimensdo 320 x 240, se tem
N = 230400.



matriz R. O nimero de imagens principais obtidas torna-se, entao, um dos parametros
a ter em conta, equilibrando os recursos computacionais e a exactidao dos resultados.

De seguida, apresenta-se um resumo desse procedimento.

Passo de Inicializagao: A partir do conjunto {x(i)} escolhem-se kK = n+ 1 ima-

i=1,...,

gens (onde 77 é o nimero de imagens principais que se pretende extrair) a partir das
quais se constréi uma matriz Ay:

Ay = EXkTXk (2.2)

A semelhanca do procedimento tomado na Equacao 1' obtém-se o primeiro
conjunto de imagens préprias (nao normalizadas), { l(;) } L através da seguinte
1= 7"'777

equacao:
=Xl i=1,..n (2.3)
onde {a,(f)}, representam os vectores proprios normalizados de Ay associados
i=1,....m

aos 1) maiores valores préprios.

De notar que a matriz A, produz até i + 1 vectores proprios linearmente inde-
pendentes. Ao tomar apenas os 7 mais importantes (correspondentes aos maiores
valores proprios), considera-se que as imagens usadas para o célculo de Ay, e impli-
citamente de Ry, podem ser aproximadas por uma combinacao linear de n vectores
proprios.

Passo de Iteragao: Incrementa-se k e retira-se uma nova imagem, z*), do conjunto

inicial de M imagens, a partir da qual se calcula #®) = 2 — 7. Constréi-se, entdo,
uma nova matriz X; em que ¥ e {w,(ﬁl} . correspondem a colunas desta
1=1,...571

matriz. Pode, entao, calcular-se Ay usando (2.2)) e, desta matriz, obter uma nova
base de vectores préprios (ndo normalizados) {1#,8)}, e da mesma forma que na
i 7

=1,...,

Equagao ([2.3). Note-se que, mais uma vez, apenas se retiveram 7 dos 1+ 1 vectores
préprios.

Passo de Normalizagao: Repete-se o passo anterior até que k = M. Nesta altura,
usa-se a Equagao ([2.4) para normalizar as imagens préprias e obter a base de 7
vectores proprios para o sub-espago principal.

o5 = (MA)) "yl i=1,... (2.4)

2.2 Operacoes e Distancias no Espaco Principal

Depois de construido o sub-espago principal, é de extrema utilidade definir algumas
operacoes, tais como a projec¢ao e reconstrugao de vectores, e medidas de distancia.



como uma base para o espago em questao, represen-

Tomando o conjunto {gb(i)}
i=...,n

tado por S, a componente ¢ da projeccao de um vector N-dimensional x sobre S pode
ser calculada por:

y; = (@ — )T i=1,...,n (2.5)

_ L1 . i :
onde T representa a média de todos os vectores de treino {x(T)} L Ouseja, todos
i=1,...,

os vectores usados para criar .S.
Por outro lado, é importante dispor de uma forma obter a reconstrugao de um vector
n-dimensional de S para o espaco das imagens:

r = (an yifb“)) + Zr (2.6)
=1

Quanto a distancias no espaco .S, usaram-se duas métricas distintas, expressas nas
Equagoes (2.7) e (2.8]), onde A representa uma matriz diagonal com todos os valores
proprios.

dp(y,y?) = (yV — y@)T(yH — y?) (2.7)

do(y" —y®) = (y =y AV - y?) (2.8)

A primeira distancia apresentada é, apenas, o quadrado da distancia euclidiana entre
os dois vectores y) e y?. A segunda distancia, usada para navegacao topoldgica em [3],
pretende pesar as componentes das projeccoes das imagens sobre o sub-espaco principal,
de forma a que as associadas aos maiores valores proprios seja dada maior importancia.
Pode mostrar-se que, quando n = M, d¢ corresponde a distancia entre dois vectores no
espaco original, pesada pela matriz de covariancia, ou seja:

(y(l) — y(2))TA(y(1) — y(2)) — (x(l) — x(z))TR(x(l) _ x(2)) (2.9)

No caso de n < M, apenas se considera a aproximacao a matriz de covariancia defi-
nida pelos 1 vectores proprios e 7 valores préprios considerados.

Com a introducao de uma métrica é possivel desenvolver uma forma de classificar

um vector z, ou seja, identificar a sua posicao no espaco. Associando {yéf)}, L ou
1=1,...

seja, as projeccoes de todos os vectores que foram utilizados para determinar o espago S

(ver Capitulo [2.1]), com posi¢bes num mapa, pode dizer-se que o vector x se encontra na

(4)

posigao C} se o vector de {yT } 4y due se encontra mais préoximo da sua projeccao é

i=1,...
yU ) Esta classificacdo, expressa na Equacdo (2.10)), é dependente da distancia escolhida,
o que pode levar a resultados de classificacao algo diferentes para as diversas métricas.

j = argmind(y, yi) (2.10)

3Este tipo de abordagem permite guardar apenas as projeccoes dos vectores usados para construir o
espago (cuja dimensao é muito menor que a dos vectores em si) para caracterizar totalmente o mapa.



E interessante definir, ainda, a aproximacao efectuada quando se projecta um vector x
no espago S. Nesta ordem de ideias, a Equagao (2.11) permite calcular o erro quadrético
entre o vector original (z) e a sua reconstrugao depois de projectado (z):

2(z) = (v — ) (z — 2) (2.11)

Em [2] este valor ¢ ainda definido como a distancia do vector ao espago em causa.
O valor médio dos erros quadraticos cometidos na reconstrugao de todos os vectores
ng) que geraram o espaco pode ser dado pela soma dos valores proprios que foram despre-
zados (Equagao (2.12)). Este facto fornece um critério de escolha do nimero de valores
proprios que vao ser usados na representacao dos espagos. Assim, um procedimento co-
mum [2] consiste em estabelecer um valor de ¢ a usar e derivar um valor de 7 que resulte

num erro menor que o € escolhido.

E[e*] = ‘Z i (2.12)

Para obter o erro quadratico médio em percentagem (&), basta dividir o valor obtido
na Equacao (2.12)) pela soma de todos os valores proprios.

M

$=TSM N

(2.13)

2.3 Agrupamento e Classificacao de Dados

Como ja foi apontado, uma das aplicagoes, no ambito da navegacao topoldgica, dos
métodos de ACP referidos, é a associagao de cada uma das imagens de entrada a uma
posi¢ao de um mapa topoldgico. Assim, o vector obtido pela projeccao de uma determi-
nada imagem de treino serd suficiente para caracterizar o local-chave em questao.

Ha&, contudo, outro tipo de aplicagao desses mesmos métodos: cada local-chave podera
ser associado a um grupo de imagens de treino, por oposi¢ao a uma unica imagem. A
escolha entre cada uma das abordagens s6 pode ser feita tendo como base um problema
especifico.

Para o problema da navegacgao topolégica num ambiente de futebol robético, a asso-
ciagdo de uma imagem a cada local-chave (sendo o nimero de locais algo elevado) podera
nao ser a mais adequada. Isto porque a distingao correcta de todos os locais-chave implica
um erro quadratico médio de reconstrucao bastante baixo, o que se traduz, de acordo com
a Equacao , num valor de n relativamente elevado, face ao utilizado na maior parte
das aplicagoes.

Tomando o caminho definido pela segunda abordagem, torna-se, entao, necessario
definir formas de agrupar as imagens e representar a informacao nelas implicita. O
problema pode ser posto na seguinte forma: tomando um conjunto de imagens de entrada
I ¢ uma particao desse conjunto Z = {Iy, I,..., Ip} com ;N 1; =0, ;2;, U; I; = I e em
que P é o ntumero de locais-chave, pretende-se encontrar uma representagao que associe
a cada local C; a informagao contida em I;.



E interessante verificar que, desta forma, a localizacao de um vector no local-chave
em questao se torna um problema de classificacao.

Vérios autores abordaram ji este problema usando métodos de ACP. Em [§], sao
identificados os locais-chave com variedades no espago das projecgoes (sub-espago prin-
cipal S) e utilizam-se splines para interpolar os pontos destas variedades; a vantagem
deste método é a obtencao de uma descricao paramétrica dos espacos associados a cada
local-chave.

Outra solugao, a partir da qual foram ensaiadas algumas experiéncias neste trabalho,
é a de usar a ACP sobre o conjunto de imagens I; para associar o sub-espago resultante
(S;) ao local C;, a semelhanca do que é descrito em [2]. A este método é dado o nome de
MKL (do acrénimo anglo-saxénico Multispace Karhunen-Loeve).

A classificacao de um vector  num local C; torna-se, deste modo, uma questao
de verificar qual dos espacos produz o menor erro quadratico de reconstrucao para esse
vector, como se pode ver pela Equagao (2.14)), na qual e(x, S;) representa o erro quadratico
associado ao espaco S;. A Figura esquematiza esta operacao. De notar que o vector
x, a amarelo, sera classificado no espaco Ss e o vector de treino wgf ), apesar de ter sido
usado para gerar S,, foi classificado em S;. Nao ha, pois, garantias de que um vector de
treino seja classificado no espaco que ajudou a gerar o que, contudo, seria 1til para filtrar
falsos positivos.

j = argmine?(z, S;) (2.14)
A
X,
S1
d(x.S,) d(x“.8y)
X,
X d(x,%,S,)
d(x,S,)
SZ
X »

Figura 2.2 - Exemplo de MKL para espagos bidimensionais

Pode definir-se uma medida do erro quadratico médio de reconstrugao (em percen-
tagem), quando se projecta um vector no conjunto de espacos obtido. Tal medida é
dada pela média ponderada dos respectivos erros quadréticos médios (em percentagem)
associados, respectivamente, a cada espaco, da seguinte forma:



P
({8} m1.r) = 3 2 (VEE(S) (2.15)
=

em que M representa o nimero total de imagens de treino e M; o nimero de imagens
usadas para gerar S;.

Além desta forma de agrupar e classificar os resultados, foi utilizado um outro método
para o agrupamento das imagens. Nele, comega-se, por utilizar o conjunto de treino
I = {:Bgf)g}i_l para criar o espaco S, conforme foi anteriormente descrito. O passo
seguinte é o (ién’projectar cada imagem z sobre o espaco criado e, consoante o conjunto
I; em que se encontra, definir o local-chave C; ao qual a sua projeccao yr pertence, ou
seja:

yr € Cj = Ir € PJ

A classificagdo de um novo vector x pode, entao, ser implementada através de um método
de k-vizinhos mais prorimos. Assim, comega-se por projectar x sobre S obtendo y. De
seguida, calcula-se a distancia deste vector a todas as projeccoes das imagens de treino
{ygf)}izlmM, segundo uma determinada métrica, e retém-se as k menores distancias. O

vector de entrada é, entao, classificado na classe mais representada no conjunto das k
projeccoes mais proximas de y.

Neste trabalho, foram feitos realizados testes, para diferentes valores de k e para as
duas métricas apresentadas no Capitulo
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Capitulo 3
Mapa Topolégico

Em oposicao a navegacao métrica, a Navegacao Topoldgica baseia-se numa descricao mais
qualitativa da posicao do robot e dos varios objectivos a atingir. Deste contexto surge a
base do método de navegacao proposto: o Mapa Topoldgico.

