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Palavras-chave

Resumo

Robés autbnomos, reinforcement learning, modularidade, redundéancia
sensorial.

O objectivo principal deste trabalho foi o de projectar, desenvolver e
testar pequenos robds autonomos orientados para aprendizagem de
comportamentos de locomogao. O projecto preconizou também uma
abordagem modular para possibilitar a adicdo de novos dispositivos.

Embora os robds desenvolvidos possam ser programados com varios
métodos de aprendizagem, a opcao escolhida foi a de usar aprendiza-
gem por reinforcement learning, que é um tipo de aprendizagem nao
supervisionada. Neste tipo de aprendizagem é o robd que avalia o
resultado das accoes que executa; da avaliacdo resulta uma “recom-
pensa”, que pode ser positiva ou negativa, consoante o resultado da
accdo. Para um rob6 avaliar as accdes que executa deve estar do-
tado de dispositivos que permitam a obtencao de informacao sobre o
ambiente que o rodeia. Uma grande parte dos pequenos robds au-
tobnomos comuns possui apenas sensores de distancia, sensores de
movimento e alguns camaras digitais para aquisicao de imagens, entre
outros dispositivos. No entanto, sdo menos comuns 0s que possuem
redundancia sensorial e sensores de contacto, e isso foi levado em
consideragédo no desenvolvimento destes robds.

Nestas condi¢des, um robd deve experimentar 0 maior niumero pos-
sivel de accdes, para poder aprender qual a melhor opcéo que deve
executar perante cada situacao. Isto implica que o robd possa entrar
em contacto fisico com o ambiente em que se encontra. Nesse sentido,
procurou-se também projectar robds robustos.

Para os testes de aprendizagem, os robds foram programados com o
método de aprendizagem SARSA (State-Action-Reward-State-Action),
tendo-se fixado o objectivo de navegar num dado ambiente sem colidir.

Os resultados foram bastante satisfatorios, tendo-se concluido que os
robds aprenderam de facto a movimentarem-se sem colidir. Embora
tenha havido casos em que a percepgao dos robds poderia correspon-
der a diferentes situacdes de ambiente circundante, e que em alguns
casos condicionou a aprendizagem, os objectivos de robustez e ca-
pacidade de aprendizagem foram alcangados. O trabalho deixou em
aberto inUmeras possibilidades de desenvolvimento futuros na area da
aprendizagem robética.
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Autonomous robots , reinforcement learning, modularity, sensorial re-
dundancy.

The main goal of this project was to design, develop and test small
autonomous robots managed to learn movement behaviors. The pro-
ject also professed an modular approach to allow the addition of new
devices.

Although the developed robots can be programmed with many learning
methods, the chosen option was using reinforcement learning, which is
unsupervised learning method. In this learning method it is the robot
who evaluates the result of the executed actions; from the evaluation
results a “reward”, that can be positive or negative, according to the
result of the action. For a robot evaluate it's executed actions it must
be outfitted with devices that allows the obtainment of information of
the surrounding environment. Most of the common small autonomous
robots only possesses distance sensors, movement sensors, and some
digital cameras for image acquisition, among other devices. However,
fewer are those who have sensorial redundancy and contact sensors,
and that was held in consideration in the development of this robots.

In these conditions, a robot should experiment every possible actions to
be able to learn which is the best action it must take for every situation.
Which means the robot may have physical contact with the surrounding
environment. In that line of though it was also attempted to design
robust robots.

For the learning tests, the robots were programmed with the SARSA
(State-Action-Reward-State-Action) learning method, in which he main
goal was to wander in an environment without any colliding.

The results were quite good, which leaded to the conclusion that the ro-
bots learned to wander in an environment without colliding. Although,
had been cases in which the perception of the robots could match to
different situations of the surrounding environment, and that in some
cases compromised the robots’s learning, the main goals of strength
and learning capability were achieved. This project left open many fu-
ture developments in the area of learning in robotics.
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Capitulo 1

Introducao

"0 dnico homem isento de erros, é aquele
que ndo arrisca acertar.”

Albert Einstein

1.1 Objectivos

O principal objectivo deste trabalho é projectar, desenvolver e construir pequenos robés orien-
tados para aprendizagem de comportamentos de locomoc3o.

Pretende-se implementar robés que se possam deslocar livremente num meio confinado e que
com ele possam interagir. Essa interaccdo sera importante para a aprendizagem e, por esse motivo,
procurou-se projectar uma plataforma de modo a que os robés possam obter dados suficientes dessa
interaccdo para desenvolver aprendizagem de forma auténoma.

Uma vez que se pretende que os robds aprendam com os resultados de todas as suas accdes,
a sua robustez é importante para que ndo se danifiquem em caso de colisio. Por outro lado,
também convém que ndo danifiquem o meio onde se encontram, pelo que devem possuir alguma
flexibilidade.

Para além de integrar os diversos dispositivos sensoriais e de actuacdo, o hardware deve possi-
bilitar a utilizacdo de software de aprendizagem. A modularidade do hardware é também um factor
importante, pois possibilita a expans3o de outros dispositivos que possam ser uma mais valia para
aprendizagem dos robds, ou até para que estes possam ter outro tipo de aplicacdo no futuro.



1.2 Enquadramento

A inteligéncia artificial (IA) é, cada vez mais, uma area de interesse no ramo da robética. A IA
é uma area de pesquisa da ciéncia da computacio que se dedica ao desenvolvimento de métodos ou
dispositivos computacionais que tenham ou simulem capacidades Humanas, como, por exemplo,
raciocinar, tomar opcdes. Existem varios sub-dominios da IA, e € muito comum, em pesquisas
na area da robdtica, interligar alguns desses sub-dominios. Por exemplo, existem algoritmos de
Machine learning (aprendizagem de maquina) que recorrem a redes neuronais.

No caso deste trabalho, sendo um dos objectivos desenvolver robds para aprendizagem, natu-
ralmente que serdo abordadas as dreas de Machine learning. Embora se pretenda conceber robés
auténomos méveis, n3o se pretende nem fard qualquer planeamento de movimento.

Nas altimas décadas, o Machine learning tem sido uma area muito investigada. Talvez pelo
facto de a maquina aprender, as tarefas que tem de realizar em determinadas situacdes poder ser
uma vantagem. Por exemplo, um robd com muitos sensores que tenha de realizar multiplas tarefas
em vérios tipos de ambientes implica um problema muito complexo que requer uma abordagem
para cada tipo de tarefa, para cada tipo de ambiente e para cada estado dos diversos sensores.
Desenvolver um programa para o robd realizar essas tarefas € um trabalho arduo. Nesta situacdo
sdo evidentes as vantagens do Machine learning: em vez de desenvolver um programa para o robd
realizar determinadas tarefas, para varios tipos de situacdes, apenas é necessario desenvolver um
programa de aprendizagem que permita um rob6 aprender o tipo de tarefas que tem de realizar
em determinados ambientes, poupando assim tempo e trabalho em contemplar todos os estados
dos sensores.

Na area de Machine learning existe um tipo de aprendizagem denominado de reinforcement
learning, no qual a maquina aprende através de uma aprendizagem n3o supervisionada. Isto &, em
vez de se fornecer exemplos @ maquina, ou avaliar as accbes que a maquina tomou, para aprender,
é a prépria maquina que avalia o resultado das accBes que realiza.

O facto de ser a maquina a avaliar, por ela prépria, o resultado das suas ac¢bes pode ser
vantajoso. Um ser humano, enquanto crianca, é ensinado pelos pais e/ou outras pessoas (aprendi-
zagem supervisionada), no entanto, nem todos os seres humanos sdo iguais, uns, por exemplo, sdo
mais altos que outros. Se uma crianca fosse muito diferente de todos os outros seres humanos, a
experiéncia desses n3o seria significativa, comparada com a experiéncia adquirida por essa crianca,
em relacdo a uma qualquer situac3o.

De facto, os seres humanos sio diferentes e tém maneiras diferentes de agir perante certo tipo
de situacdes; devido, em parte, pelo que lhes é ensinado, mas em grande parte, por aquilo que
aprendem por eles préprios. A capacidade para aprender torna cada ser humano @nico, permitindo-
Ilhes assim adaptarem-se a diferentes situacdes.

Extrapolando isto para os robds, sdo claras as diversas aplicacdes que a aprendizagem pode
ter: Um carro auténomo que aprende a conduzir nas estradas, um robé que aprende a socializar
com as pessoas, uma casa que aprende os habitos das pessoas que nela vivem e adapta-se a esses
habitos, comandando as luzes, a temperatura, etc..., entre outras aplicacdes.

Um robd mével auténomo, orientado para a aprendizagem, deve possuir um sistema de proces-
samento de algoritmos de aprendizagem, uma unidade de armazenamento de dados para guardar
dados da aprendizagem, maultiplos sensores, um sistema de locomoc¢cdo e uma fonte de energia.
Embora todos estes requisitos sejam importantes, os sensores requerem uma atencio especial. Isto
porque, é através dos sensores que um robd obtém uma representacdo do meio que o rodeia, sem
eles n3o seria possivel um robd aprender, nem sequer movimentar-se autonomamente.



Os projectos de investigacdo na area da robética, de questdes de alto nivel cognitivo, locali-
zacdo, navegacio, entre outras, sdo realizados recorrendo a robés de plataforma standard que so
adaptados ao ambiente laboratorial. No entanto, apesar de existirem alguns pequenos robds méveis
auténomos para aprendizagem, os que existem, sdo demasiado dispendiosos, ou nio possuem uma
plataforma suficientemente modular, que permita a adaptacdo de mais sensores, ou outro tipo de
dispositivos, para permitir realizar estudos de aprendizagem.

1.3 Estado da Arte

1.3.1 Robds moéveis autébnomos

Os robés tém cada vez mais influéncia na vida dos seres humanos. Principalmente na inddstria
de producdo, onde actualmente, estima-se que os robds industriais representem cerca de um bilido
e meio de euros. Executando movimentos rapidos com alta precisdo, os rob6s industriais podem
realizar tarefas repetitivas numa linha de montagem, tais como pintar, soldar, manipular pecas,
etc..., permitindo elevar a cadéncia e eficiéncia da linha de producdo, e a qualidade do produto
final. Para além dessas vantagens, os robés permitem libertar os operarios da realizacdo de tarefas
monétonas, permitindo-lhes executar outro tipo de tarefas. Porem, este tipo de robds tém a
limitacdo obvia da falta de mobilidade.
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Figura 1.1: Robds exploradores de Marte: Spirit e Sojourner da NASA.