Pode observar-se na Figura [1.1) um mapa topoldgico de locais turisticos de Lisboa.
Neste mapa é possivel observar varios locais-chave com as ligagoes entre estes que serao
usados pelo turista para navegar em Lisboa e visitar os vérios locais. Esta visita pode
ser feita sempre sem ter de recorrer a localizacao exacta dos locais, sabendo apenas como
os mesmos estao ligados entre si. Veja-se o exemplo mencionado na Introducao.

No contexto da Navegacao Topologica ha que definir o mapa topolégico onde se quer
navegar. No Capitulo deste capitulo retrata-se a descricao do mapa topoldgico, o
modo como este é guardado e caracterizado, enquanto que no Capitulo se descreve
o modo de associar cada né a realidade fisica em causa, usando imagens, bem como a
forma de o robot se localizar num determinado né.

3.1 Caracterizacao do Mapa Topoldgico

Um mapa topoldgico é representado por um grafo constituido por nds e transigoes com
varias caracteristicas especiais associadas aos mesmos:

Nés: estao associados a locais (ou regioes) especificos no mundo. Podem definir um local
onde uma determinada tarefa deve ser desenvolvida, identificando assim os pontos
de importancia para os robots. Através da auto-localizagao (ver Capitulo 0
robot determina em que né se encontra;

Transigoes: Estas caracterizam a ligagao entre os nés e, como tal, estao associadas ao
movimento do robot de um né para o outro.

Em [3] associam-se caracteristicas geométricas simples do meio envolvente as transigoes,
i.e., a0 caminho a seguir entre os ndés. Na abordagem usada, o movimento que o robot
deve fazer para partir dum noé e atingir outro ¢é definido nao s6 pela transicao mas também
pelo né a atingir. Para ilustrar esta ideia, segue-se um exemplo dum mapa topoldgico
associado ao interior duma casa.

Na Figura3.1|esta presente parte desse mapa topoldgico, segundo a abordagem usada.
No grafo sao visiveis dois nés (SALA e QUARTO) e duas transi¢oes (ambas r&mf).
Assume-se que o robot é capaz de se localizar num ou noutro né, consoante se encontra
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r&mf

QUARTO \

r&mf

Figura 3.1 - Exemplo dum grafo associado a um mapa topolégico

junto a uma ou outra porta (ver Capitulo e as duas portas estao de frente uma para
a outra. Neste caso, a transicao r&mf é caracterizada por uma rotacao de 180°, seguida
dum movimento com uma velocidade linear (pode ser constante) e uma velocidade angular
que depende da orientacao do robot em relagao a porta a atingir. O robot, quando parte
da SALA para o QUARTO, comeca por "inverter’a sua orientacao para, de seguida,
navegar em direc¢gao a outra porta, fazendo seguimento visual de caminho. Durante o
percurso dum né para o outro o robot, vai efectuando continuamente a auto-localizagao
no mapa topoldgico, parando o seu movimento quando se localiza no né objectivo. O
mesmo seria feito se a tarefa a cumprir fosse navegar do n6 QUARTO para o né SALA.

O movimento fica nao s6 descrito pela transicao mas também pelo né objectivo. Deste
modo, poucas transicoes sao suficientes para definir um mapa complexo.

O mapa topoldgico pode ser descrito duma forma bastante simples num ficheiro de
texto constituido por trés seccoes: uma primeira e uma segunda contendo as carac-
teristicas associadas a cada no e a cada transicao, respectivamente, e a terceira com a
descricao dos varios caminhos possiveis. Seguindo o exemplo que vem sendo utilizado,
apresenta-se na Figura|3.2l uma descricao da parte do grafo da casa apresentado na Figura

NOs

NG | Geometria da Porta | Orientacdo da Porta | Descricdo

1. SALA 1.40 x 1 0.0 Junto a porta da sala, de frente para a mesma.
2. QUARTO 2.80 x 1 0.0 Junto a porta do Quarto, de frente para a mesma.

Transicoes:
Transicdo | Custo | Rotacdo Inicial [°] | vel. Linear [m/s] | vel. Angular [rad/s] | Descricao

1. r&mf 1 180 1.0 0.0 Roda 180° e move-se em frente.

Grafo:

r&mf SALA

Figura 3.2 - Descricao de parte do grafo da casa

No exemplo referido, o robot detecta as portas recorrendo a razao entre a altura e
largura (no caso da porta da sala essa razao é de 1.4 para 1), pelo que, para cada né,
estd descrita essa caracteristica geométrica. Esta ainda descrita a orientagao com que
se pretende atingir o né objectivo em relagao a porta. Nas transicoes estao referidas as
caracteristicas basicas do movimento. Como se pode ver, no caso da transi¢ao r&mf, é
indicada a rotacao inicial a imprimir ao robot, a velocidade linear e a velocidade angular
que o robot deve usar. Tal como foi mencionado anteriormente, o movimento do robot nao
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fica completamente definido pelas caracteristicas da transicao. Contudo, é possivel, ainda
assim, controlar a velocidade linear e/ou angular, a fim de cumprir objectivos descritos
pelo né a atingir (neste caso a velocidade angular seria controlada de forma a manter a
orientacao do robot face a porta igual a 0). Existe ainda um campo que define o custo da
respectiva transicao, de forma a orientar a planificagdo de caminhos, conforme explicado
no Capitulo 4]

Esta abordagem permite definir as caracteristicas dos nos e das transi¢oes duma forma
bastante simples. Se no exemplo anterior as portas fossem de cores diferentes e fosse
tomada a opcao de usar também a cor como caracteristica das portas, bastaria, para
definir o grafo através dessa caracteristica, incluir mais um campo nos nés. A descrigao do
grafo apresentado na Figura[3.I] passaria a ser a que se ilustra na Figura[3.3] Obviamente,
quando se incluem novas caracteristicas, torna-se necessario implementar novas fungoes
capazes de as detectar e usar.

N6 | Geometria da Porta | cor | orientacao da Porta | Descricdo

1. SALA 1.40 x 1 Castanha 0.0 Junto a porta da Sala, de frente para a mesma.

2. QUARTO 2.80 x 1 Branca 0.0 Junto a porta do Quarto, de frente para a mesma.
Transicoes: L . .

Transicdo | Custo | Rotacdo Inicial [°] | vel. Linear [m/s] | vel. Angular [rad/s] | Descricdo

1. r&mf 1 180 1.0 0.0 Roda 180° e move-se em frente.

Grafo:

r&mf SALA

Figura 3.3 - Descrigao de parte do grafo da casa (incluindo a caracteristica cor.)

Na ultima seccao da descrigao do mapa topoldgico estao as ligagoes possiveis ente os
varios nés do grafo. Para cada né indicam-se as transicoes possiveis e 0os nds a que essas
transicoes levam. No exemplo referido, os nés SALA e QUARTO estao ligados entre si
pela transicao r&mf, estando essas ligagoes representadas na secgao denominada Grafo
na Figura e na Figura (as ligacoes sao as mesmas, pelo que esta parte da descrigdo
é igual em ambos os casos).

No exemplo dado todo os nés eram descritos segundo as mesmas caracteristicas (geo-
metria, ou geometria e cor). No entanto nada obriga a tal: é possivel num caso usar uma
caracteristica e noutros casos usar outra. Basta para tal usar um simbolo no ficheiro para
indicar que a caracteristica nao é usada. O mesmo se passa para os movimentos associ-
ados as transicoes. No exemplo dado, definiu-se que se a velocidade, angular ou linear,
tiver um valor associado, entao deve-se usar esse valor, caso seja 0, deve ser controlada.
Apenas depende dos critérios usados no desenvolvimento do grafo.

Do mesmo modo que para o exemplo apresentado é bastante simples, poder-se-ia ter
um caso mais complexo usando a mesma abordagem. Se fosse considerado, por exemplo,
um mapa topoldgico em que houvesse varios nos definidos como cidades em Portugal, as-
sociadas as transicoes poderiam estar funcoes de elevada complexidade. Imaginando que
trés dos nos representavam as cidades de Evora, Funchal e Porto, ter-se-ia que a transicao
entre o n6 FUNCHAL e o n6 PORTO seria uma funcao ir_de_avido e a transicao entre o
n6 PORTO e o né6 EVORA seria ir_de_carro. As fungoes associadas as transi¢oes imple-
mentariam as viagens nos respectivos transportes.
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No ambito do presente trabalho, os nds poderao ser associados a certas zonas do
campo, como 0 meio-campo ou a zona junto das balizas, enquanto que as transicoes

representarao funcgoes de navegacao simples, semelhantes as indicadas para o exemplo da
SALA e do QUARTO.

3.2 Representacao dos Nés e Localizacao no Grafo

Quaisquer que sejam os nés do grafo construido, é importante saber como associar a sua
conceptualizagao a realidade fisica dos mesmos. Uma abordagem possivel, e utilizada no
presente trabalho, consiste em retirar um conjunto de imagens de treino e, com base nos
métodos referidos no Capitulo [2] associar grupos especificos de imagens aos nés do grafo.

De uma forma genérica, poder-se-a retirar um conjunto de imagens dos locais onde se
pretende navegar para depois as agrupar segundo as caracteristicas de cada né. Obter-se-
a, entao, uma particao do conjunto de imagens iniciais, sendo que cada um dos conjuntos
desta particao definiria um né do grafo. E interessante referir que, com as mesmas
imagens iniciais, diferentes particoes irao ter resultados diferentes, ou seja, poderao ser
definidos varios grafos a partir do mesmo conjunto de imagens iniciais.

No presente trabalho, as zonas associadas a cada n6 do grafo foram &areas distintas
do campo de futebol robdtico. Tendo como base a particao do conjunto de imagens do
campo, foram experimentadas duas abordagens distintas, descritas no Capitulo 2.3} Na
primeira, utilizou-se o método de MKL para associar sub-espacos principais aos conjuntos
de imagens que definiam cada um dos nés. Na segunda, gerou-se o espago principal de
todas as imagens e, depois de projectar as imagens de treino no espago gerado, associaram-
se os conjuntos das projeccoes aos nos do grafo.

Na Figura |3.4] esquematiza-se a execucao do método de associacao das imagens de
treino e respectiva projeccao no espaco principal para o exemplo da SALA e do QUARTO,
de acordo com o descrito para a segunda abordagem.

Imagens de Treino Espaco Principal S Nos do Grafo

QUARTO

Figura 3.4 - Esquema de associacao de imagens de treino com os nés do grafo
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Uma aplicagao deste método sera a de permitir, com o mesmo conjunto de imagens
de treino, criar vérios grafos com finalidades distintas.

A desvantagem do método de MKL, quando usado para este fim, é o facto de impli-
car o calculo de novos sub-espacos principais para cada um dos nods, o que é bastante
dispendioso a nivel computacional. O agrupamento simples das projec¢oes das imagens
de treino apenas implica a construcao do espago préprio global, a qual pode ser efectu-
ada uma tunica vez para o mesmo conjunto de imagens, permitindo uma flexibilidade de
utilizacao muito maior.

Além disso, este ultimo método de associacao dos dados permite nao sé a construcao
relativamente rapida de novos grafos, mas também a existéncia de grafos dinamicos,
nos quais a particao das imagens de treino podera ser funcao de algum parametro, em
tempo de execucao, ou controlada por algum supervisor externo a navegacao. Permite,
também, nao s6 a variagao do tamanho dos conjuntos da particao mas ainda do niimero
de conjuntos da partigao em si, o que se traduz na introdugao e remocao de nds no grafo.

No caso do futebol robético, poder-se-a pensar em grafos distintos para situacoes de
defesa e ataque, bem como grafos dinamicos para usar em cooperacao.

Uma vez definido o significado fisico de cada um dos nds, pela associacao de um
conjunto de imagens ( ou projecgdes das mesmas ) que o caracterizam, torna-se necessario
saber como, dada uma imagem, se pode identificar a que né ela pertence.

Este problema pode ser resolvido através dos métodos referidos no Capitulo [2.3| para
a classificacao de padroes. Assim, no caso de ter sido associado um sub-espaco principal
a cada um dos noés, através do método de MKL, a imagem serd classificada no né cujo
espaco esteja a menor distancia, ou seja, produza um erro quadratico de reconstrugao
menor. No caso de ter sido feito um agrupamento simples das imagens, podera ser usado
o método dos k-vizinhos mais prozimos no espaco S das projecgoes, com alguma métrica
associada, para identificar o n6 no qual a imagem se insere.
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Capitulo 4
Navegacao Topoloégica

Como ja antes se salientou, o objectivo principal deste trabalho visa a obtencao de um
sistema de navegacao para um robot futebolista, baseado numa descrigao qualitativa da
sua posicao e dos seus movimentos.

Neste capitulo aborda-se a questao da navegacao propriamente dita: a geracao de
caminhos e, finalmente, a execucao desses caminhos. Tendo em conta que os locais-chave
sao descritos por nos de um grafo, a navegacao sera também efectuada sobre o suporte
do grafo.

4.1 Geracao de Caminhos

A principal pré-condicao para ser possivel efectuar a navegacao é que seja possivel, ao
robot, determinar onde estd. No presente trabalho, a localizacao corresponde a iden-
tificagao do né do grafo em que o robot se encontra, assunto ja abordado no Capitulo
3.2

Contudo, ha ainda um melhoramento nesse possivel nesse processo de localizacao que
pode ser feito antes de gerar o caminho propriamente dito. Este consiste na introdugao
de um filtro na decisao do robot acerca da sua posicao no mapa topoldgico, ou seja, no
n6 do grafo. Este procedimento, nao sendo muito significativo num ambiente estético,
torna-se essencial num ambiente dinamico como é o caso do futebol robético. O filtro
destina-se, entao, a reter os ultimos p resultados da funcao de localizacao e considerar
que o local actual corresponde ao né mais votado. Para o grafo do exemplo da SALA e
do QUARTO, descrito no capitulo [3| e para p = 7, o resultado da filtragem da situacao
ilustrada na Figura [4.1] seria SALA, apesar de ter ocorrido alguma oscilagao na decisao
imediata.

Quanto a geragao de caminhos para usar na navegacao, ela pode ser implementada
por um algoritmo de procura de caminho num grafo. O algoritmo usado foi o A*, tal
como descrito em [9], sendo o né inicial definido por aquele em que o robot se encontra
e o no final fornecido por um supervisor.

Este algoritmo de procura segue uma estratégia de Procura Melhor Primeiro, es-
colhendo sempre o né a explorar (n) como aquele que minimiza uma funcdo f(n) =
g(n) + h(n). Nesta, g(n) corresponde a soma do custo de todas as transi¢oes desde o né
inicial até n e h(n) é uma funcao heuristica que estima o custo de viajar desde n até ao
né objectivo. Diz-se que a fungao h(n) é admissivel se ndo sobre-estimar o custo real da
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p=7

QUARTO SALA QUARTO | QUARTO SALA SALA SALA
k-6 k-5 k-4 k-3 k-2 k-1 Kk
tempo
—_—

Figura 4.1 - Filtragem da decisao de localizacao

melhor solugao para ir desde n até ao no objectivo. Neste caso, a procura é completa e
optima no sentido do custo do caminho.

Inicialmente, o algoritmo foi ensaiado para um grafo com uma quantidade de nés muito
mais elevada (/= 500), ja que cada né correspondia a uma imagem. Nesta situacao, a cada
transicao estava associado um custo e a cada n6 um valor heuristico, o qual tentava prever
o custo desse né até ao nd objectivo. Teve-se o cuidado de tornar a heuristica admissivel,
para garantir o sucesso do algoritmo em encontrar o caminho 6ptimo.

No entanto, para a aplicagao final passou-se a usar um grafo com muito menos nés
(=~ 10), em que a cada né estava associado um conjunto de projeccoes das respectivas
imagens de treino. Nesta situacao, em que a procura é suficientemente rapida, nao seria
muito vantajoso definir uma heuristica para cada né. Assim, utilizou-se apenas o custo
das transicoes, o que transforma o A* numa procura de custo uniforme. Como caso par-
ticular, colocaram-se todos os custos com valor igual, o que faz degenerar a procura de
custo uniforme na procura em largura. De notar que, em ambas as procuras referidas, a
heuristica continua a ser admissivel, pelo que continuam a garantir completude e optimali-
dade no custo do caminho. Para grafos maiores nao serao, no entanto, 6ptimas no tempo.

4.2 Execucao de Caminhos

Dado um né inicial (n;) e um né final (ny), e depois de procurado no grafo o caminho
mais préximo para chegar de um a outro (C), a execugao do caminho deve ser equivalente
a execugao sequencial das transicoes entre os noés de C.

Assim, em cada instante seria executada uma transicao entre dois nés e o unico
trabalho do supervisor de navegacao seria detectar quando o robot se tinha localizado no
no6 de chegada para essa transicao e, nesse caso, iniciar a execuc¢ao da transigao seguinte.
Este supervisor sera designado Supervisor de Navegag¢ao em Cadeia Aberta.

Considerando N¢ Partida o né de partida em cada transicao, No Chegada o né de
chegada em cada transicao e Caminho o caminho que ainda falta percorrer até ao né
final, o fluxograma da Figura esquematiza esta operacao.

No entanto, ha uma questao por resolver no modelo apresentado que se pode tornar
bastante problematica. O supervisor parte do pressuposto que, em cada transicao, se o
robot nao se encontra em N¢ Partida é porque ja completou a transicao até No Chegada.
Esta forma de proceder nao seria grave se fosse garantida a execucao da transicao por
completo.

Contudo, se essa transicao falhar, o robot pode localizar-se num né diferente de Ng
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Sim

Para Robot Néo
3 ~ . Gera Caminho entre N6
: : ?

| 1% lteragdo Sim- Actual e N6 Final

Iteragdo Nzo N6 Partida «~ N6 Actual

P

N6 Chegada < 1° N6 do Caminho
Retira 1° N6 do Caminho

Sim

v

N6 Partida «— N6 Actual . . .
N6 Chegada < 1° N6 do Caminho Mantem os valotes o No Partida,
Retira 1° N6 do Caminho © .hegada e Laminno
Executa
Navegacdo | |~

Figura 4.2 - Supervisor de Navegacao em Cadeia Aberta

Partida ou No Chegada, e continuar a executar a transicao anterior, apesar de neste
momento ela nao fazer sentido.

E necessario, entao, introduzir no modelo uma forma de controlar as falhas nas
transicoes, de modo a permitir gerar um novo caminho cada vez que a execucao do
actual nao for bem sucedida. Esse melhoramento, que pode ser designado por Supervisor
de Navegagao em Cadeia Fechada, esté expresso no fluxograma da Figura .3 Parte
deste supervisor é igual ao anterior (antes do bloco de decisao No Actual = No Partida?

e depois da fungao Ezecuta Navega¢ao), pelo que se julgou dispensavel esquematizé-lo
totalmente na Figura [4.3]

N6 Actual = N6 Partida ?

Sim
Nao
Gera Caminho entre N6 - - i -
Actual e*No Final NG Cr’:‘:g:g:'f (1_0 I\Té?(ﬁ)cgj:hnho Mantém os valores de N6 Partida,
N6 Partida <~ N6 Actual Retira 1° N6 do Caminho N6 Chegada e Caminho
N6 Chegada < 1° N6 do Caminho ¢
Retira 1° N6 do Caminho
I Executa
"l | Navegagdo | [

i

Figura 4.3 - Supervisor de Navegacao em Cadeia Fechada
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Capitulo 5

Aplicacao ao Futebol Robdtico

O ambiente do futebol robédtico é constituido por um campo de futebol com cerca de
10% da drea dum campo de futebol de 11, duas balizas coloridas, uma bola colorida e
duas equipas de robots, sendo o principal objectivo num jogo conseguir derrotar a equipa
adversaria marcando mais golos que esta. A Navegacao Topoldgica pode inserir-se no
futebol de varias perspectivas. A perspectiva abordada neste trabalho consiste, todavia,
em ter uma navegacao mais global, a qual sera usada em conjunto com outros tipos de
navegacgao, mais locais, de forma a atingir os fins pretendidos. Neste capitulo apresentam-
se os varios algoritmos anteriormente descritos, aplicados, segundo esta perspectiva, ao
Futebol Robdtico, bem como diversas experiéncias com o objectivo de avaliar diferentes
parametrizacoes dos referidos algoritmos e o seu impacto na qualidade da navegacao.

Como ferramenta de desenvolvimento e teste do projecto, foi desenvolvido um simu-
lador no Matlab© (ver Anexo . Dado que neste trabalho as imagens usadas corres-
pondem a imagens da camara da frente dum robot da equipa ISocRob, o simulador foi
ajustado com os parametros das camaras usadas nos robots reais. Foi ainda introduzido
ruido do tipo sal e pimenta [10] para tornar a geracao de imagens mais real. O nivel de
ruido utilizado foi de 12%, o que significa que em cada imagem 12% dos pizels tém a cor
errada.

Para melhor perceber a ligacao entre os véarios componentes da navegacgao topologica
(aplicada ao futebol robético), criou-se o fluxograma apresentado no Anexo @

5.1 Mapa Topoldgico

5.1.1 Definicao

De acordo com o descrito no Capitulo [3 o primeiro passo no desenvolvimento do método
consiste em elaborar o mapa topoldgico, definindo os nds e as transigoes do respectivo
grafo. Na perspectiva mencionada, procurou-se definir um grafo em que os nés estivessem
associados a varias zonas relevantes do campo e em que a navegacao entre os nos fosse
feita recorrendo a objectos do campo estaticos e de facil deteccao.

As regides associadas a cada né foram definidas recorrendo a posicao relativa das
balizas em relagao aos robots, segundo a descricao apresentada na Tabela A posicao
relativa da baliza é definida pela coordenada horizontal do centro da parte visivel na
imagem, pelo que pode ser especificada em termos de percentagem da largura da imagem.
Se o valor dessa coordenada for 0, a baliza encontra-se no extremo esquerdo da imagem,
enquanto que se for 1 (largura da imagem), encontra-se no extremo direito da imagem.
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’ No ‘ Cor ‘ Posicao da baliza | Descrigao ‘
Near Blue Goal Left (A baliza
NBGL Azul 0.25 azul é visivel a esquerda do robot
e estd perto deste).