A investigacdo de robds moveis comecou nos finais da década de 1960, com o projecto Shakey
desenvolvido no SRI (Stanford Research Institute) pelo grupo de Charlie Rosen. O artigo “A Mobile
Automation: An Application of Artificial Intelligence Techniques” de N.J. Nilsson no [JCAl em 1969,
ja englobava percepcido, mapeamento, planeamento de movimentos, e nocdes de arquitectura de
controlo. Estes assuntos iriam, de facto, tornar-se o nicleo das investigacdes de robés méveis
nas décadas seguintes. A década de 1980 prosperou com projectos de robés méveis. E dado que
cedo se sentiu a necessidade de lidar com a realidade do mundo fisico, apareceram problemas que
estimularam novas direc¢Bes de pesquisa, distanciando-se actualmente do conceito original, no qual
o robd era apenas uma aplicacdo de técnicas de IA.[27]



Um robé mével implica que o mesmo possua um sistema de locomoc¢do, normalmente recor-
rendo a motores eléctricos ou outro tipo de actuadores. Ao contrario da maior parte dos manipu-
ladores industriais, que estdo fixos num determinado local, os robés méveis tém a capacidade de
poder movimentar pelo meio em que se encontram, podendo executar as suas tarefas em varios
locais.

Figura 1.2: (a) Robd da Plustech; (b) Robd UAV (Unmanned Air Vehicle) Shadow 200 da Forga
Aérea Americana, este robd foi utilizado recentemente em missdes no Iraque; (c) Robé AUV
(Autonomous Underwater Vehicle) Odyssey do MIT; (d) Robé Versatrax 150 da Inuctun Services
Ltd.

A necessidade da utilizacdo de dispositivos robéticos em ambientes hostis, como por exemplo
em Marte, impulsiona a implementacdo de sistemas de locomog3o cada vez mais incomuns (ver
figura 1.1). Os robds teleoperados tém ganho popularidade em terrenos perigosos e/ou inabitaveis
(figuras 1.2b, 1.2¢, 1.2d, 1.3a e 1.3b). Nalguns casos, o elevado nivel de complexidade do sistema
de locomocdo do robd impossibilita o controlo directo por um operador humano. Por exemplo, no
caso do robd da Plustech (figura 1.2a), o operador apenas tem de indicar a direcgdo para a qual



deseja que o robo se desloque, enquanto que o robd possui um controlo automatico da coordenacdo
das pernas, que permite movimentar o robd na direccio desejada pelo operador. Na figura 1.2¢
pode ver-se um robd aquatico que, apesar de possuir motores que |lhe permitem uma estabilizacio
auténoma debaixo de dgua, um operador pode escolher o destino que o submarino deve alcancar.
Robds como os da figura 1.3a e 1.3b, permitem desactivar dispositivos explosivos ou executar outro
tipo de tarefas em locais perigosos, sem pdr em risco vidas Humanas.

(b)

Figura 1.3: (a) Protétipo Cutlass da Rheinmetall AG, um robd que foi concebido para desactivar
engenhos explosivos para substituir o robd do exército Britanico Wheelbarrow; (b) Robé Pioneer,
este robd foi utilizado para uma missdo em Chernobyl.

N3o existem, no entanto, apenas robds para serem operados em locais onde o Homem n3o
pode ir. Existem outros que partilham o mesmo espaco habitado pelos humanos (figuras 1.4a,
1.4c, 1.5a, 1.5b e 1.5c). Estes robds ndo sdo Gteis por causa da sua mobilidade, mas sim por
causa da sua autonomia. De facto, nestes robés, a capacidade de localizacdo e de navegacdo sem
intervencdo humana é superior nestes robés.

Segundo a definicdo, um robé é auténomo quando é auto-suficiente, isto €, possui um controla-
dor préprio, ndo dependendo de um computador central para ser comandado. Um robd auténomo,
executa as suas tarefas por ele préprio. Quanto mais complexas forem as tarefas que um robé tenha
que executar, maior pode ser a sua autonomia e, normalmente, recorrem ao uso de inteligéncia
artificial para a execucdo das mesmas.

A autonomia de um robé pode ser uma grande vantagem; se um robd executar as tarefas por
ele préprio num sistema e se outras partes do sistema falharem, o robd continuard a executar as
suas tarefas. No entanto, num sistema com muitos robds idénticos, a autonomia pode n3o ser
eficaz. Neste caso, é melhor, economicamente, colocar um programa central a controlar todos os
robds. E desta forma que, normalmente, funcionam os robés insecto.[13]

Robés AGV (Autonomous Ground Vehicle), distribuem pecas por varios pontos de uma linha de
montagem autonomamente. Este tipo de robds tem ganho uma enorme importancia na industria de
producdo. Inicialmente era necessario preparar os pavimentos com fios eléctricos ou magnetos, sobre
0s quais se guiavam esses robds. Hoje em dia, existem robés AGV com sistema de navegacdo por la-
ser (ver figura 1.4b). Tais robds recorrem a emissdo de feixes laser para navegarem autonomamente,
para isso, & apenas necessario colocar reflectores nas paredes, colunas ou maquinas da fabrica, per-
mitindo a reflexdo dos fixes laser de volta para o rob6d, dando-lhe, assim, a posicdo dos obstaculos.



(a)

Figura 1.4: (a) Rob6 protocolar Robina da Toyota; (b) Robé AGV (Autonomous Ground Vehicle)
da Transbotics, este robé utiliza feixes de laser para navegar autonomamente, obtendo um mapa
bi-dimensional exacto do ambiente que o rodeia, podendo, assim, evitar os obstaculos; (c) Robd
doméstico que trata da lida da casa, concebido pela colaboracdo da Toyota com o IRT (/nformation
and Robot Technology Research Initiative) da Universidade de Tokyo.

Nos Gltimos anos, tém vindo a ser desenvolvidos, cada vez mais, robés para ajudar os humanos
nas tarefas domeésticas (figuras 1.4c e 1.5¢c). De facto, o Roomba® da iRobot® tem sido um
enorme sucesso de vendas, tendo sido vendidas mais de trés milhdes de unidades desde 2002, ano
em que foi introduzido no mercado. Isto significa que, um em cada quinhentos lares ja é limpo
pelo Roomba®. Este rob6 aspirador, aspira, por vacuo, o chio de uma casa autonomamente até
quatro divisBes por carga. O utilizador apenas tem de indicar a 4rea que o robd tem de limpar por
dia e o robd, depois de limpar, ou quando precisa de recarregar as baterias, volta a sua base.

Robés de estudo como o ASIMO (figura 1.5a), o Robomaid (figura 1.4c) ou a Robina (figura
1.4a), ddo uma ideia de como serdo os robds no futuro. Mas é também gracas a estes e outros
protétipos, que a robética vem evoluindo ao longo dos anos. De facto o ASIMO, actualmente o
mais avancado robd humanoide do mundo, deu um “passo” enorme na area da robética, ou n3o
fosse o seu nome Advanced Step in Innovative MObility. Isto porque, foi o primeiro robé a andar
dinamicamente como os humanos, caminha para a frente e para tras, vira-se enquanto caminha, e
até sobe e desce escadas. Alem disso possui avancadas tecnologias de inteligéncia, nomeadamente
reconhecimento facial e vocal, mapeamento digital do ambiente que o rodeia, reconhecimento de
postura e gestos, e ainda ligacdo a internet.

Mas os robés ndo servem s para executar tarefas quotidianas, industriais, ou perigosas. Exis-
tem robds auténomos, muito populares hoje em dia, que tém como funcdo entreter miados e
graidos. Os robés QRIO e AIBO da Sony (figura 1.5b), sdo um bom exemplo disso. O QRIO
(lé-se [quiurid] Quest for cuRIOsity, originalmente designado de Sony Dream Robot ou SDR) reco-
nhece vozes e faces, permitindo-o recordar as pessoas como também os seus gostos. Além de ser
um robd humanoide bipede auténomo, o QRIO foi considerado, pelo Guinness World Records (edi-
¢do de 2005), como sendo o primeiro rob6 bipede com a capacidade de correr (andar enquanto,
periodicamente, ambas as pernas estdo acima do chdo simultaneamente), conseguindo correr a
0.83 Km/h. Foram ainda feitas varias experiéncias da interaccdo do QRIO com criangas, das quais



(c)

Figura 1.5: (a) Robé ASIMO da Honda; (b) Robés QRIO e AIBO da Sony; (c) Rob6 Roomba®
da iRobot®.

se obtiveram varias conclusdes. A experiéncia conduzida por Fumihide Tanaka, Aaron Cicourel e
Javier Movellan da Universidade da Califérnia San Diego, nos Estados Unidos, foi o primeiro estudo
da interaccdo entre criangas e robds de longo periodo.[31] Esta experiéncia consistiu em colocar
um QRIO numa sala com criancas, com idades entre os dezoito meses e os dois anos, durante
cinco meses. Durante a experiéncia, esperava-se que o entusiasmo das criancas, com o robd, de-
saparecesse ao fim de poucas horas, que era o que se passava com outros robds. Mas, o que se
verificou, foi que as criancas se apegaram ao robé durante vérias semanas, eventualmente, intera-
gindo com o QRIO do mesmo modo que o faziam com as outras criancas. Um dos problemas com
os robds anteriores, era que as pessoas rapidamente se aborreciam com eles. E, como este estudo
comprovou, o QRIO manteve o interesse das criancas, o que possibilita, a este robd, ou outros com
as mesmas caracteristicas, varios tipos de aplicacdes, como, por exemplo, ajudar criancas autistas.
Muito embora a Sony tenha parado o desenvolvimento do QRIO e descontinuado o AIBO, estes
deixaram uma marca importantissima para o desenvolvimento de robds, para criancas, no futuro.



(b)
Figura 1.6: (a) Robs CB2; (b) Robb icub.

Rob6s como o CB? (figura 1.6a), iCub (figura 1.6b), e outros que serdo abordados na secgo
seguinte, sdo muito utilizados para pesquisa na robética em areas de alto nivel como aprendizagem,
navegacdo auténoma, entre outras. O CB? é um robd de investigacio desenvolvido pelo Socially-
Synergistic Intelligence (liderado pelo professor Hiroshi Ishiguro da Universidade de Osaka), um
grupo do projecto JST ERATO Asada. O objectivo do projecto Asada é compreender o processo
de desenvolvimento humano de fungdes cognitivas, através do feedback matuo entre aproximacdes
cientificas e sintéticas, construindo um robé humanoide que possui um modelo de desenvolvimento
computacional.[20] O CB2 (Child-Robot with Biomimetic Body) foi concebido com o fim de estabe-
lecer, e manter, uma interaccio entre o ser humano e o robd. Além de reconhecer caras, expressées
e gestos, nos altimos dois anos o CB? tem vindo a aprender, com ajuda de humanos, a andar e
falar. O CB? est4 dotado de 51 actuadores pneumaticos, 5 motores eléctricos e esta coberto por
uma pele de silicone que contém 197 sensores tacteis. A caracteristica mais relevante é a sua pele
de silicone, pois para além dos maltiplos sensores que Ihe permitem saber exactamente onde esta
a ser tocado, permite também, proteccdo as pessoas que interajam com ele. Ainda na area de



investigacdo do desenvolvimento cognitivo, o RobotCub, um consércio de diversas universidades
europeias, desenvolveu o iCub[32]. Este projecto teve inicio em 2004 com o objectivo de ajudar
os investigadores a entenderem como os humanos aprendem e evoluem. Com um peso de 23 Kg
e uma altura de 90 cm, o iCub tal como o CB? também reconhece faces, expressdes e objectos,
mas a sua maior vantagem é a multiplicidade de movimentos que lhe permite replicar o processo
de aprendizagem de uma crianga, embora os seus graus de liberdade (30 dof) estejam um pouco
abaixo dos do CB?, o iCub possui m3os com cinco dedos, ao contrario do CB? que possui m3os
de apenas trés dedos. E uma crianca para aprender precisa, sobretudo, de tocar e manipular.