Near Blue Goal Right (A baliza
NBGR Azul 0.75 azul é visivel a direita do robot e
estd perto deste).

Far Blue Goal (A baliza azul é
visivel e estd longe do robot).
Near Yellow Goal Left (A baliza
NYGL | Amarelo 0.25 amarela ¢ visivel a esquerda do ro-
bot e esta perto deste).

Near Yellow Goal Right (A baliza
NYGR | Amarelo 0.75 amarela é visivel a direita do ro-
bot e estd perto deste).

Far Yellow Goal (A baliza ama-

FBG Azul 0.50

FYG Amarelo 0.50 rela é visivel e esta longe do ro-
bot).

NOGI | (nenhuma) 0 ]\'fo/ Goal 1 (Caso 1 em que nao ¢
visivel nenhuma baliza).

NOG2 | (nenhuma) 0 ]\'fo/ Goal 2 (Caso 2 em que nao ¢
visivel nenhuma baliza).

NOG3 | (nenhuma) 0 ]\'fo/ Goal 3 (Caso 3 em que nao ¢
visivel nenhuma baliza).

NOG4 | (nenhuma) 0 No Goal 4 (Caso 4 em que nao é

visivel nenhuma baliza).

Tabela 5.1 - Descricao dos nos

Estando os nés identificados, definiram-se as transi¢oes necessarias para poder navegar
entre os varios nés. Procurou-se, no entanto, definir um ntimero bésico de transi¢oes que
possibilitasse uma grande navegabilidade. Tendo por base os 4 principais movimentos do
robot, definiram-se 5 transi¢oes cuja descricao se encontra na Tabela [5.2|

Usando estas transi¢oes para ligar os nos definidos anteriormente construiu-se o grafo
representado na Figura [5.1} Da andlise deste grafo percebe-se que o robot é capaz de
realizar uma grande quantidade de movimentos, usando apenas 10 nds e 5 transicoes
bésicas. Embora possa nao estar ainda muito claro quais as regioes definidas por cada
no, ao longo do presente capitulo serao fornecidos outros detalhes que irao clarificar esta
questao.

O ficheiro de texto elaborado com a descricao do grafo usando o método apresentado
no Capitulo [3] estd presente no Anexo [B]

5.1.2 Associacao de Imagens aos Noés

Uma vez definidos os nds, torna-se importante desenvolver métodos para associar ima-
gens com determinadas caracteristicas a determinados nés. Conforme se assinalou no
Capitulo [2] cada né fica identificado recorrendo a um conjunto de imagens a ele associ-
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Transigao ‘ Custo ‘ Vel. Linear | Vel. Angular ‘

Movimento

T 1 0.0 -0.7 rotate right (Rodar para a direita).
rl 1 0.0 0.7 rotate left (Rodar para a esquerda).
move forward goal right (Movimentar-
mfgr 1 0.5 0.0 se em frente mantendo a baliza visivel
do seu lado direito).
move forward goal left (Movimentar-se
mfgl 1 0.5 0.0 em frente mantendo a baliza visivel do
seu lado esquerdo).
move backward (Movimentar-se para
mb 1 0.5 0.0 trds mantendo a baliza visivel ao cen-
tro).

Tabela 5.2 - Descricao das transicoes

adas. Torna-se, assim, necessario desenvolver algoritmos que sejam capazes de associar
cada imagem a um no especifico.

A descricao dos nos esbocada na secgao anterior indicia o modo de associar imagens
aos grupos. Usando a cor das balizas, é possivel determinar o centro de massa das mesmas
na imagem, a altura (em pizels) e a drea visivel na imagem em pizels (veja-se a Figura
. O centro de massa é usado para decidir em que lado (esquerdo ou direito, dentro
dos limites da imagem) se encontra a baliza, enquanto que a altura e a drea sao usados
para determinar se a baliza se encontra perto, longe ou fora do alcance visual do robot.
Estas trés caracteristicas adequam-se perfeitamente a definicao dos nés feita na Tabela
b1l

Com esta descrigao torna-se ébvio que nao ha distingao na classificacao entre os varios
noés onde a baliza nao é visivel (NOG1, NOG2, NOG3 e NOG/). Nao obstante, é possivel
navegar para um NOG especifico dado que o grafo é deterministico e podem ser gerados
caminhos que levem ao n6 pretendido, mesmo que seja um NOG. Esta similaridade entre
os n6s NOG também nao é muito relevante, tendo em conta que os nos onde as baliza nao
sao visiveis nao sao especialmente relevantes para o comportamento do robot no ambito
do futebol robdtico.

Mesmo usando as caracteristicas da baliza definidas anteriormente, nao é necessario
qualquer conhecimento das grandezas reais da baliza. No caso deste trabalho, os limiares
de decisao entre as regioes podem sempre ser obtidos com base em imagens de locais
especificos do campo. Por exemplo, para determinar a altura (um dos parametros usados
para distinguir entre estar perto ou longe duma baliza) que define o limiar entre a regiao,
usou-se a altura da baliza detectada numa imagem capturada com o robot no meio campo.
Definiu-se, deste modo, que o limiar de decisao entre estar perto e estar longe da baliza
se identifica com a linha do meio campo.

5.1.3 Extraccao de Dados

Tendo desenvolvido as fungoes para associar imagens a determinados nés (também de-
signados por grupos), ha que descrever os grupos recorrendo as técnicas de extraccao de
dados descritas no Capitulo [2]
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Figura 5.1 - Mapa Topoldgico para Futebol Robdtico

Usando os dois algoritmos descritos anteriormente, o KL e o MKL, procedeu-se a
extraccao dos dados. A abordagem usada consistiu em construir um conjunto de imagens
retiradas em varias posturas no campo, uniformemente distribuidas ao longo de x, y e 6.
Na Figura [5.3| estao ilustradas as posturas onde foram adquiridas as imagens de treino
no caso do espagamento entre posicoes ser de 1m em x e em y e de 45° em 6, num campo
com 5m de largura e 10m comprimento.

Agrupou-se, entao, cada uma das imagens geradas ao longo da grelha especificada, de
acordo com o modo indicado na sec¢ao anterior (apresenta-se no Capitulo |§] uma tabela
de frequéncias das imagens por grupo, indicando o nimero de imagens atribuidas a cada
nd). Aos conjuntos de imagens assim definidos, aplicaram-se os métodos KL e o MKL,
gerando o espago principal (ou espagos principais no caso do MKL):

KL: Gerou-se um espaco principal usando todas as imagens capturadas, guardando as
projeccoes nesse espaco principal de cada uma delas. A projeccao de cada imagem
foi associada ao grupo em que a imagem se insere. O conjunto de projeccoes de cada
grupo foi guardado de forma a ser possivel, em tempo-real, classificar as imagens
que vao sendo adquiridas.

24



Figura 5.2 - Caracteristicas da baliza na imagem

Figura 5.3 - Posturas onde sao adquiridas as imagens de treino

MKTL: Para cada né, pegou-se no respectivo conjunto de imagens e gerou-se o espago
principal por elas criado. Foram gerados 7 espagos principais (ter em conta que
para o NOGI1, NOG2, NOG3 e NOGJ4 o conjunto de imagens associado é o mesmo,
logo o espago principal gerado é o mesmo).

Para determinar o nimero de valores préprios a usar para gerar cada espago princi-
pal, obtiveram-se primeiro todos os valores proprios para cada espago e seleccionou-se o
nimero de valores préprios de modo que o erro quadratico médio de reconstrucao (em
percentagem) fosse inferior a 20

No Capitulo[f] apresentam-se os gréaficos da evolugao do niimero de valores préprios em
fungao do erro quadratico médio de reconstrugao percentual (£), para o caso do método
KL, indicando o nimero de valores préprios no caso de £ ser igual a 20% e 40%. Mos-
tra-se ainda um grafico com a fungao inversa, mas obtida de forma experimental através
do céalculo, para um conjunto de 1000 posturas aleatoérias, do erro quadratico médio
de reconstrucao em casos com valores préprios diferentes. Em relagdo ao método MKL,
apresenta-se para cada um dos espacos principais associados a cada nd, o nimero minimo
de valores proprios necessarios para que ¢ seja inferior a 20%.

Para ter uma ideia visual do efeito da expansao KL sobre uma imagem, foram usadas

duas imagens distintas, uma de treino (usada para gerar o espago) e outra de teste
(nao pertencendo ao conjunto de imagens de treino) e, no Capitulo |§|7 sao apresentadas

25



as reconstrugoes de ambas as imagens, depois de terem sido projectadas em 4 espacos
principais. Estes espacos foram obtidos usando 10, 25, 40 e 55 valores proprios.

5.2 Localizacao e Navegacao

Tendo todo o conhecimento a priori, definem-se agora os métodos usados em tempo de
execugao.

As imagens foram tratadas usando os métodos definidos nos capitulos anteriores,
resultando na localizacao do robot num né do mapa topoldgico. A localizagao foi imple-
mentada usando os dois métodos enunciados, o KL e o MKL, sendo a sua implementacao
algo diferente. No Capitulo é feito um estudo da aplicagao destes dois métodos, pelo
que agora se retrata a sua implementacao ao caso do Futebol Robdtico, segundo o mapa
topoldgico definido na seccao anterior.

No caso do método KL, determina-se a distancia da projeccao da imagem capturada
em tempo de execugao as projeccoes de todas as imagens capturadas a priori (para gerar
as imagens para os nos usou-se a mesma grelha de posturas que se usou para as imagens
de treino). A menor das distancias determina qual das imagens capturadas a priori esta
mais perto da imagem capturada no momento, pelo que o né onde se vai localizar o robot
serd o n6 ao qual estd associada a imagem capturada a priori.

Para minimizar o erro de localizagao, em vez de usar a imagem mais proxima, recorreu-
-se ao método dos k-vizinhos mais prorimos. Deste modo, a localizagao do robot nao se
baseia apenas numa distancia, numa imagem, mas sim nas k imagens mais prorimas,
sendo atribuido o né mais frequente entre elas.

No caso do método MKL a localizacao foi feita de modo diferente, determinando o
espago principal (nd) mais préximo da imagem capturada pelo robot (ver Capitulo .

No Capitulo [6] apresenta-se uma tabela com a comparac¢ao do custo temporal dos
varios métodos. Compara-se o tempo de processamento do método KL usando ntimero
de vizinhos e métricas diferentes (ver os parametros usados na Tabela com o tempo
de processamento do método MKL, na classificacao dum conjunto de 10, 20 e 40 posturas
diferentes.