Quanto a natureza dos robds méveis, estes podem ser classificados por duas areas distintas:
ambiente de operacido e tipo de locomocdo.

Relativamente a classificacdo por ambiente de operacdo, estes podem ser:

e Terrestres;
Exteriores (figuras 1.1, 1.2a, 1.2d, 1.3a e 1.3b);
Interiores (figuras 1.4a, 1.4b, 1.5a, 1.4c, 1.5b, 1.5¢, 1.6a, 1.6b e 1.7a);

e Aéreos, também designados por UAV - Unmanned Aerial Vehicles (figuras 1.2b);

e Subaquaticos, também designados por AUV - Autonomous Underwater Vehicles (figura 1.2c);
Em relacdo ao tipo de locomocdo, no caso dos robds terrestres, estes podem ser movidos por:

e Rodas (figuras 1.1, 1.4a, 1.4b, 1.4c, 1.5c e 1.7a);
e Pernas (figuras 1.2a, 1.5a, 1.5b, 1.6a e 1.6b);

e Lagartas (figuras 1.2d, 1.3a e 1.3b);

1.3.2 Pequenos Robés méveis para aprendizagem

N3o sendo t3o avancados, a nivel de hardware, como os tipos de robos da area da aprendizagem
anteriormente mencionados, os pequenos robds para aprendizagem serdo sempre utilizados para
investigacdo nesta area. Pois, ndo sendo estes robds tdo complexos como os outros, é mais facil
testar e validar algoritmos de aprendizagem, que depois poderdo ser utilizados em robds mais
complexos. Além disso, é possivel trabalhar com eles em cima de bancadas laboratoriais ou em
espacos mais pequenos, devido as suas reduzidas dimensdes.

Existem vérias plataformas standard deste tipo de robés prontas para programar que, normal-
mente, sdo adquiridas para investigacdo na area. Como por exemplo o Khepera (figura 1.7a),
o Alice (figura 1.7b), o e-puck (figura 1.7c), o Miabot Pro (figura 1.7d), o AmigoBot™ (figura
1.8a) e o pioneer 3-DX (figura 1.8b). Os dois dltimos, significativamente maiores que os primeiros,
ndo podendo embora, ser utilizados em cima de bancadas, podem, ainda assim, ser utilizados em
ambientes pequenos. Estas plataformas standard sdo muitas vezes modificadas, para que os robds
estejam mais adaptados e capacitados para o tipo de estudo em causa.

O Khepera é dos mais conhecidos desta categoria de robés. Foi desenvolvido em 1992 no LAMI
(Laboratoire de Microinformatique) da EPFL (Ecole Polytechnic Fédérale de Lausane) e lancado
em 1995. Entre 1995 e 1999, venderam-se cerca de 700 Khepera da primeira geragdo.[21]



Figura 1.7: (a) Rob6 Khepera Il da K-team Corporation; (b) Robé Alice desenvolvido na EPFL;
(c) Robd e-puck também desenvolvido na EPFL; (d) Robé Miabot Pro da Merlin Systems Corp.
Ltd.

Hoje ja vai na terceira geracdo, com maior poder de processamento e mais sensores. O Khepera
[l (figura 1.7a) possui um microcontrolador dsPIC30F5011 da Microchip, com 4 KB de memdria
RAM (Random Access Memory) e 66 KB de memdria flash, dois servo-motores, controlados por
dois microcontroladores PIC18F4431 da Microchip com dois encoders incrementais acoplados ao
veio dos servos. A nivel de sensores, estd equipado com onze sensores de infra-vermelhos, nove
de proximidade e dois para detectar linhas no chio, e cinco sensores de ultra-sons. Mede a volta
de 130 mm de didmetro, 70 mm de altura e pesa 690 g. Além disso, podem-se acopular médulos
de expansdo Korebot ao Khepera, permitindo que este tenha maior capacidade de processamento,
mais e variados tipos de sensores, maior capacidade de armazenamento de dados, entre outras
caracteristicas.

O Alice (figura 1.7b) é o robd mais pequeno deste tipo de robés. Desenvolvido no ASL
(Autonomous Systems Lab) da EPFL mede 22 mm de comprimento, 21 mm de largura e 20 mm de
altura. Esta equipado com um microcontrolador PIC16LF877 da Microchip, dois motores Swatch e
quatro sensores infra-vermelhos de proximidade. Tem varios médulos de expansdo, nomeadamente,

10



uma cdmara digital linear de 102 pixels, sensores tacteis, ZigBee®, uma garra e um painel solar.

Criado em 2004 no ASL da EPFL, pelos mesmos criadores do Khepera, o e-puck (figura 1.7¢)
foi desenvolvido para poder operar em cima de uma bancada de laboratério, medindo apenas
70 mm de didmetro por 50 mm de altura (sem médulos de expansdo), em diversas areas de
desenvolvimento.[22] O e-puck estd equipado com um microcontrolador dsPIC30F6014A da Mi-
crochip, com 8 KB de memdéria RAM e 144 KB de memdria flash, dois motores passo-a-passo com
uma resolucdo de 1000 passos por revolucdo, oito sensores de proximidade de infra-vermelhos, um
acelerémetro de trés eixos, trés microfones, uma camara digital CMOS a cores com uma resolucio
de 640 x 480 pixels, um altifalante conectado a um descodificador audio, e varios LEDs verdes e
vermelhos para interface visual. Possui ainda um receptor de infra-vermelhos, uma interface RS232
e um dispositivo de interface Bluetooth® com o qual é possivel comunicar com um PC ou com
outros e-puck até um maximo de sete.

A estes dispositivos, podem-se juntar outros, através dos médulos de expansdo, como por
exemplo interface ZigBee®, um sistema de visio omnidireccional, um anel de LEDs, entre outros.
Estes médulos de expans3o, podem ser montados uns em cima dos outros, o que proporciona ao
e-puck uma maior flexibilidade em relacdo as possiveis areas de desenvolvimento.

O Miabot Pro (figura 1.7d) criado pela Merlin Systems Corp. Ltd € um robé com um formato
cibico, medindo 75 mm x 75 mm x 75 mm, estd equipado com um microprocessador AT Mega64
da Atmel, com 4 KB de memédria RAM, 64 KB de meméria flash e 2 KB de meméria EEPROM
(Electrically-Erasable Programmable Read-Only Memory), dois servo-motores com encoders e uma
interface de comunicacdes por Bluetooth® [18]

Embora tenha uma porta de expansdo de oito pinos |/O (ou analdgicos de 10 bits), permitindo
que seja possivel a introducdo de sensores para aprendizagem, o Miabot é muito inferior ao nivel
de hardware em relacdo aos outros robds. No entanto, o Miabot possui um algoritmo de um con-
trolador PID onboard, possibilitando movimentos rapidos e livres de derrapagens ou deslizamentos,
e uma funcdo de auto-programacio, o que é uma vantagem em relacdo aos outros robds.

(a)

Figura 1.8: (a) Robé AmigoBot" da Mobile Robotsyc; (b) Robds Pioneer 3-AT e 3-DX da Mobile
RObOtS/Nc.

A Mobile Robots,yc € uma empresa especializada em desenvolver e comercializar robs méveis
auténomos, muitos dos quais para pesquisa e desenvolvimento para Universidades. Desde que
lancou o primeiro robd Pioneer, em 1995, que a Mobile Robots tem vindo a crescer no ramo da
robética, acumulando cada vez mais conhecimentos na area de navegagdo auténoma de robés.[3]
Isto implica que os seus robos estejam equipados com bons materiais e hardware apropriado para
a navegacio auténoma. Os robds mais pequenos que esta empresa disponibiliza s3o o AmigoBot "
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e o Pioneer 3-DX. Como ja foi referido anteriormente, estes robos sdo significativamente de mai-
ores dimensdes, comparativamente aos restantes ja descritos, no entanto ndo deixam de ser uma
referéncia para esta drea de pesquisa ja que possuem dimensdes suficientes para poderem operar
em espacos como o de um laboratério de pesquisa robética.

O AmigoBot™ (figura 1.8a) esta equipado com um microprocessador de 32 bits SH7144 da
Renesas, com 16 KB de meméria RAM interna, 1 MB de meméria RAM externa e 64 KB de memédria
flash, dois servo-motores (com encoders com uma resolucdo de 5 x 107°°), um altifalante, oito
sensores de ultra-sons (seis para a frente e dois para tras) e duas portas de comunicagdo série.
Mede 330 mm de comprimento, 280 mm de largura e 150 mm de altura. Este robd apresenta uma
fraca expansibilidade pois, embora o microcontrolador possua um barramento de oito pinos I/O
e um pino analdgico de 10 bits, sé tem capacidade para receber dados de mais oito dispositivos,
uma vez que ja estdo integrados os oito sensores de ultra-sons. A grande desvantagem deste robé,
para além do seu tamanho e da sua pouca expansibilidade, é o facto de ter sido concebido para ser
comandado a distancia, sendo necessario conecta-lo a um computador externo pela porta série (por
cabo ou wireless) para o tornar auténomo, impossibilitando-o de ser completamente auténomo.

Um pouco maior ainda, o Pioneer 3-DX (figura 1.8b), que mede 440 mm de comprimento, 380
mm de largura e 220 mm de altura, possui um microprocessador SH2 RISC (Reduced Instruction
Set Computer) de 32 bits da Renesas, com 32 KB de meméria RAM interna, 1 MB de memdria
externa e 128 KB de memoria flash, dois servo-motores com encoders com uma resolucio de
5 x 107°°, dois conjuntos de sensores de ultra-sons compostos por oito sensores cada um, um
orientado para a frente do rob6 e outro, opcional, orientado para tras do robd, que lhe confere
uma percepcdo de 360°. Possui ainda a possibilidade de integrar um computador, o que torna
o Pioneer 3-DX completamente auténomo. A maior vantagem deste robd é a sua capacidade de
carga, até 25 kg, podendo ser equipado com sensores mais sofisticados, como por exemplo um
sensor de laser industrial ou cAmaras de video digitais de maior resolucio.

Figura 1.9: (a) Robd Starfish da Universidade de Cornell; (b) Robés Cyber Rodent da ATR
International.
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No entanto, existem alguns robds que sdo concebidos de raiz para certos estudos. Como é o
caso do Cyber Rodents (figura 1.9b) concebido para o Cyber Rodent Project da ATR (Advanced
Telecommunications Research Institute International), e do robd Starfish (figura 1.9a) do CCSL
(Cornell Computational Synthesis Laboratory) da Universidade de Cornell. Estes robés, embora
n3o sejam muito flexiveis, relativamente as areas de desenvolvimento, possuem as caracteristicas
mais indicadas para a area, para a qual foram desenvolvidos. O que proporciona aos investigadores,
um desenvolvimento mais profundo dessa érea.

Como ja foi dito anteriormente, o Cyber Rodent foi desenvolvido no dmbito do Cyber Rodent
Project da ATR dirigido por Mitsuo Kawato. O principal objectivo deste projecto é compreender
os mecanismos adaptativos necessarios para agentes artificiais, que contém as mesmas restricdes
que agentes biolégicos: a auto-preservacdo e a auto-reproducdo. Para isso, houve a necessidade
de desenvolver uma colénia de robds que tivesse a capacidade para procurar uma fonte de geracio
de energia, para recarregarem as suas baterias, e um meio de comunicacdo wireless que possibilite
a coépia de programas entre robés.[11]

O Cyber Rodent &€ um robd, movido por duas rodas, com um comprimento de 250 mm e esta
equipado com um processador SH-4 da Hitashi com 32 MB de meméria, uma camara digital CCD
omnidireccional, um processador grafico FPGA (Field-Programmable Gate Array) para captura
de video e processamento de imagem a 30 Hz, um sensor de ultra-sons, sete sensores de infra-
vermelhos (cinco orientados para a frente, um para a retaguarda e outro orientado para o ch3o),
um acelerémetro de trés eixos, um giroscépio de dois eixos, trés LEDs para interface visual (verde,
vermelho e azul), um altifalante e dois microfones para comunicacdo acustica, uma porta de
comunicacdes por infra-vermelhos, para a comunicacdo entre dois robds préximos, uma interface
wireless LAN e uma porta USB para comunicar com um computador.[12]

No dmbito da pesquisa na drea de auto-modelacdo robética na Universidade de Cornell, um
grupo de investigadores necessitou de um robé para validar algoritmos que ainda sé tinham sido
testados computacionalmente. A pesquisa consiste no desenvolvimento de algoritmos que permitem
a um rob6 criar um modelo da sua prépria topologia, através da sua interaccdo com o meio que o
rodeia, para depois aprender a movimentar-se nesse meio, através da exploracio de comportamentos
de movimento do seu préprio modelo.[15]

O robé Starfish € um robé quadripede, que mede 140 mm de largura por 140 mm de compri-
mento e 85 mm de altura (na sua posi¢do normal), equipado com um computador PC-104 onboard
com um médulo A/D DMM-32X-AT, com trinta e duas entradas de 16 bits, e um mddulo de
controlo de servos SV-203B, comandado por porta série. O rob6 consiste num corpo rectangular,
onde esta posicionado o computador, e quatro pernas articuladas por dois servos Airtronics 94359
que |he conferem oito graus de liberdade. Além disso, o rob6 estd também equipado com uma
variedade de sensores, entre os quais: um acelerémetro onboard, extensémetros colocados na parte
distal das pernas e um sensor de distancia 6ptico na parte inferior do robd.

N3o existe uma definicio concreta do que é um pequeno robé mével para aprendizagem, no
entanto, existem algumas caracteristicas necessarias para este tipo de robds. Nomeadamente: o
robé deve possuir varios sensores que lhe fornecam dados relativos ao ambiente que o rodeia,
pelo menos um sistema de locomoc3o e um sistema de alimentacdo do circuito electrénico; um
controlador (microcontrolador ou computador) para processar os dados recebidos dos sensores e
comandar o robd; e memdria, quer volatil (como por exemplo RAM) para o armazenamento de
dados durante o processamento da aprendizagem, e n3o volatil (como por exemplo EEPROM ou
flash) para guardar os dados da aprendizagem.
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1.3.3 Reinforcement learning

O Reinforcement Learning estuda o modo como os sistemas naturais e artificiais aprendem a
prever as consequéncias das suas accdes e optimizar os seus comportamentos em ambientes, cujas
accdes transportam esses sistemas de uma situac3o para outra distinta, levando a recompensas ou
castigos.[8]

Genericamente, no Reinforcement Learning um agente observa, repetidamente, o estado do
ambiente que o rodeia, e, depois, escolhe uma accdo para executar através de uma politica de
aprendizagem. Uma vez executada a acc¢do, o estado do ambiente muda e o agente recebe uma
recompensa pela accdo executada. Estas recompensas podem ser positivas, boas recompensas, ou
negativas, castigos. Assim, o agente aprende a escolher accdes por forma a maximizar a soma das
recompensas que ird receber no futuro.[7]

O Reinforcement Learning &, de todas as abordagens de Machine Learning, a que mais se
foca na aprendizagem por objectivos, a partir da interac¢do com o meio. Ao invés de ser dito a
um agente qual a ac¢do que deve executar, tal como na maioria dos varios métodos de Machine
Learning, & o préprio agente que deve “descobrir” quais as accbes, que em determinados estados,
garantem maiores recompensas, executando-as e explorando o meio que o rodeia. As ac¢des, ndo
s6 afectam as recompensas imediatas, como também os préximos estados e, consequentemente, as
recompensas seguintes. De facto, as caracteristicas mais evidentes que distinguem o Reinforcement
Learning de outras formas de aprendizagem s3o a tentativa-erro e a recompensa retardada.[30]

Um dos maiores desafios que aparecem no Reinforcement Learning, que n3o existe noutros
tipos de aprendizagem, é a decisdo entre explorar novas accdes (exploration) e promover accdes
que ja realizou no passado (exploitation). De facto, um agente, para maximizar as recompensas,
deve executar accbes que executou no passado e que descobriu serem as que maior recompensas
d3o. Por outro lado, para descobrir tais ac¢des o agente tem de executar ac¢bes que ainda n3o
tenham sido escolhidas. O agente tem de promover o que ja conhece, por forma a obter a melhor
recompensa, mas também tem de explorar, para poder escolher melhores ac¢8es no futuro.[30]

Existem dois tipos distintos de métodos de Reinforcement Learning: os baseados em modelos
(model-based) e os livres de modelos (model-free). O método model-based usa a experiéncia para
construir um modelo interno das transicdes entre os estados e as consequéncias imediatas. Depois,
é escolhida uma accdo, através da procura ou planeamento, a partir desse modelo interno. Por
outro lado, 0 método model-free usa a experiéncia para aprender directamente politicas ou valores
de estado-acgdo, sem recorrer a estimativas ou modelos de ambientes.[8]

No anexo A est3o descritos alguns métodos de Reinforcement Learning mais conhecidos.
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Capitulo 2

Projecto

“O tnico homem que nunca comete erros
é aquele que nunca faz coisa alguma. Nio
tenha medo de errar, pois aprenderd a ndo
cometer duas vezes o mesmo erro.”

Theodore Roosevelt

No capitulo anterior, quando se aborda os pequenos robods para aprendizagem, nota-se que em
nenhum dos robds descritos existe um dispositivo de para-choques, a excepcdo do pioneer 3-DX
que possui um médulo de expansdo. Para um robd aprender um comportamento de locomocdo
necessita de um feedback do ambiente, que pode ser dado por diversos sensores. Um dispositivo de
para-choques n3o é imperativo para um robd poder aprender. No entanto, um sensor de contacto
fisico, como & um sensor passivo, tem uma fiabilidade, normalmente, superior 3 de qualquer tipo
de sensor activo. Isto porque, um sensor de contacto é menos susceptivel a factores externos que
possam interferir com a sua mecénica, ao contrario da maioria dos sensores activos, onde, por
vezes, a temperatura, campos electromagnéticos ou a humidade, podem interferir com a mecénica
de percepcio desses sensores.

Ainda assim, os sensores de contacto fornecem apenas a informa¢do de um robd ter ou ndo
embatido, pelo que sdo necessarios outro tipo de sensores que possibilitem ao robd ter uma per-
cepcdo do ambiente que o rodeia, nomeadamente sensores de distancia, como infra-vermelhos ou
ultra-sons, que permitem ao mesmo saber a distancia a que se encontram obstaculos.

Numa primeira abordagem deste trabalho, a ideia era melhorar o equipamento de um robé
ja existente, para poder aprender. No entanto, os robés existentes no mercado ou sdo muito
dispendiosos, ou sdo muito limitados no que diz respeito a expansio de hardware. Por exemplo,
cada Khepera 1l custa cerca de 2500 €, cada Miabot 950 €, e mesmo o e-puck (figura 1.7¢) custa
600 €. Estes precos incluem apenas o equipamento base dos robds. Existem robds mais baratos,
como o 3pi da Polulu que custa cerca de 86 €, porém, além da fraca expansibilidade que este
robd apresenta, seria necessario introduzir mais sensores e uma nova estrutura para suportar esses
sensores, 0 que implicaria mais gastos.

Ent3o, optou-se por conceber um robd novo de raiz, de baixo custo, usando, como inspiracio,
um projecto open source de um robd concebido para competicdes de mini-sumo, o Mark I1[2].
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Figura 2.1: Robd Marklll.

O Mark Il (figura 2.1) é um robd concebido para lutas entre robés mini-sumo, em que o
objectivo principal é colocar o robd adversario fora da area de luta. Uma vez que se trata de
lutas entre robds, este apresenta um chassi robusto, um dos factores importantes para um robd
de aprendizagem por reforco. Este robé também possui hardware electrénico expansivel, factor
igualmente importante para a escolha deste robé como base para o desenvolvimento do robé de
aprendizagem.

O Mark Il possui um microcontrolador PIC16F877 da Microchip, pré-programado, com 368
bytes de meméria RAM, 14 KB de memdria flash e 256 bytes EEPROM, dois servos, dois sensores
de proximidade de infra-vermelhos e trés sensores infra-vermelhos para a deteccdo de linhas no
chdo.

Concebeu-se assim, um robd com um chassi robusto, um sistema de para-choques, que contém
dez sensores de contacto, robusto e flexivel, quatro sensores infra-vermelhos de distancia, um sensor
ultra-sons, dois servos e um médulo de comunicacio wireless. Ao robd concebido foi dado o nome
SALbot (Small Autonomous Learning Robot). Foram fabricados e montados dois SALbot para
testar e comparar algoritmos de aprendizagem. Um pouco maior que o Khepera Ill, o SALbot
mede 148 mm de comprimento por 172 mm de largura e 102 mm de altura, o que possibilita a
operacio do robé em bancadas de laboratério.