\ Meétrica ‘

k

1 | Euclidiana
1 | Ponderada
5

5

Euclidiana
Ponderada
10 | Euclidiana
10 | Ponderada

Tabela 5.3 - Parametros usados para testar a localizacao com o método KL

No Anexo [C] apresentam-se ainda os graficos com o resultado da localiza¢ao usando o
método MKL e o método KL (associado ao método dos k-vizinhos mais préximos), para
as situagoes descritas na Tabela |[5.4] e usando os valores de k£ e as métricas sintetizados
na Tabela [5.3] Para cada situagao, uma das variaveis foi fixa e as outras variadas em
intervalos do valor especificado.
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X Y S}
Situacao 1 Fixo, x = 3m Variavel, Ay = 0.2m | Variavel, A0 = 6°
Situagao 2 | Variavel, Ax = 0.2m Fixo, y = 0m Variavel, Af = 6°
Situagao 3 | Variavel, Ax = 0.2m | Variavel, Ay = 0.2m | Fixo, § = 138°

Tabela 5.4 - Posturas usadas para testar a localizagao.

Para tentar obter ainda melhores resultados na localizagao em tempo de execucao,
integrou-se no sistema o filtro descrito em [4.1] de modo a eliminar o efeito de localizagoes
esporadicas erradas que poderiam aparecer durante o movimento do robot.

Depois de localizado, o robot, para navegar, apenas precisa de saber qual o caminho
a seguir e qual a transicao que deve executar.

Tal como indicado no Capitulo [4.1] foi implementado um algoritmo de procura em
grafos para gerar o caminho entre o n6 onde se localizou o robot e o n6 onde se pretende
chegar (né objectivo). Dada a forma usada para descrever o grafo, é bastante simples
alterar os custos associados as transicoes, variando estes entre a procura de custo uniforme
e a procura em largura, no caso em que os custos sao todos iguais (ver Capitulo 4.1} para
mais detalhes). No Capitulo@ apresenta-se um caso comparativo do resultado do caminho
encontrado, usando a procura em largura e a procura de custo uniforme, na qual os custos
das transicoes utilizados foram os definidos na Tabela [5.5

Procura em largura | Procura de custo uniforme
rr 1 2
rl 1 2
mfgr 1 1
mfgl 1 1
mb 1 2

Tabela 5.5 - Custos usados para comparar os métodos de procura.

Uma vez implementado o método de navegacao, torna-se imprescindivel efectuar al-
guns testes com todos os blocos a funcionar. Assim, apds testar os comportamentos
individuais de cada mdédulo do sistema, é possivel obter um visao geral do seu desempe-
nho executando-os em conjunto.

Uma das questoes sobre a qual era importante mostrar resultados é a das falhas na
execucao dum caminho em tempo real. Para apresentar resultados sobre esta matéria,
desenhou-se um supervisor de objectivos que verifica, em cada momento, se o robot ji
atingiu o objectivo proposto (o Nd Final pretendido) e, se for o caso, lhe atribui um
novo objectivo, escolhido aleatoriamente do conjunto de nés existentes. Deste modo, foi
possivel deixar o robot a navegar durante um tempo consideravel e contabilizar o numero
de falhas por caminho (em percentagem) através de:

Ng(i, ]
Falhas; ; = Neliod) 109 (5.1)
NC(Zvj)
onde Ng(i,j) é o nimero de falhas entre o né i e 0 16 j e N¢(i,j) é o nimero de vezes
que foi executado o caminho entre o né ¢ e o no j.
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Note-se que s6 foram calculadas as percentagens para caminhos entre nds consecuti-
vos, pois todos os outros casos sao compostos por estes.

De forma a apresentar o resultado da aplicacdo do método na sua totalidade, foi
executado o simulador em inimeras situacoes distintas, mostrando-se o resultado desses
ensaios no Capitulo [6]

Realizou-se ainda um teste para demonstrar a flexibilidade do método desenvolvido.
Este consistiu em atribuir um conjunto de objectivos, mas definindo um novo limiar entre
0s nos perto da baliza e o no6 longe da baliza, para cada cor, na zona central de cada metade
do campo.
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Capitulo 6

Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos no estudo experimental descrito
no Capitulo [5l Tal como indicado anteriormente, todos os resultados foram obtidos em
Matlab\Y, usando o simulador desenvolvido.

6.1 Mapa Topolégico

Seguindo a ordem utilizada no capitulo anterior, apresenta-se de seguida uma tabela com
a frequéncia de associacao das imagens de treino aos nés. Esta associacao foi feita usando
as fungoes de processamento de imagem desenvolvidas para o efeito.

No N° Imagens | Em percentagem
NBGL 35 6.6
NBGR 39 74
FBG 56 10.6
NYGL 35 6.6
NYGR 39 74
FYG 56 10.6
NOG 268 50.8

| Total | 528 \ 100 |

Tabela 6.1 - Frequéncia da associacao das imagens de treino aos nos

Dado que as balizas ocupam um pequeno espaco na area do campo, é natural que
mais de 50% das imagens aparecam associadas ao né em que nenhuma baliza é visivel.
De notar ainda que os nimeros de imagens obtidas longe da baliza e perto da baliza sao
semelhantes, para cada cor, dado que a linha de transi¢ao entre as respectivas regioes
é sobre o meio-campo. Obviamente que estas afirmacoes sé fazem sentido devido ao
espacamento uniforme usado para capturar as imagens de treino.

Os resultados seguintes dizem respeito a relagao entre o erro quadratico médio de
reconstrugao e numero de valores préprios para o método KL. Na Figura [6.1] apresenta-
-se o grafico com o nimero de valores proprios em funcao do erro quadratico médio de
reconstrucao, em percentagem.
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Figura 6.1 - Evolucao do ntimero de valores préprios em funcao do erro quadratico
médio de reconstrugao

Tal como seria de esperar existe um conjunto de valores préprios com grande peso,
permitindo que, com apenas 22 valores proprios, se tenha conseguido atingir o limiar de
erro de 20%.

No grafico da Figura [6.2] compara-se o erro quadratico médio de reconstrugao, como
funcao do numero de valores proprios, em duas situagoes distintas. Numa a curva foi
obtida experimentalmente, enquanto que na outra a curva corresponde ao erro esperado
usando apenas imagens do conjunto de treino.

90 T

T
+ Conjunto de Teste
—— Conjunto de Treino

80

o -3 ~
S S =)

Erro Quadratico Médio (Percentagem)
N
S

20

I I I
0 10 20 30 40 50 60
Numero de Valores Proprios

0 L L

Figura 6.2 - Evolugao do erro quadratico médio de reconstrugao em fungao do niimero
de valores préprios (Conjuntos de treino vs teste)

O resultado patente na Figura[6.2] é bastante interessante ja que, & parte um factor
de escala, a evolucao das duas curvas é bastante semelhante. Tal deve-se ao facto do erro
quadratico médio de reconstrucao ser definido para as imagens de treino, no espaco criado
usando essas mesmas imagens. No caso das imagens capturadas em posturas aleatérias
no campo, a maior parte (se nao todas) nao coincide com as imagens de treino. Assim
sendo, esta-se a reconstruir imagens usando um espaco do qual estas poderao nao fazer
parte. Desta forma, o erro tem sempre que ser superior ao erro obtido quando usadas as
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imagens de treino.

Apresentam-se agora os resultados em relacao ao nimero de valores préprios para o
método MKL. A Tabela[6.2] contém o nimero de imagens associado a cada né, o nimero
de valores proéprios (para o caso em que & = 20%) e a razao entre o nimero de valores
préprios e o nimero de imagens.

N6 N° Valores Préprios | N° Imagens | A/ N,
NBGL 7 35 0.20
NBGR 4 39 0.10

FBG 16 56 0.26
NYGL 8 35 0.23
NYGR 5 39 0.13
FYG 15 56 0.27
NOG 8 268 0.03

Tabela 6.2 - Niimero de valores proprios no caso do método MKL

De notar, que apesar de o nimero de imagens associadas ao n6 NOG ser elevado, o
niumero de valores proprios necessarios para que o erro quadratico médio de reconstrucao
seja 20% é bastante baixo. De facto, este conjunto apresenta a razao entre ntimero de
vectores proprios e niimeros de imagens mais baixa. Este resultado era expectavel neste
caso, uma vez que as imagens associadas ao n6 NOG sdo muito semelhantes (razao pela
qual todos os NOG s sao classificados no NOG).

A situacao mais delicada é a dos ndés em que a baliza estd longe, pois as imagens,
embora sensivelmente parecidas, possuem uma grande variacao na posicao da baliza, le-
vando a que sejam necessarios mais valores proprios para garantir o mesmo erro quadratico
médio de reconstrucao.

Um resultado relevante é a comparacao do nimero de valores proprios necessarios
para cada espaco no caso do método MKL e o nimero de valores préprios no caso do
método KL. Enquanto que com o método MKL o nimero maximo de valores préprios
necessarios é 16, com o método KL sao necessarios 22. Esta diferenca nao é surpreendente
ja que, além do ntumero de imagens para cada espaco ser muito menor no MKL que no
KL, ha ainda que ter em consideracao a grande semelhanca entre as imagens de cada

grupo.
A reconstrucao das imagens apresentadas nas Figuras [6.3] e (imagens de treino e
de teste respectivamente) est4 ilustrada nas Figuras [6.5] e

Em ambos os casos é nitida a melhoria na reconstrugao das imagens com o aumento
do numero de valores préoprios. De notar ainda que esse aumento, sendo significativo
até aos 25 valores préprios, passa depois a ser muito inferior, j& quase nao se notando a
diferenca entre usar 40 ou 55 valores proprios. Apesar de nao ser acentuada a diferenca,
percebe-se que, com 25 valores proprios, a reconstrucao da imagem de treino é melhor
sucedida que a reconstrucao da imagem de teste. Era de esperar este facto, j4 que a
perten ¢a ao conjunto de imagens de treino assegura a partida que, com um erro maior
ou menor, a imagem estara mais proxima do espago principal.
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Figura 6.3 - Imagem de treino usada para  Figura 6.4 - Imagem de teste usada para

reconstrucao. reconstrucao.
(a) 10 Valores Préprios (b) 25 Valores Préprios
(c) 40 Valores Proprios (d) 55 Valores Préprios

Figura 6.5 - Reconstrucao de uma imagem de treino.
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a) 10 Valores Proprios (b) 25 Valores Préprios

(c) 40 Valores Proprios (d) 55 Valores Préprios

Figura 6.6 - Reconstrugao de uma imagem de teste.

6.2 Localizagcao e Navegacgao

Na Tabela apresentam-se os tempos de processamento da localizacao, usando ambos
os métodos e variando também os diferentes parametros na localizagao.

, L Numero de posturas | Tempo Médio de
Métodos | k | Métrica 10 20 40 Classificacio

1 Eucl. 1.28 2.56 5.20 0.129

1 Pond. 1.55 3.06 6.13 0.153

KL 5 Eucl. 1.41 2.81 5.64 0.141

5 Pond. 1.72 3.34 6.70 0.169

10 Eucl. 1.64 3.15 6.31 0.160

10 | Pond. 1.83 3.67 7.31 0.183

| MKL | 706 | 14.08 | 28.17 | 0.705 |

Tabela 6.3 - Custo temporal (em s) dos métodos (com varia¢ao de parametros)

Da analise da tabela podem ser extraidas, para o método KL, algumas dependéncias
dos parametros. Assim, pode dizer-se que o tempo de classificagao cresce com o aumento
de k, o que era previsivel, ja que essa variacao acarreta um aumento na computagao
(ordenagao do vector com os k-vizinhos mais prérimos em cada iteragao). Quanto &
dependéncia da métrica usada, é natural que a métrica euclidiana seja menos pesada,
pois nao envolve a multiplicagao por uma matriz, no calculo da distancia.