O SALbot & um rob6 do tipo diferencial de duas rodas com dois pontos adicionais de contacto.
Isto é, o SALbot possui quatro rodas, sendo duas, accionadas pelos servos S3003 da Futaba® no
centro do chassi do robd, e duas rodas de apoio que correspondem a dois apoios esféricos livres.
O SALbot possui também um micro controlador PIC18F4620 da Microchip, com 3968 bytes de
memoéria RAM, 64 KB de memdéria flash e 1024 bytes EEPROM.

2.1 Projecto Mecanico

2.1.1 Chassi

Como ja foi referido, foram concebidos um chassi e um sistema de para-choques suficiente-
mente robustos para que a aprendizagem possa ser realizada eficientemente. A base do chassi foi
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fabricada a partir de uma chapa de 1 mm de espessura de aluminio AW1050-H111, que, embora
ndo possua uma elevada resisténcia mecanica, apresenta uma boa conformabilidade, sendo que
essa caracteristica foi tida em conta devido ao facto de ser necessario conformar a chapa, para esta
adquirir as formas do chassi. Para colmatar a fraca resisténcia mecanica do aluminio, foi conce-
bida uma peca em acrilico que, para além de aumentar a resisténcia mecanica do chassi, também
aloja os sensores de contacto que fazem parte do sistema de para-choques. O chassi é composto
também por quatro pilares que suportam os dois servo motores e a placa de circuito impresso; uma
peca onde encaixa o suporte para os sensores de ultra-sons e infra-vermelhos de distancia frontais;
dois pilares que suportam, cada um, um sensor de distancia infra-vermelho; e dois apoios esféricos
livres.

Como é possivel ver na figura 2.5, a base do chassi tem uma area plana grande no centro, onde
sdo alojados os servos. Nas extremidades laterais estdo dois “bracos” onde s3o colocadas as pecas
de acrilico, e alojados os sensores de contacto do sistema de para-choques. Na parte de tris, a
chapa é dobrada em forma de “U”, para dar mais resisténcia mecanica ao chassi e para a colocacdo
de um sensor de distincia de infra-vermelhos na traseira. Nas extremidades frontal e traseira a
chapa é dobrada para alojar dois apoios esféricos livres.

2.1.2 Dimensionamento dos apoios do chassi

Para saber quantos apoios seriam necessarios no SALbot, determinou-se o centro de massa e
calculou-se 0 momento que o peso do robé exerce no eixo de rotacdo dos servos, comparando-
o com o binario maximo dos mesmos. Devido a complexa distribuicio de massas dos diversos
componentes do SALbot, o centro de massa foi determinado a partir do modelo 3D, que, como é
possivel verificar na figura 2.2, se encontra na parte posterior em relacdo ao eixo de rotacdo das
rodas, o que implica a necessidade de um apoio na parte frontal do chassi. Das caracteristicas do
servo da Futaba® S3003 retiraram-se os seguintes valores:

. (023s/60° @ 48V
Velocidade: [0.19 s/60° @ 6V.
Binario: 32 kgf-cm @ 438V,
fhano: 4.1kgf-cm @ 6V.

Para verificar se 0 momento criado pelo peso do robd é suficiente para anular o binario dos
servos, foi necessario calcular-se o binario dos dois servos e compara-lo ao momento criado pelo
peso do préprio rob6. Uma vez que os servos operam a 5V, usou-se interpolacdo linear para calculo:

. 65 548
Moo= 2x |22 x32422%% 41
1 “\ 528 3216 28"

=~ 6.7 kgf-cm

e como,

1 kgf-cm = mx9.8 N-m

= 98x10% N-m
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Figura 2.2: Diagrama de corpo livre para o célculo do somatério dos momentos.

entdo,

—

M; = 6.7x9.8x 102
65.6 x 1072 N-m

A massa do robé foi obtido a partir do modelo 3D com uma majora¢do de 50%, e calculou-se o
momento criado no eixo de rotacdo dos servos:

P mx g
P 0.462 x 9.8
= 45N ;
I\7Ip = Pxd
= 45x11.6x1073
= 52x107°N-m

Como M; > Mp, & necessario entio um apoio na parte traseira do robd para que este ndo levante
no arranque para tras.

Os apoios esféricos livres sdo compostos por uma esfera de aco de @ 7 mm, uma mola e uma
estrutura cilindrica com @ 8 mm. A mola pressiona a esfera contra a estrutura, para que esta
apenas ceda a uma forca que venca a forca da mola, sem, no entanto, impedir que esta rode
livremente. Cada apoio esférico é fixado, por aperto veio-furo, a uma peca de acrilico que por sua
vez é fixa, através de uma ligacdo colada, a base do chassi.
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2.1.3 Suportes

Tanto os pilares que suportam os servos, como 0s que suportam os sensores infra-vermelhos
de distancia, foram fabricados a partir de uma vara de perfil quadrado de 8x8 mm de aluminio
corrente, para garantir uma fixacdo rigida entre os servos e o chassi, e também, para suportar as
placas de circuito impresso. Os pilares, como se pode ver na figura 2.5, sdo fixados a base do chassi
por uma ligacdo aparafusada; cada pilar possui um furo roscado no qual, um parafuso M3 garante
a fixacdo do pilar & base do chassi. Nos pilares dos sensores existem, também, mais dois furos
roscados que permitem a fixacdo do sensor com dois parafusos M3. Enquanto que, nos pilares que
suportam os servos, além de um furo passante para introduzir um parafuso para a fixagdo do servo,
possui, também, outro furo roscado para a fixacdo da placa de circuito impresso. Cada pilar que
suporta um sensor de distancia infra-vermelhos pode ser fixado por forma a colocar o sensor numa
determinada orientacdo desejada. O que permite varias configuracdes diferentes do SALbot que
podem ser testadas, em varios tipos de aprendizagem ou varios tipos de ambiente, com o fim de
descobrir a orientacdo que mais se adequa ao tipo de aprendizagem ou ambiente.

A peca onde encaixa o suporte dos sensores de ultra-sons e infra-vermelhos de distancia frontais,
além de permitir a fixagdo do suporte dos sensores frontais, garantida por dois furos roscados onde
apertam dois parafusos M3, permite também a fixacdo dos servos aos pilares frontais do chassi,
através de dois furos roscados onde apertam dois parafusos M3, sendo que, cada parafuso aperta o
servo ao pilar. Esta peca foi concebida em acrilico, uma vez que é leve e suficientemente resistente
para a sua funcio.

Existe ainda um suporte traseiro para fixar um sensor de distancia por ultra-sons; prescindiu-
se no entanto da implementacdo desse sensor, pelo que, posteriormente, esse suporte passou a
suportar a pilha que alimenta o circuito electrénico das placas.

2.1.4 Sistema de para-choques

O sistema de para-choques foi concebido tendo em conta a necessidade de robustez e flexibili-
dade, mas também de forma a permitir alguma distincdo em relacdo ao local de embate. A ideia foi
distinguir oito zonas distintas de contacto, nomeadamente frente-esquerda, frente-direita, lateral-
esquerda-frente, lateral-direita-frente, lateral-esquerda, lateral-direita, tras-esquerda e tras-direita
do robd, como se pode ver na figura 2.3.

Para isso, projectou-se o SALbot com dez sensores de contacto, um para cada zona de con-
tacto, excepto nas zonas laterais esquerda e direita, que contém dois em paralelo, para uma maior
estabilidade. Esses sensores de contacto, sdo fins-de-curso com uma haste que contém um rolete
na ponta para poderem deslizar na face de contacto. Além desses sensores, o sistema de para-
choques é constituido por barras de contacto, que fazem a transferéncia de um impacto exterior
com os sensores de contacto e representam cada uma das zonas de impacto, chapas arredondadas
para os cantos do robd, que permitem a transferéncia de um impacto exterior nos cantos para os
sensores de contacto para uma ou duas zonas de impacto vizinhas desse canto.

As barras de contacto foram concebidas em Teflon® por forma a permitirem um deslizamento
quer das rodas dos sensores de contacto, quer da chapa de aluminio dos cantos, com pouco atrito.
As barras possuem um perfil em forma de um duplo “T”, para que a chapa de aluminio possa des-
lizar em duas direccdes, longitudinal e transversalmente, com alguma estabilidade, principalmente
quando desliza transversalmente ao perfil. Cada barra de contacto apoia na extremidade da haste
de dois sensores de contacto, excepto as barras lateral-esquerda-frente e lateral-direita-frente, que
apoiam apenas na extremidade da haste de um nico sensor. As barras sdo fixadas, por um adesivo,
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a uma tela fina de latex na face de contacto, que por sua vez é fixada ao chassi do robd através de
parafusos e porcas M2 e M3. Esses parafusos e porcas apertam numas tiras de PVC transparente
que fixam uniformemente as telas de latex ao chassi.

Por serem flexiveis, as telas de latex permitem que as barras de contacto se movam quando
existe uma colisdo, mas também garantem a posic3o das barras de contacto quando estas ndo sdo
solicitadas.

7 2 1 - Frente-esquerda;

2 - Frente-direita;

Frente

3 - Lateral-esquerda-frente;

4 - Lateral-direita-frente;

LR

5 - Lateral-esquerda;

6 - Lateral-direita;

7 - Tras-esquerda;

7 /i 8 - Tras-direita

Figura 2.3: Zonas de impacto.

Para que um robé “saiba” quando bateu necessita de um dispositivo de deteccio que distinga
um embate em qualquer direccdo; por isso concebeu-se o sistema de para-choques para que quando
exista um contacto nos cantos, este, seja distinguido independentemente da direccdo do contacto.
Isso foi conseguido com um sistema que consiste numa chapa dobrada a 90°, que forma o canto,
que desliza entre as barras de contacto, que estdo préximas do canto, e as rodas das hates dos
sensores de contacto. Na figura 2.4 é possivel ver as vérias situacdes de embate que podem ocorrer
nos cantos do sistema de para-choques. Quando o choque se da na zona das barras de contacto,
quer a barra de contacto, onde se da o contacto, quer o canto sio deslocados e o sensor de contacto
(fim de curso) é activado. Se o choque se der exclusivamente na zona do canto, apenas este é
deslocado, activando um ou ambos os sensores de contacto, dependendo da direccio do embate.
No caso de existir um duplo contacto, um na zona de uma das barras de contacto e outro na zona
do canto, a barra de contacto e o canto s3o deslocados na direccio do embate na zona da barra de
contacto, activando um dos sensores de contacto, e o canto é, também, deslocado na direccdo do
segundo contacto, activando o outro sensor de contacto. Além disso, nas partes laterais a distancia
entre as barras de contacto, laterais-frontais e laterais, é de 1 mm, o que permite a deteccio de
uma colisio em qualquer zona lateral. Assim, o sistema de para-choques do SALbot permite a
deteccdo de um embate qualquer que seja a direccio do mesmo.
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Figura 2.4: Possibilidades de deteccio de colisdo pelo sistema de para-choques nos cantos.



Os cantos foram concebidos em chapa de 1 mm de espessura de aluminio AW1050-H111,
dobrada com um raio médio de 16.5 mm e com dois rasgos de cada extremidade, por forma a que
encaixem nas barras de contacto onde deslizam. Os cantos s3o fixados, por um adesivo, a uma tira
de latex que é também fixada na extremidade de duas barras que formam um canto, também por
um adesivo. Esta tira de latex vai garantir quer o retorno correcto do canto ao estado inicial apés
um choque, quer a correcta movimentacio quando existe um choque, garantindo o paralelismo em
relacdo as barras des contacto.

2.1.5 Sistema de locomocao

Em cada servo estd fixada uma roda, de @ 65 mm, por um parafuso. Cada roda tem um
elastico de borracha a volta, o que permite uma melhor aderéncia ao piso. Uma vez que os servos
53003 da Futaba® apenas tém um amplitude de rotacio de 90° para cada lado, foi necessario a
modificacio dos mesmos para poderem rodar continuamente. Para tal, houve a necessidade de
abrir cada servo, cortar o batente da roda dentada, retirar o potenciémetro, que limita a amplitude
de rotacdo do servo, e colocar, no seu lugar, duas resisténcias de 2.2 k2 em paralelo, o que faz
com que o controlador do servo “pense” que o servo se encontra sempre a meio da sua amplitude
de rotacdo. Assim, para que o servo rode numa determinada direccdo a velocidade maxima, basta
enviar o comando para uma das posicdes extremas. Para o parar basta enviar o comando para o
centro da amplitude de rotacdo. O controlo dos servos é descrito mais detalhadamente na seccdo
3.3.1. Como ja foi referido, cada servo é fixado aos pilares do chassi que os suportam. Esta fixacdo
é garantida por dois parafusos M3, na parte frontal o parafuso é apertado a peca de acrilico onde
é também fixado o suporte dos sensores frontais, na parte traseira o parafuso é apertado a uma
porca M3.

2.1.6 Montagem do Conjunto

Na figura 2.6 é possivel ver a perspectiva explodida do SALbot e na figura 2.5 a perspectiva
explodida do chassi. A maior parte da montagem dos componentes é feita com o recurso a
parafusos. No entanto, os suportes dos apoios esféricos sdo fixados com uma fita adesiva de dupla
face e as baterias para alimentacdo dos servos e das placas de circuito impresso s3o fixadas com
tiras adesivas de velcro, para poderem ser retiradas e substituidas facilmente para o recarregamento,
por exemplo.

A sequéncia de montagem para o chassi é a seguinte:

1. Fixar as pecas que suportam os sensores de contacto (A) a base do chassi (H), através de
dois parafusos (L) e duas porcas M3 (E) na parte traseira;

2. Fixar os apoios esféricos nos suportes respectivos (M) e fixa-los na base do chassi (H);

3. Colocar cada sensor de contacto (D) em cada caixa, das duas pegas que suportam os sensores
(A), para o efeito;

4. Colar cada tela de latex (I) a barra de contacto (F) correspondente;
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A- Suporte dos sensores de contacto; B- Tiras de PVC; C- Porcas M2; D- Sensores de contacto;

E- Porcas M3; F- Barras de contacto; G- Cantos do para-choques; H- Base do chassi; |- Telas de

Latex; J- Telas de Latex para os cantos; K- Parafusos M2; L- Parafusos M3; M- Apoios esféricos
com suporte.

Figura 2.5: Perspectiva explodida do chassi do SALbot.

5. Orientar os furos de cada tela de latex (I), da parte superior, com os furos dos “bracos”
da base do chassi (H), colocar as respectivas tiras de PVC (B) orientando-as pelos furos e
aplicar os parafusos M3 (L) e M2 (K);

6. Orientar os furos de uma tela de latex (1), da parte inferior, de cada lado do robd (no caso
da parte da frente e de trds apenas um dos lados da tela) com os furos dos suportes dos
sensores de contacto (A), colocar as respectivas tiras de PVC (B) orientando-as pelos furos
e aplicar as porcas M3 (E) e M2 (C);

7. Encaixar os cantos (G) nas barras de contacto (F) ja fixadas;

8. Orientar os furos das restantes telas de latex (1), da parte inferior, com os furos dos suportes
dos sensores de contacto (A), encaixando as respectivas barras de contacto (F) nos cantos
(G), colocar as respectivas tiras de PVC (B) orientando-as pelos furos e aplicar as porcas
M3 (E) e M2 (C).
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1- Rodas ; 2- Pilares de suporte dos servos ; 3- Suporte dos sensores de distancia frontais ; 4-
Sensor de distancia por ultra-sons ; 5- Espacador de Nylon ; 6- Peca de fixacdo do suporte dos
sensores de distancia frontais ao chassi; 7- Chassi; 8- Pilares de suporte dos sensores de distancia
por infra-vermelhos laterais; 9- Parafusos de fixacdo das rodas aos servos; 10- Parafusos M3; 11-
Porcas M3; 12- Sensores de distancia por infra-vermelhos; 13- Espacador de plastico; 14- Suporte
para sensor de distancia por ultra-sons traseiro; 15- Parafusos M3 de Nylon; 16- PCB auxiliar; 17-

PCB principal; 18- O-rings; 19- Servos.
Figura 2.6: Perspectiva explodida do SALbot.

Depois da montagem do chassi o rob6 é montado da seguinte forma:

1.

Fixar cada servo (19) aos pilares (2) traseiros com um parafuso (10) e porca (11) M3, no
furo superior que se encontra mais préximo do centro de rotacdo do servo;

. Fixar cada servo (19) aos pilares (2) frontais com um parafuso (10) apertando-o & pe¢a de

fixagdo do suporte dos sensores de distancia frontais (6);

. Fixar as rodas (1) nos servos (19) com os parafusos (9);

Ligar os fios aos sensores de contacto que estdo no chassi, que posteriormente serdo ligados
a placa auxiliar (16);

. Fixar os pilares (2), ja fixados aos servos (19) e a peca de fixacdo do suporte dos servos

frontais (6), a base do chassi (7) com parafusos M3 (10);
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6. Fixar os sensores de infra-vermelhos (12) nos pilares (8) respectivos para o efeito, com
parafusos M3 (10), e o sensor de ultra-sons frontal (4) na chapa de suporte dos sensores
frontais (3), com dois parafusos M3 de nylon (15), duas porcas M3 (11) e com um espagador
de nylon (5) entre o sensor (4) e a chapa de suporte (3);

7. Fixar o sensor de infra-vermelhos (12) traseiro na parte de tras do chassi com dois parafusos
(10) e porcas M3 (11), fixar os pilares (8) de suporte dos sensores de infra-vermelhos a base
do chassi (7), com a orientagdo desejada, e fixar o sensor de infra-vermelhos (12) frontal a
chapa de suporte dos sensores frontais (3), fixando, esta, a peca de fixacdo do suporte dos
sensores frontais (6);

8. Fixar a chapa de suporte traseira (14) com dois parafusos (10) e porcas M3 (11) ao chassi

(7);

9. Fixar a bateria de alimentagdo dos servos por baixo da base do chassi (11) e a bateria de
alimentacdo das placas de circuito impresso na chapa de suporte traseira (14), utilizando
fitas adesivas de velcro;

10. Fixar a placa de circuito impressa principal (17) aos pilares (2) com parafusos M3 de nylon
(15), colocando um espagador de plastico (13) entre cada pilar e a placa, e um o-ring (18)
de borracha entre a cabeca de cada parafuso e a placa;

11. Fazer as ligagBes dos servos (19), baterias, sensores de infra-vermelhos (12) e ultra-sons (4)
com a placa de circuito impresso principal (17);

12. Encaixar a placa de circuito auxiliar (16) na placa de circuito impresso principal (17) e ligar
os fios dos sensores de contacto na placa auxiliar.

2.2 Projecto Electrénico

Nesta sec¢do é descrito o desenvolvimento das placas de circuito impresso utilizadas no SALbot.
Foram concebidos trés tipos de placas de circuito impresso: uma placa de circuito principal (figura
2.7) para cada SALbot; uma placa de circuito auxiliar (figura 2.8) para cada SALbot; e uma placa
de interface de comunicacio wireless (figura 2.9) para o computador comunicar com o SALbot. A
placa principal é responsavel pelo controlo do robd e da aquisicio dos sensores de distancia infra-
vermelhos e ultra-sons. Enquanto que a placa auxiliar é responsavel pela comunicacdo wireless,
aquisicdo dos sensores de contacto e interface de programac¢do do microcontrolador. A placa de
interface de comunicacdo wireless serve unicamente para a comunicacdo entre o computador e o
SALbot.

A placa de circuito principal foi desenvolvida com base na placa do Mark Ill. Esta contém
o microcontrolador que controla o robd; a interface de porta série RS-232, controlado por um
MAX232 ACPE+; os terminais de alimentacdo da placa e dos servos; as portas dos servos, dos
sensores de infra-vermelhos e de ultra-sons; a porta de expans3o de 40 pinos da placa; uma unidade
de meméria EEPROM 24LC1025 com 1 Mbit; uma porta de expansdo da interface 12C™, que é
configurada por 6 pinos; um bot3o de reset; e um botdo on-off. Contém ainda dois LEDs: um verde
que indica se o circuito da placa esta ligado e um vermelho que indica que a bateria de alimentacio
do circuito esta fraca. O LED vermelho é controlado pelo regulador de tensio MAX667, que,
recorrendo a um divisor resistivo, acende o LED quando a bateria baixa para perto dos 5V.
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Figura 2.7: Placa de circuito principal do SALbot.

A placa de circuito auxiliar foi desenvolvida de raiz para a interface de comunicacdo wireless e
aquisicdo dos sinais dos sensores de contacto. Esta placa contém um dispositivo XBee, responsavel
pela comunicacdo wireless, que é descrito detalhadamente no préximo capitulo; oito terminais
duplos, para a aquisicdo dos sinais dos sensores de contacto de cada zona de embate; uma porta
de expansdo de 40 pinos, que faz a ligacdo entre a placa de circuito principal e esta placa; um
botdo de on-off da comunica¢do wireless; um botdo de reset do XBee; um regulador de tensdo
LM1117 DT-3.3, que regula a tensdo de 5V vinda da placa de circuito principal para 3.3V para a
alimentacdo do XBee; e, ainda, quatro LEDs de interface visual do estado da comunicacdo wireless.
Um LED amarelo para indicar a recepcdo de dados, um vermelho para indicar o envio de dados,
um azul que indica a poténcia do sinal recebido, ou RSSI (Received signal strength indication), e
um verde que indica se o circuito de comunicacdo wireless esta ligado.