Efectuando, ainda, uma comparacao com a classificacao com recurso ao MKL, é bas-
tante nitida a diferenga no tempo de computacao necessario entre os dois métodos. Resta,
desse modo, verificar os resultados da classificacao em si, de forma a saber se os algorit-
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mos mais pesados justificam o consumo temporal que apresentam.

Para poder fazer um boa opg¢ao na escolha de um método de localizacao foram reali-
zadas localizagoes recorrendo, para os varios parametros, aos valores indicados na Tabela
para cada uma das situagoes definidas na Tabela[5.4 Dada a dimenséao dos resultados,
optou-se por apresentar os graficos com os resultados da localizagao no Anexo [C|

Comparando, para os varios valores de k, o resultado da classificagao com base no
método KL e a métrica euclidiana, retira-se imediatamente que, para & = 1, ha mais
localizacoes erradas que nos outros casos. As situacoes em que k = 5 e em que k = 10
sao mais semelhantes, mas, no entanto, para k = 10 o limiar entre as regices de decisao
torna-se menos claro, tornando a localizagao especialmente dificil nestes casos.

No caso em que se usa a distancia ponderada, também facilmente se infere que o pior
caso corresponde a k£ = 1, em que ocorrem muitas falsas localizagoes. Nesta situacao
torna-se mais dificil concluir qual dos casos, & = 5 ou k = 10, é o melhor, pois sao
bastante parecidos. Apesar disso, através de uma andlise mais detalhada e visualizando os
resultados da localizacao noutras posturas, pode igualmente concluir-se que os resultados
parecem ser melhores para k = 5.

Quanto a classificacao baseada no MKL, verificou-se que o método funciona bem para
lidar com falsos positivos, embora, por outro lado, as classes obtidas nao correspondam
ao que seria de desejar para esta aplicacao.

Na Tabela resume-se a qualidade dos resultados em termos de sucesso na loca-
lizacao e em termos de custos computacionais. A conclusao final é que o método KL
associado aos k-vizinhos mais proximos, com k = 5, e usando a métrica euclidiana sera o
melhor a integrar neste trabalho.

Método Localizagao | Tempo/Recursos
KL, eucl., k=5 +-+ +++
KL, pond., k=5 +-+ ++
MKL + -

Tabela 6.4 - Comparacao dos métodos de localizacao

Antes de apresentar todo o sistema em funcionamento, mostram-se ainda resultados
referentes a navegacao. Assim, na Figura [6.7 estd indicado o caminho gerado entre o né
FBG e o n6 FYG utilizando os custos indicados na Tabela [5.5

O caminho denominado 1 corresponde ao caminho gerado pela procura em largura.
Dado que nesta procura os custos sao os mesmos, e sabendo que a primeira transicao que
se guarda em cada né (caso exista) é 77, a procura tem tendéncia a gerar os caminhos que
comegam por rodar a direita, como se pode ver. As restantes opgoes feitas pela procura
sao 6bvias, tendo em conta que os custos sao iguais para qualquer transicao. No caso da
procura de custo uniforme, como se deu um custo inferior aos movimentos para a frente,
a procura gerou um caminho em que optou por uma transicao desse tipo, em lugar de
uma em que se deslocasse para tras.

6.3 Analise Global da Implementacao

Quanto a aplicacao global do método ao problema em questao, tentou-se apresentar re-
sultados descritivos das situagoes possiveis e do geral comportamento do método.
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Figura 6.7 - Caminho gerado pela procura em largura (1) vs caminho gerado pela
procura de custo uniforme (2).

O resultado da percentagem das falhas detectadas através do teste descrito em é
apresentado na Tabela [6.5]

NBGL

NBGR

NYGL

NYGR

FYG

NOG1

NOG2

NOG3

NOG4

NBGL

0

58

NBGR

29

44

FBG

19

0

55

62

NYGL

25

15

NYGR

20

FYG

10

20

63

56

NOG1

15

27

NOG2

20

63

NOG3

50

25

NOG4

50

0

No teste foram realizadas 386 transicoes, o que significa que cada transicao foi reali-
zada 14.3 vezes, em média. Analisando a tabela, percebe-se que o ntimero de falhas mais
elevado aconteceu sempre que ha um NOG envolvido, quer este seja um nd de partida
ou um né de chegada. Isto deve-se ao facto de as transicoes dos, ou para os, NOGs cor-
responderem a situacoes em que a baliza a aparece, ou desaparece, do alcance visual do
robot. Ora, nos graficos de localizacao, pode ver-se que estas posturas (posturas em que
aparece apenas um pouco de um dos lados) correspondem a limiares de decisao ruidosos,

Tabela 6.5 - Percentagem de Falhas nas transigoes entre nds

35




ou seja, menos claros. Apos sair da zona de limiar, o robot tem muito menos problemas,
tendo-se inclusivamente, observado diversos casos em que nao houve falhas.

De salientar ainda que, mesmo nos casos com bastantes falhas, o robot conseguiu sem-
pre atingir o seu objectivo final, o que parece constituir um bom indicador da robustez
do método desenvolvido.

Sao apresentadas de seguida trés situagoes: uma em que o robot percorre o caminho
do né inicial até ao né objectivo sem problemas; uma outra em que lhe é fornecido um
plano mais elaborado, com varios objectivos; e uma ultima na qual o robot entra numa
situacao de liwe lock.

Exemplo 1: Nesta situacao o robot partiu do né NYGL, na postura de x = —3.5m,
y = 1.Tm e 6 = 206°, tendo como objectivo o n6 NBGL e gerou o seguinte caminho:

NYGL — rr NOG3s — rr FBG — mfgl NBGL

Este foi executado sem falhas nas transigoes, estando a trajectoria real correspon-
dente evidenciada na Figura[6.8] Nela, a trajectéria do robot é indicada a cinzento
escuro, as transigoes efectuadas com sucesso (correspondentes a localizagbes no
né esperado) com triangulos verdes e os locais onde foi gerado um novo caminho
(tanto por falha na execuc¢ao de uma transi¢do como por recepgao de um novo objec-
tivo) com triangulos cor-de-laranja, ambos orientados segundo a trajectéria. Estas
ocorréncias estao relacionadas com o fluxograma da Figura [£.3] que foi utilizado
como supervisor de navegacao.

Figura 6.8 - Resultado de Navegacao Topoldgica numa situacao simples e bem sucedida.

De notar que, apesar do robot ter parado na zona do meio-campo, esta encontra-se
no limiar do né NBGL, tal como foi definido pelo conjunto de treino.

Exemplo 2: Neste caso, mais elaborado, foi fornecido ao robot um conjunto de objecti-
vos a atingir. Sempre que o robot atingia um objectivo proposto, automaticamente
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passava a perseguir o objectivo seguinte (ver a implementagao do Gerador de Planos
em [A.1]). De notar que nao existe nenhuma obrigatoriedade para que isto aconteca.
O supervisor podera decidir que o robot deve abandonar o objectivo actual antes
de o ter atingido, se essa for a funcao pretendida.

Desta forma, forneceu-se ao robot o conjunto de objectivos { FY G, NYGL, NOG1,
NBGL,NYGR} e atribuiu-se-lhe a postura inicial x = 4.1m, y = —0.Tm e 0 =
278°. Este comegou por procurar atingir o objectivo F'YG, depois de se ter localizado
em NOGI. Foi, entao, gerado o caminho:

Ci: NOGy —rlFYG

Durante a transi¢ao o robot localizou-se, no entanto, em NBGL, pelo que surgiu a
necessidade de gerar um novo caminho. De realcar que, na realidade, a primeira
localizacao num né do tipo NOG é ambigua, pois todos os nds sao descritos da
mesma forma e s6 sao distinguiveis pela andlise do passado:

Cy: NBGL —rr NOGy — rr FYG

A execucao de Cy decorreu sem erros e, apos ter atingido F'YG, o robot passou a
deslocar-se para NYGL (segundo Nd Objectivo especificado inicialmente), pelo que
foi gerado um novo caminho:

Cs: FYG—-mfgl NYGL

Apo6s ter atingido NYGL, o novo objectivo passou a ser NOGI e foi igualmente
gerado um novo caminho:

Cy: NYGL —-mbFYG — rr NOG,

Na execucao da transigao rr o robot localizou-se, todavia, em NYGL, pelo que foi
gerado um novo caminho C5 = C}. Desta vez o caminho executou-se, no entanto,
sem problemas. Apdés cumprido o 3° objectivo, passou para o 4°, NBGL, para o
qual se gerou Cg, cuja execucao decorreu também sem problemas.

Ce¢: NOG, —rr NBGR — rr NBGL

Uma vez atingido o peniltimo objectivo, NBGL, foi gerado o caminho C7, a fim de
alcancar o tltimo objectivo, NYGR. A execucao deste tltimo caminho decorreu de
novo sem problemas.

C7: NBGL —rr NOGy - rr FYG — mfgr NYGR

Ao todo, foram atribuidos 5 objectivos e gerados 7 caminhos, sendo os 2 caminhos
excedentes correspondentes a situagoes de excepcao.

A trajectéria pode ser analisada na Figura [6.9] cujas marcas tém o mesmo signi-
ficado que na Figura Para clarificagao estao ainda indicados na Figura[6.9] os
caminhos apresentados anteriormente, nas posturas onde foram gerados.
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Figura 6.9 - Resultado de Navegacao Topologica numa situagao multi-objectivo.

Exemplo 3: No tltimo exemplo, o robot foi colocado na postura x = 0.5m, y = —2.4m
e 6 = 52° tendo-se localizado no n6 NBGR e tendo como objectivo o n6 FYG.
Desta forma, o caminho gerado foi:

Cy: NBGR —rINOGy —-rlFYG

No entanto, na execucao da 1* transicao o robot localizou-se em FBG. Esta situacao,
nao esperada, levou a que fosse gerado um novo caminho para o né objectivo:

Cy: FBG —-rrNOGy —rr NYGR —- mbFYG

Na execucao da 1* transicao voltou a suceder uma situagao a partida nao prevista
e o robot voltou a localizar-se em NBGR, o que conduziu a uma nova geragao de
(1. Assim, o robot permaneceria neste ciclo até que uma das primeiras transicoes,
tanto em C7 como em (5, fosse efectuada com sucesso.