A placa de interface de comunicacido wireless foi também desenvolvida de raiz para a comuni-
cagdo entre o computador e o SALbot. O computador recebe e envia informagdes para a placa a
partir de uma porta série DB-9 implementada na placa. A comunicacio série entre o computador
e a placa é controlada por um MAX3232 CPE. A placa possui também um dispositivo XBee,
responsavel pela comunicacdo wireless, e um terminal de ligacdo da alimentacio da placa, que é
alimentada por uma pilha de 9V. A semelhanca da placa de circuito auxiliar do SALbot, também a
placa de interface de comunicacdo wireless para o computador, integra quatro LEDs de interface
visual do estado da comunicacdo wireless. Um LED amarelo para indicar a recepcdo de dados, um
vermelho para indicar o envio de dados, um azul que indica a poténcia do sinal recebido, ou RSSI
(Received signal strength indication), e um verde que indica se o circuito de comunicag¢do wireless
esta ligado.
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Figura 2.9: Placa de interface de comunicac3o.
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Capitulo 3

Software e Firmware

“E fazendo que se aprende a fazer aquilo
que se deve aprender a fazer.”

Aristételes

Neste capitulo é descrito o software de aprendizagem desenvolvido no SALbot, assim como
o firmware dos dispositivos e os protocolos de comunicacdo utilizados. Primeiro, é descrita a
arquitectura do sistema dos robés, isto &, de que forma os dispositivos est3o interligados e como
sdo feitas as comunicacbes. Seguidamente, é abordado o firmware e o funcionamento dos diversos
dispositivos, ou seja, a forma como os dispositivos estdo programados para interagir com outros
dispositivos e de que forma é realizada essa interaccdo. Depois, sdo descritos os protocolos de
comunicacdo utilizados, nomeadamente o protocolo de comunicacdo desenvolvido para o envio e
recepcdo de dados entre o SALbot e o computador, o 12C™, utilizado entre o microcontrolador
e uma unidade EEPROM externa, e o sinal PW, utilizado para controlar os servos. Por fim, é
descrito o software implementado no microcontrolador, para a aprendizagem dos robds.

3.1 Arquitectura do SALbot

Em primeiro lugar, é importante explicar o funcionamento da arquitectura do sistema do SALbot
(figura 3.1). Como ja foi referido no capitulo anterior, o SALbot possui duas placas de circuito
impresso: a placa de circuito principal e a auxiliar, sendo a Gltima uma expansdo da principal. Na
placa de circuito principal esta implementado um microcontrolador programado com um algoritmo
de aprendizagem. Além dos calculos especificos do algoritmo de aprendizagem, o microcontrolador
é responsavel por comandar os servos que fazem mover o robd, ler os valores das distincias dos
sensores de distdncia e o estado dos sensores de contacto (que estdo ligados a placa de circuito
auxiliar) necessarios para o algoritmo de aprendizagem, escrever dados relativos a aprendizagem
na meméria EEPROM externa e enviar, e receber, dados pela porta série, nomeadamente enviar
dados, relativos a aprendizagem ou ao estado do robd, e receber ordens. Os dados sdo enviados
e recebidos pela porta série do microcontrolador pelos pinos TX e RX. Quando os dados s3o
enviados, o microcontrolador envia-os para o médulo XBee que se encontra na placa de circuito
auxiliar. Depois, o médulo XBee envia os dados, em ondas radio moduladas usando o protocolo
IEEE 804.15.4, para outro médulo XBee que se encontra na placa de interface de comunica¢3o,
a partir do qual, os mesmos dados s3o enviados para um computador pela porta série usando o
protocolo de comunicacdo RS-232. Relativamente ao envio de dados do computador para o SALbot,
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é invertido o processo descrito anteriormente. Isto é, os dados sdo enviados pelo computador para
o XBee na placa de interface de comunicacio, que sio enviados para o XBee na placa de circuito
auxiliar e, por fim, chegam ao microcontrolador.
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Figura 3.1: Arquitectura do sistema do SALbot.
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3.2 Firmware e funcionamento dos dispositivos

3.2.1 Sensores de contacto

Os sensores de contacto implementados no sistema de para-choques foram os DB3C-B1RC da
Cherry. Estes sensores de contacto ndo sdo mais do que detectores de fim de curso, accionados
por uma haste com uma roda na extremidade. Tais dispositivos funcionam como um interruptor
normalmente aberto, entre os 5V de alimentacdo e o pino do microcontrolador do respectivo
sensor, que é fechado quando o sensor é activado. Assim, os 5V s3o enviados para o pino do
microcontrolador, indicando a existéncia de um contacto. Para evitar o flutuamento da tensdo
nos pinos do microcontrolador, o que induziria o microcontrolador em erro, foram implementados
“pull-downs” nos pinos do microcontrolador relativos aos sensores de contacto. Isto &, cada pino
tem uma resisténcia de 1k ligada & massa.

Figura 3.2: Fim de curso DB3C-B1RC.

3.2.2 Sensores de distancia infra-vermelhos

Os sensores de infra-vermelhos utilizados foram os GP2D120 da Sharp, que permitem medir
distancias entre 30 mm e 400 mm. Cada um destes sensores possui trés tipos de ligacdes: uma de
alimentacdo a 5V, a ligacdo a massa e o sinal, que é enviado para o microcontrolador. Esse sinal
é analdgico, variando entre OV e 5V, e representa a distancia medida pelo sensor.

Figura 3.3: Sensor de distancia infra-vermelhos Sharp GP2D120.
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Basicamente, este tipo de sensores determina a distancia a um objecto utilizando triangulacio.
Um emissor envia um feixe de luz infra-vermelha, que, caso encontre um objecto, é reflectido
de volta, e é captado por um pequeno array linear CCD (charge-coupled device), formando um
triangulo. O feixe infra-vermelhos, antes de chegar ao CCD, passa por uma lente que distribui
o feixe infra-vermelho por diversos pontos do CCD, dependendo do dngulo da base do tridngulo.
Sabendo o angulo da base do triangulo, dado pelo CCD, é entdo possivel calcular a distancia do
sensor ao objecto.[9][28][14]

450
GP2D120X 400
Sinal valor distancia y = 125,1x%073
égico (V) (mm) 350
0,325 67 400
0,375 77 350 300
0,425 87 300 _ .
0,525 108 250 E 50 ~—distancia(mm)
0,65 133 200 1 ——Potencial (distancia(mm))
0,735 151 180 2
0,8125 166 160 iy
0,925 189 140
1,05 215 120 150
1,25 256 100
1,4 287 90 100
1,575 323 80
1,775 364 70
2,025 415 60 50
2,35 481 50
2,75 563 40 0
35 717 30 0 0,5 i 1,5 2 25 3 3,5 4
Sinal analégico (V)

Figura 3.4: Gréfico dos valores do sinal analégico em fun¢do da distincia do sensor GP2D120.
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Figura 3.5: Grafico do fabricante da voltagem em funcdo da distancia do GP2D120.[26]

Apesar deste tipo de sensores ser quase imune a interferéncia da luz ambiente e ndo depender da
cor do objecto detectado, é extremamente dificil detectar objectos transparentes. O sinal anal6gico
enviado pelo sensor n3o é linearmente proporcional a distancia (figura 3.5) e o valor do angulo
medido pelo CCD varia com a temperatura ambiente e com o nivel de reflectividade do objecto
detectado. Assim, para uma melhor precisdo das distancias obtidas por estes sensores, retiraram-se
vérios valores do sinal enviado pelo sensor para diversas distdncias medidas, a partir dos quais, se
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construiu um grafico do valor do sinal analégico em funcdo da distdncia medida, que é possivel
ver na figura 3.4. Com esses valores, e usando uma regressdo exponencial, que é a que mais se
adequa aos valores obtidos, obteve-se uma funcdo aproximada da distancia medida, em funcdo do
sinal analégico enviado pelo sensor.

Embora a distincia precisa, em milimetros, da distancia entre o robd e um objecto n3o seja
fundamental para o algoritmo de aprendizagem, sentiu-se a necessidade de fazer corresponder os
valores analégicos, lidos pelo microcontrolador, a medidas de distdncia, para serem visualizadas na
interface grafica. Dando, assim, uma noc3o ao utilizador das distancias detectadas pelos sensores.

3.2.3 Sensores de distancia ultra-sons

Os sensores de ultra-sons instalados nos robds foram os LV-MaxSonar®-EZ0™, que permitem a
medicdo de distancias entre 150 mm e 6450 mm. Cada sensor possui varios tipos de interface para
a leitura da distancia medida, nomeadamente porta série, PWM e sinal analégico. Por ser de mais
facil implementacdo e de serem necessarios menos ligacdes ao sensor, utilizou-se o sinal analégico
para a leitura da distancia medida pelo sensor. Este tipo de interface de medicdo é semelhante ao
do GP2D120; o sensor tem apenas trés terminais: um de alimentacdo a 5V, a ligacdo & massa e
o sinal analdgico. Porém, ao contrario do GP2D120, o sinal analdgico vai dos 0V até a tensdo de
alimentagdo V¢, neste caso 5V, proporcionalmente & distancia medida. Assim, o sinal analégico

apresenta uma resolucdo de 3.845 x 107% V- mm™1.

Figura 3.6: Sensor de distancia ultra-sons LV-MaxSonar®-EZ0™.

Nos sensores de distancia por ultra-sons, a distincia a que este se encontra de um objecto é
calculada através da medicdo do tempo de voo de um feixe de sons ultra-sénicos. No sensor, existe
um emissor que emite um feixe direccional de ultra-sons, que ndo sdo mais do que treze ondas
mecanicas com uma frequéncia elevada de 42kHz, que n3o sio detectadas pelos ouvidos humanos.
Essas ondas mecanicas viajam pelo ar & velocidade do som (cerca de 343 m-s~! em ar seco a 20°)
e, quando encontram um obstaculo no seu caminho, sdo reflectidas de volta para o sensor onde s3o
captadas pelo receptor; as ondas reflectidas designam-se por eco. Assim, o sensor emite um feixe
de ultra-sons e fica a espera do seu eco. Quando recebe o eco, o sensor determina o tempo que
passou desde o envio do feixe até 3 recepcio do eco e, sabendo a velocidade do som, a distancia,
do sensor ao objecto que reflectiu 0 som, é também facilmente determinada. O sensor envia, a
cada 49 ms, um feixe de ultra-sons e coloca o PWM no nivel légico 1, que se mantém durante
37.5 ms se n3o for recebido um eco, caso seja recebido um eco o PWM é colocado no nivel |6gico
0. Do restante tempo, menos de 4.7 ms s3o usados para corrigir o nivel do sinal analégico e os
altimos 4.7 ms s3o para enviar dados pela porta série.[28]
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Este sensor pode ser auto-calibrado, para tal, apenas é necesséario que passados 250 ms, apds
a inicializacdo do sensor, o pino RX esteja aberto ou seja colocado no nivel I6gico 1. Se isso
acontecer o sensor ird correr um ciclo de calibracdo de 49 ms e, seguidamente, uma leitura da
distancia, demorando assim aproximadamente 100 ms.