O grafico de trajectoria para esta situacao especifica esta representado na Figura

6.10

A fim de testar a flexibilidade do algoritmo, alterou-se a regiao de decisao entre os
nés perto da baliza e os nés longe da baliza do metade do campo para !/, do campo, para
ambos os lados. Deste modo, os nos correspondentes a zonas perto da baliza passaram
a ter regioes menores e cujos limites eram ainda bastante perto da baliza. Testou-se o
comportamento do robot com este novo mapa topoldgico para os mesmos objectivos e
postura inicial do Exemplo 2, obtendo-se o resultado apresentado na Figura [6.11]

Tal resultado foi bastante interessante, revelando as capacidades do método desen-
volvido. Em termos de execucao de caminhos, o resultado foi semelhante ao obtido no
Exemplo 2, sendo, todavia, de apontar as seguintes diferencas:

1. O caminho C} foi percorrido sem falhas, tornando desnecessaria a geracao de Cs;
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Figura 6.10 - Resultado de Navegacao Topoldgica numa situacao de live lock.

2. Durante a execugao do caminho Cj (neste caso foi o 5° caminho a ser executado),
no decorrer da transicao rr para atingir o n6 NBGR, o robot localizou-se no né
FBG, gerando um novo caminho: FFBG — mfgl NBGL.

De referir que a segunda diferenca aconteceu devido ao facto de o grafo ter sido
inicialmente pensado com base na previsao de que as zonas associadas aos nos perto
da baliza e longe da baliza se separariam na zona central do campo. Dado que, nesta
situacao, se alteraram as zonas associadas a cada né mas nao se alterou o grafo, surgiram
algumas diferencas, como é exemplo a situacao em que o robot se localizou num né
perto da baliza e depois se movimentou para o né longe da baliza associado a baliza da
mesma cor, ficando ainda relativamente perto dessa baliza (o limiar estd no centro da
metade do campo correspondente). Para, de seguida, o robot atingir um dos nés perto da
baliza oposta, bastou descrever um movimento de rotacao, de acordo com o grafo actual.
Contudo, ao efectuar esta operacao, o robot localizou-se num né longe da baliza, o que
nao era expectavel pela andlise do grafo.

Esta situacao é natural, devido a mudanga das regioes associadas aos nos do grafo, pelo
que se deve verificar se este continua a ser aplicdvel. Neste caso nao houve problemas,
pois o método consegue superar esta falha; mas noutros casos, todavia, as falhas nas
transicoes definidas poderiam tornar o grafo impraticavel.
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Figura 6.11 - Resultado de Navegacao Topolégica com um Mapa Topoldgico diferente.
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Capitulo 7

Conclusoes

Foi apresentada uma abordagem diferente a navegacao num ambiente de Futebol Robético,
baseada em consideragoes qualitativas. O sistema implementado retém informagao do am-
biente na forma de um Mapa Topolégico, utilizando técnicas de Anélise de Componentes
Principais. Para efectuar a localizacao no referido Mapa, implementaram-se métodos de
classificacao de dados, sendo o resultado destes usado para gerar caminhos no Mapa,
através de algoritmos de procura em grafos. Sao ainda usadas caracteristicas geométricas
simples do mundo para executar os referidos caminhos.

A extraccao de dados, efectuada sobre um conjunto de imagens de um campo de
futebol robdtico virtual, foi aplicada com éxito através da utilizagao do método de Anélise
de Componentes Principais, também designado por expansao de Karhunen-Loeve. Este
tira partido do facto de as imagens capturadas num determinado ambiente apresentarem
muitas caracteristicas comuns, ou seja, estarem bastante correlacionadas.

Verificou-se que, apos aplicagao da expansao de KL a um conjunto de 528 imagens, um
ntimero bastante pequeno de imagens principais (que constituem uma base para o espago,
designado por espago principal, no qual estao contidas as imagens utilizadas para treino)
é suficiente para representar esse conjunto com uma fiabilidade adequada ao propdsito
deste trabalho.

Para conseguir a descricao dos locais do Mapa Topoldgico, particionou-se um con-
junto de imagens do campo, de forma a agrupar no mesmo sub-conjunto as imagens que
partilhassem certas caracteristicas visuais. Na compressao dos dados de cada um destes
sub-conjuntos, foram utilizados dois procedimentos diferentes. No primeiro, designado
por KL, foi gerado um tnico espaco principal e associadas, a cada local, as projeccoes
das imagens correspondentes sobre esse espaco; no segundo, designado por MKL, foi, por
sua vez, associado um espaco principal a cada local do mapa.

Foi implementada a localizagao no Mapa Topolégico como um processo de classificagao
de padroes, tendo como base as duas formas de representacao do conhecimento apresen-
tados. Para o método KL concluiu-se que a utilizacao dos k-vizinhos mais prorimos
com k # 1 melhorava significativamente a localizacao do robot. A classificagdo associ-
ada ao M KL nao pareceu, ao contrario, melhorar significativamente o desempenho da
localizagao. Além disso, verificou-se que este segundo método requeria um custo com-
putacional bastante mais elevado, podendo torna-lo impraticavel. De uma forma geral,
os métodos de localizacao foram bem sucedidos na classificacao de uma imagem no local
esperado.
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O bloco de navegacao foi implementado recorrendo a algoritmos amplamente usados,
nomeadamente a procura de custo uniforme, sobre um grafo relativamente simples. Desta
forma, foi directa e bastante eficiente a sua integracao no método. Recorreu-se ainda as
caracteristicas geométricas das balizas (objectos de fécil detec¢ao no Futebol Robético),
para navegar ao longo do caminho gerado.

O método desenvolvido provou, em suma, ser aplicavel ao ambiente de Futebol Robético,
no simulador desenvolvido para o efeito, revelando-se eficaz no cumprimento dos objecti-
vos de navegacao. Um dos factores de sucesso do método pode atribuir-se ao facto de as
falhas na execucao de transicoes serem, usualmente, detectadas e corrigidas prontamente.

Apesar dessas indicagoes favoraveis, foi detectado um problema na execucao do método:
este poderia entrar, por vezes, em situacoes de live lock. A introducao de um supervisor
da navegacgao mais elaborado que o utilizado actualmente poderia, contudo, identificar e
corrigir este tipo de situagao. Uma abordagem possivel a implementacao deste supervi-
sor seria a aplicagao de um detector de live lock, através do estudo dos caminhos gerados
ao longo do tempo. Outra abordagem, porventura mais interessante, seria a utilizacao
de um algoritmo de aprendizagem, capaz de analisar falhas e sucessos nas transicoes e
alterar os custos das mesmas, de forma a favorecer o uso das melhor sucedidas.

Uma das caracteristicas mais interessantes do método ¢é a possibilidade de permitir a
definicao de varios grafos a serem executados e, inclusive, mudéa-los em tempo real. Um
exemplo tipico é o da implementacao de grafos distintos para um defesa e um atacante.
Esta situacao dinamica pode, ainda, ser bastante vantajosa quando implementada como
um esquema de auxilio a cooperacao no ambiente de futebol robdtico. Pesa neste tltimo
caso o facto de os robots poderem dialogar numa linguagem comum, qualitativa, em que
o mundo onde navegam, o mapa topoldgico, é flexivel e pode adaptar-se as necessidades
de cada situacao.

A implementacao do método de Navegacao Topolégica nos robots da equipa ISocRob
seria o passo a tomar de seguida, tentando migrar o método desenvolvido neste projecto
para a plataforma dos robots.

Para isso, seria necessario garantir que a execucao dos algoritmos associados a Na-
vegacao Topoldgica seria possivel de ser efectuada em tempo real e em paralelo com os
outros modulos da arquitectura de software dos robots.

Um dos factores a ter em conta é o tempo necessario para a execucao completa do
algoritmo. Os testes feitos num Pentium [V mostraram que se porta de forma bastante
rapida. No entanto, apesar de, nos robots reais, o desenvolvimento ser feito em linguagem
C' e nao em Matlab, mesmo assim o método podera nao ser rapido o suficiente para correr
na plataforma actual sem baixar a frequéncia actual de execucao dos algoritmos.

A memoria necessaria para a execucao do método equivale ao niimero de componentes
principais mais a média das imagens de treino (cuja dimensao é idéntica a das imagens).
Para o caso de uma imagem de dimensao [240 x 320], com 3 canais (RGB, por exemplo)
e com uma compressao usando 25 imagens principais, s memoria necessaria é de, aproxi-
madamente, 6Mb, um valor que para o nivel de computacao dos computadores actuais,
¢é aceitavel.

A equipa IScoRob espera actualizar o seu poder de computacao nos tempos préximos,
pelo que, mesmo que, durante a aplicacao do método, se concluisse nao haver poder de
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computacao suficiente, seria certo que o método poderia ser aplicado sem qualquer pro-
blema nas novas plataformas.

A titulo conclusivo, pode afirmar-se que o método de Navegagao Topoldgica apresenta
resultados promissores. No entanto, nao devem ser colocados de parte outros métodos de
navegacao. A melhor pratica consiste em aliar os métodos de navegacao mais classicos
a Navegacao Topoldgica, usando esta ultima num contexto mais global e a navegagao
métrica a um nivel mais local. Aproveita-se assim o melhor dos dois tipos de navegacao,
ou seja, faz-se uma gestao racional das potencialidades especificas de cada um deles.
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Anexo A

Simulador

No decorrer deste projecto foi desenvolvido um Simulador. A importancia deste Simula-
dor proveio da necessidade de:

1. Acelerar o processo de desenvolvimento através do uso de uma ferramenta rapida
de producao de imagens de teste e de verificagao de resultados;

2. Tornar o desenvolvimento independente dos robots, da sua estrutura fisica e do
software. Dado o momento de adaptacao que a equipa SocRob atravessa, evitou-se
deste modo lidar com problemas de implementacao durante a fase de desenvolvi-
mento;

3. Poder obter bastantes resultados, nas mais variadas situacoes e de um modo bas-
tante rapido e necessitando apenas de recorrer para o efeito a um simples compu-
tador.

O Simulador foi desenvolvido em Matlab©, usando como linguagem de modelagao
do mundo real VRML (Virtual Reality Modelling Language). A escolha recaiu sobre esta
linguagem devido a véarios factores:

1. Euma linguagem independente da plataforma de trabalho, podendo nomeadamente
ser usada da mesma forma em Linux e em Windows\Y, o que, no caso presente, se
torna bastante 1util;

2. E uma linguagem poderosa (e no entanto simples), capaz de reproduzir bastante
fielmente as condigoes reais do ambiente (cor, luz, material, etc.);

3. Pode ser facilmente integrada numa pégina interactiva usando JAV AT™™ o que se

revela bastante interessante, tendo em conta o grupo de investigacao onde se insere

este projecto (inclusive foi feita esta integragao);

4. O Matlab© possui uma toolbox de Realidade Virtual que, em conjunto com VRML,
proporciona uma ferramenta de desenvolvimento e de teste com elevada capacidade
e funcionalidade.

A parte do simulador em VRML foi desenvolvida para simular a camara da frente dos
robots. Os parametros usados nesse ambito estao descritos no Capitulo descrevendo-
se no Capitulo o modelo criado em Matlab para simular o robot.
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A.1 Modelo do Matlab

Para poder simular o trabalho no M atlab© desenvolveu-se um modelo em Simulink©.

O modelo desenvolvido integra as funcoes de simulacao do robot, o simulador da
camara e as fungoes desenvolvidas para implementar a navegacao topoldgica. Na Figura
[A.1], pode visualizar-se o modelo criado e os seus blocos principais.

N6 Anterior
N6 Actual

MATLAB

rojecgoes
Function projece

Analisa Imagem Localizagao

Navegagao

N6 Actual

Velocidade Linear

L No Actual N6 Final P{N6 Final

Velocidade Angular
Imagem
Gera Plano Global A
1
z

Adiciona Ruido

Velocidade Linear

Imagem Imagem
comruido original

Imagem

Velocidade Angular

Simulador

Figura A.1 - Modelo de Simulink

Descrevem-se, de seguida, as fungoes realizadas por cada um dos blocos que constituem
o modelo:

Simulador: Este bloco simula o robot, o movimento e a camara frontal. Recebe a ve-
locidade linear e a velocidade angular determinados pelo algoritmo de navegagao
e simula cinematica do robot para determinar a sua postura. Inclui-se ainda a
dinamica dos motores (ndo garantindo no entanto que seja a mesma dinamica dos
motores usados nos robots reais) na simulagdo para obter maior realismo. Deter-
minada a sua postura, este simula a camara da frente e devolve a imagem do robot
capturada nessa mesma postura.

Adiciona ruido: O ruido é adicionado a imagem capturada ao robot, de modo a tornar
a simulagao mais real. O ruido adicionado é do tipo sal e pimenta pois serd o tipo
de ruido adequado a uma imagem capturada por uma camara digital. O nivel de
ruido é especificado em termos de percentagem de pizels.

Analisa Imagem: Este bloco projecta a imagem capturada no espaco principal, gerado
a priori, devolvendo a projecgao calculada.

Localizagao: A localizacao do robot nos locais-chave é realizada neste bloco, sendo nele
que se aplicam os métodos de localizacao descritos ao longo do trabalho.

Navegacao: Os algoritmos descritos anteriormente para efectuar a navegacao do robot
ao longo dos nés (logo no campo real) estdo implementados neste bloco, o qual
recebe o No Actual e o No Final, para gerar o caminho entre estes. Recebe ainda
a imagem actual do robot para ser usada no calculo da velocidade linear e angular
durante a execucao das transicoes, pois, como foi referido no Capitulo |5 além dos
valores das velocidades associados as transigoes, sao usadas ainda as balizas para
fazer seguimento visual de caminho.
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Gera Plano Global: Este bloco gere o No Final que o robot deve atingir. Pode ter
qualquer funcao associada para esse efeito. No decurso do projecto usaram-se duas
funcgoes diferentes:

e Uma em que o utilizador fornece um vector com os nés a serem atingidos,
sendo que, nesse caso, o bloco em questao altera o No Final para o seguinte,
sempre que for atingido o No Final actual;

e Na outra situacao é gerado um novo No Final, sempre que é atingido o No
Final actual.

(Outros): Foram inseridos dois elementos de atraso (correspondentes a um atraso real)
para simular o existente ao longo da malha de realimentagao, inerente a qualquer
sistema do género.

As simulagoes foram efectuadas usando um intervalo de iteracao fixo e processamento
sequencial.

A.2 Simulacao da Camara

Usando o VRML, criou-se um modelo 3D do ambiente do futebol robético, tal como se
apresenta na Figura[A.2] onde se pode se ver, em perspectiva, o campo de futebol.

Figura A.2 - Perspectiva do modelo do campo

Nos robots existem duas camaras, uma no topo do robot, omnidireccional, e uma
outra frontal. No simulador simulou-se a camara frontal, usando para tal as propriedades
desta:

1. Posicao da camara;
2. Pitch da camara;
3. Angulo de visao (vertical).

Na imagem pode observar-se a relacao entre os varios parametros da camara,
onde f é a distancia focal, h é a altura da camara, 6 é o angulo de visao da camara, ¢ a
distancia (horizontal) real do centro da imagem ao robot e b corresponde na imagem a
distancia no mundo = — c.
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Figura A.3 - Parametros da Camara

A posicao da camara é definida a partida pela sua construcao e é conhecida. O pitch
é tal que o centro da imagem corresponde a uma distancia real ao robot pré-determinada.
O angulo de visao ¢é determinado através da seguinte relacao:

6= 2tan" 2 (A1)
f
A distancia focal (f) é calculada durante o processo de calibragao (que é feito apenas
uma vez e nao se altera se nao se alterarem os parametros da camara) como indicado em
[T1]. O parametro b corresponde a altura do CCD. Assim, os valores obtidos foram:

e Posicao da Camara = [ 0.200 0 0.243 } cm
e Pitch = 82.0°

° Angulo de Visao = 54.7°

Dado que o trabalho recorre a imagens segmentadas (embora também possa usar
imagens nao segmentadas), o principal objectivo do simulador para o trabalho é produzir
imagens segmentadas.

Em condic¢oes normais, a segmentacao nao tem, obviamente, a qualidade apresentada,
pelo que o algoritmo teve de ser desenvolvido de modo a ser robusto a essa alteracoes,
aspecto para que o simulador também contribuiu, pois pode-se facilmente introduzir
varios tipos de ruido nas imagens geradas e testar o algoritmo.
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Anexo B

Ficheiro com Descricao do Grafo

Nodes:
Nodes | Goal color | Goal position | Description
1. NBGL blue 0.25 near the blue goal, left from the goal
2. NBGR blue 0.75 near the blue goal, right from the goal
3. FBG blue 0. far from the blue goal
4. NYGL yellow 0.25 near the yellow goal, left from the goal
5. NYGR yellow 0.75 near the yellow goal, right from the goal
6. FYG yellow 0.5 far from the yellow goal, right from the goal
7. NOGl none 0.0 no goal (1)
8. NOG2 none 0.0 no goal (2)
9. NOG3 none 0.0 no goal (3)
10. NOG4 none 0.0 no goal (4)
Transitions:
Transition | Cost | Linear speed [m/s] | Angular speed [rad/s] | Description
1. rr 1 0.0 -0.7 rotate right
2. rl 1 0.0 0.7 rotate Teft
3. mfgr 1 0.5 0.0 move forward using the goal (on the right)
4. mfgl 1 0.5 0.0 move forward using the goal (on the 1e%t)
5. mb 1 -0.5 0.0 move backward using the goal
Graph:
origin | Transition | Destination
NBGL
rr NOG2
rl NBGR
mb FBG
NBGR:
rr NBGL
ril NOG1
mb FBG
FBG:
rr NOG4
ri NOG3
mfgr NBGR
mfgl NBGL
NYGL :
rr NOG3
ri NYGR
mb FYG
NYGR:
rr NYGL
rl NOG4
mb FYG
FYG:
rr NOG1
ri NOG2
mfgr NYGR
mfgl NYGL
NOG1:
rr NBGR
ri FYG
NOG2:
rr FYG
ri NBGL
NOG3:
rr FBG
ri NYGL
NOG4:
rr NYGR
ri FBG

Figura B.1 - Descri¢ao do grafo usado
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Anexo C

Analise Comparativa dos Métodos
de Localizacao (extensao)

Para uma melhor leitura e compreensao do relatério, remeteu-se parte dos resultados das
comparagoes dos métodos de localizacao para este anexo.

As Figuras a sao o resultado da localizacao das posturas referidas na Tabela
[C1] A Figura indica a leitura de um dos graficos, onde os triangulos representam as
orientagoes do robot. De notar que, sendo uma das varaveis um angulo, a superficie que
melhor representaria o grafico seria um cilindro e nao um plano. De facto, é notéria a
continuidade entre os nés (definidos por cores) em 0° e em 360°.

X Y S}
Situacao 1 Fixo, r = 3m Variavel, Ay = 0.2m | Varidavel, Af = 6°
Situacao 2 | Variavel, Ax = 0.2m Fixo, y = 0m Variavel, Af = 6°
Situagao 3 | Variavel, Az = 0.2m | Variavel, Ay = 0.2m | Fixo, § = 138°

Tabela C.1 - Posturas usadas para testar a localizacao.

Nesta zona, uma pequena N NBGL
orientacdo negativa equivale a NBGR
baliza azul do lado esquerdo . FBG

NYGL

NYGR
FYG

111
. NoG

300

2805

Nesta zona, com orientagoes
perto de zero, o robot vé a
baliza azul longe e localiza-se
em FBG

2008 Nas orientagdes perto de
90° e 270° ndo se vé

nenhuma baliza - NOG.

»

Theta

Nesta zona, uma pequena
Perto dos 180° passa-se para orientaggo positiva eql{ivgle a
a baliza amarela o mesmo que baliza azul do lado direito
para a azul perto dos 0°. De
notar a simetria que existe no
grafico.

Figura C.1 - Leitura de um grafico de localizacao.
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Figura C.2 - KL, eucl. e
k =1 para a Situacao 1.

Figura C.3 - KL, eucl. e
k =1 para a Situacao 2.

eesens

Figura C.4 - KL, eucl. e
k =1 para a Situacao 3.

Figura C.5 - KL, pond. e
k =1 para a Situagao 1.

Figura C.6 - KL, pond. e
k =1 para a Situagao 2.

Figura C.7 - KL, pond. e
k =1 para a Situagao 3.

g
zsztstnst‘:yu.5|1.5zz.5 ¥
Figura C.8 - KL, eucl. e Figura C.9 - KL, eucl. e
k = 5 para a Situacao 1. k = 5 para a Situacao 2.
i
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Figura C.11 - KL, pond. e
k =5 para a Situagao 1.

Figura C.10 - KL, eucl. e
k =5 para a Situacao 3.

Figura C.12 - KL, pond. e
k =5 para a Situagao 2.
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Figura C.13 - KL, pond. e
k =5 para a Situagao 3.



Figura C.14 - KL, eucl. e  Figura C.15 - KL, eucl. e  Figura C.16 - KL, eucl. e
k =10 para a Situacao 1. k= 10 para a Situagao 2. = 10 para a Situacao 3.
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Figura C.17 - KL, pond. e Figura C.18 - KL, pond. e Figura C.19 - KL, pond. e
= 10 para a Situacao 1. k£ = 10 para a Situacao 2. k£ = 10 para a Situacao 3.
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Figura C.20 - MKL para a Figura C.21 - MKL para a Figura C.22 - MKL para a
Situacao 1. Situacao 2. Situacao 3.






Anexo D

Fluxograma da Navegacao
Topologica para Futebol Robdtico

Neste anexo apresenta-se um fluxograma descritivo dos varios componentes da navegacao
topoldgica, segundo a aplicacao feita.

[Navegagéo Topoloégica para Futebol Robéticoj

Noés
«—> &
Transicdes

ssociar
gens aos

A Funcdes de
ima
grupos

«—> anadlise de
imagens

Mapa
Topolégico
"
. e | e | Cobecom | &
Conhecimento VKL

a priori

Execugédo em .

r k-vizinhos mais
tempo real izach I préximos
Localizagdo | < | Classificagdo
v
Navegacdo | «—» Gefa(}lao do Execugao do
caminho caminho

Figura D.1 - Fluxograma descritivo dos varios componentes da Navegacao Topoldgica
aplicada ao Futebol Robdtico

Torna-se assim simples de ter uma ideia global do método e do modo como se encaixam
as varias componentes.
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