Para objectos entre os 0 mm e 150 mm, o sensor envia sempre o valor correspondente a 150
mm. Outra desvantagem é o facto do sensor ndo realizar uma reajustamento da velocidade do som
em cada medicio, relativamente 3 temperatura e humidade, que a influenciam. Em vez disso, a
calibra¢do do sensor consiste na compensacio em relacdo ao padrdo de ringdown do sensor, para
limitar a distdncia minima de medicdo. Se a temperatura e/ou humidade se alterarem durante a
operacio do sensor, este pode apresentar medidas erréneas, pelo que serd necessario recalibrar-lo
para este se ajustar ao novo padrio de ringdown. Este padrdo de ringdown tem a ver com o padrio
de recepcdo do eco. Como o dispositivo, do sensor, que envia as ondas de ultra-sons é o mesmo
que detecta a sua recepcdo, enquanto o sensor envia o feixe de ultra-sons, estd, ao mesmo tempo,
a receber, dai o termo ringdown. Assim, o sensor mede o tempo que demora a enviar o feixe de
ultra-sons, e com esse tempo é definido a distancia minima de medic3o.

3.2.4 Servomotores

Para a movimentacdo do SALbot, instalaram-se dois servos com a configuracio diferencial de
duas rodas. Isto &, os servos estdo fixados no centro do robd, o que permite que este se mova num
sentido movendo as rodas no mesmo sentido, ou que gire em torno do seu préprio eixo, movendo as
rodas em sentidos opostos. Além disso, varias combinacdes de velocidades e direccbes de rotacio
em cada roda permitem ao robd uma infinidade de movimentos.

Figura 3.7: Servo Futaba®- $3003.

Os servos usados, como anteriormente j foi referido, foram os $3003 da Futaba®. Estes servos
estdo preparados para uma amplitude de movimentos de 90° para cada lado do ponto central, pelo
que, para permitir uma rotacdo continua, foi necessario alterar o hardware dos servos, descrito no
capitulo anterior.
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Cada servo é controlado pelo microcontrolador através de um sinal PW (Pulse-Width), que é
abordado na seccio de “Protocolos de comunica¢do e comando” (3.3). Devido a alteracdo realizada
para a rotacdo continua dos servos, para que estes rodem numa direccio a velocidade maxima, basta
enviar o sinal que corresponderia & movimentacdo deste para a posicdo maxima dessa direccdo.
Variando o sinal de comando para uma posicdo duma direccdo, varia-se a velocidade de rotacio
do servo.

3.2.5 Memoébria EEPROM externa

Para que, um rob6 auténomo orientado para aprendizagem, possa ser desligado, sem contudo
perder a informacdo que adquiriu durante a sua aprendizagem, necessita de um espaco para guardar
dados, relativos a aprendizagem, que n3o se alterem com a auséncia de alimentac3o eléctrica. Um
destes tipos de armazenamento de dados é a EEPROM ( Electrically-Erasable Programmable Read-
Only Memory), um tipo de meméria ndo-volatil que permite que os dados armazenados n3o sejam
apagados quando a alimentacdo eléctrica é interrompida. Houve a necessidade da implementacao
de uma unidade de EEPROM externa, uma vez que a dimens3o deste tipo de memdria disponivel
nos microcontroladores é insuficiente (1024 bits para a familia da série PIC18 e 4096 bits para a
familia dsPIC), para a quantidade de dados relativos a aprendizagem que sdo necessarios armazenar,
mesmo para os métodos de aprendizagem mais simples.

A Pinos de configuragéo do endereco do dispositivo
A1
A2 | Nao utiizado. Deve ser igado ao Ve, |
Vss Massa
Vce De +2.5a 5V
WP Pino de protecgo contra escrita
SCL Linha de Serial Clock
SDA Linha de Serial Data
(a) (b)

Figura 3.8: Unidade de EEPROM de interface série 24LC1025 da Microchip. (a) Fotografia do
241.C1025; (b) Pinout do 24LC1025.

O dispositivo de armazenamento de meméria EEPROM implementado foi o 24LC1025 da
Microchip com 1 Mbit de meméria, como ja foi referido na seccdo 2.2. O microcontrolador acede
a este dispositivo, escrevendo e lendo dados em posicées especificas da meméria disponivel, através
da comunicacdo por 12C™, que é descrita na seccio de “Protocolos de comunicacio e comando”
(3.3). A memoéria deste dispositivo estad agrupada em paginas de 128 bytes, cada byte é composto
por oito bits, ao qual esta associado um endereco (inico que vai de 00000h a 1FFFFh. E possivel
escrever um byte de cada vez ou uma pagina de bytes. Quanto a leitura dos dados, é possivel ler
um byte ou uma leitura sequencial de bytes. Este dispositivo tem dois pinos que, ligando cada um
ao V¢ ou a massa, configuram o endereco 12C™ do dispositivo, o que permite a utilizacio de um
maximo de quatro destes dispositivos na mesma interface 12C". Além disso, tem ainda um pino
de proteccdo de dados que, estando conectado ao V¢, ndo permite operacdes de gravacio, sendo
apenas permitido operacdes de leitura.
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Embora este dispositivo seja de maior capacidade de memdéria EEPROM apresenta face a outros
dispositivos disponiveis no mercado, ele pode ser permutado por outro dispositivo de memdria
EEPROM, desde que a interface de comunicacio seja 12°C™. Para o caso de ser necessario mais
capacidade de armazenamento de dados, embora na placa de circuito principal do SALbot apenas

. , . . . ~ 12, .
seja possivel fixar uma unidade EEPROM externa, existe uma porta de expansdo 1“C", que permite
instalar até um maximo de quatro dispositivos similares no mesmo bus 12C".

3.2.6 XBee

Como ja foi referido, a comunicag¢do sem fios, entre o SALbot e o computador, fica a cargo dos
modulos XBee. Mais precisamente os médulos XB24-AWI-001, que sdo médulos com uma antena
de fio metélico, que comunicam através do protocolo wireless standard |EEE 802.15.4.

Estes médulos possuem uma interface série, a partir da qual, é possivel enviar e receber dados
relativos a comunica¢do sem fios. Assim, no SALbot, o microcontrolador esta ligado por porta
série ao XBee e, na placa de interface de comunicacdo, o XBee esta ligado por porta série a um
MAX232 que transforma os sinais para o protocolo RS232. Isto &, tal como ja foi referido, quando
o robd envia dados para o computador o microcontrolador envia os dados pela porta série para o
XBee. Este envia os dados pelo protocolo IEEE 802.15.4 para outro XBee, o qual os envia para o
MAX3232 que, por sua vez, transforma os sinais para serem enviados para o computador através
do protocolo RS232. Essa ligacdo por porta série consiste em dois pinos 0 TX e 0o RX. O TX é o
pino de transmissdo de dados e o RX é o pino de recepcdo de dados.

Figura 3.9: Médulo XBee XB24-AWI-001 da Digi®.

Os médulos XBee utilizados t&8m um alcance méaximo de 30 m em espacos urbanos ou fechados,
e de 90 m para espacos abertos com uma taxa de transferéncia de 250 kbps. A gama de taxa
de transferéncia de dados pela interface série vai dos 1200 bps até aos 250 kbps, sendo aceites
taxas de baud rate ndo estandardizadas. A comunicacio sem fios é feita através do protocolo IEEE
802.15.4, operando na gama de frequéncias de 2.4 GHz, num dos 16 canais previstos para este
protocolo nesta gama de frequéncias. A transmissdo de dados sem fios é feita com uma poténcia
de 1 mW, ou 0 dBm, e a sensibilidade de recep¢do de dados é de -92 dBm.[10]
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Como os médulos XBee operam a 3.3 V, foi necessario implementar, na placa de circuito
auxiliar, dispositivos para converter os sinais l6gicos de 3.3 V para 5 V e de 5V para 3.3 V da porta
série. A conversdo dos sinais l6gicos de 3.3 V para 5 V é garantida por um MOSFET (Metal Oxide
Semiconductor Field Effect Transistor) BSS138, enquanto que a conversdo dos sinais légicos de 5
V para 3.3 V é garantida por um divisor resistivo de duas resisténcias de 10 k2.

A configuracdo dos médulos XBee pode ser feita através de comandos “AT"” ou através de um
programa disponibilizado pela Digi®, o X-CTU, onde, através de uma interface grafica, é possivel
configurar todos os parametros de qualquer médulo XBee. Na medida em que, a comunicacio
sem fios é realizada em modo transparente, apenas & necessario configurar alguns parametros dos
médulos XBee para que estes possam comunicar entre si. Basicamente, é necessério configurar os
parametros CH (canais), ID (PAN ID), DH (Endereco de destino mais significativo), DL (Endere¢o
de destino menos significativo), SC (canais procurados) e BD (Baud Rate). O parametro CH nao
é mais do que um dos canais, disponiveis pelo protocolo IEEE 802.15.4 para a gama de frequéncias
de 2.4 GHz, usado para a comunicacdo sem fios entre os médulos XBee. O pardmetro ID consiste
na designacdo da PAN (Personal Area Network) ID, isto é, o identificador da rede, que pode ser
entre 0 a OxFFFF. Caso o valor do pardmetro seja OxFFFF, o envio de dados é feito em broadcast
para todas as PAN. O parametro DH e DL correspondem ao endereco de 64-bit do dispositivo de
destino, sendo DH os 32 bits mais significativos e DL os 32 bits menos significativos do endereco
de destino. Se o valor de DH for 0 e DL for menor do que OxFFFF, a transmissdo de dados é
feita usando o endereco de 16-bit. Se DH for 0 e DL OxFFF, a transmissdo de dados é feita em
broadcast para a PAN. O parametro SC ndo é mais do que uma mascara de bits para se configurar
quais os canais, disponiveis pelo protocolo IEEE 802.15.4 para a gama de frequéncias de 2.4 GHz,
nos quais, o médulo XBee pode procurar outros dispositivos.

Por fim, o pardmetro BD corresponde a taxa de transferéncia de dados da porta série, em que
os valores de 0 a 7 correspondem as taxas de transferéncia de dados estandardizadas de 1200 bps
a 115.2 kbps e os valores de 0x80 a 0x3D090 sdo usados para taxas de transferéncia de dados nio
estandardizadas até 250 kbps.[10]

Embora os médulos XBee apenas sejam utilizados para a comunica¢do entre os robds e o
computador, estes podem ser programados para fazerem mais do que isso. Os médulos XBee,
além dos pinos de porta série, alimentacdo e massa, possuem ainda oito entradas e saidas digitais,
das quais seis podem ser configuradas como entradas analégicas, um pino exclusivo para entrada
digital, outro pino exclusivo para saida digital e duas de PWM. Tudo isto possibilita o controlo
e aquisicdo de dados de dispositivos remotamente sem a necessidade de um microcontrolador ou
quaisquer outros dispositivos de controlo.

Os médulos XBee implementados, quer na placa de circuito auxiliar dos SALbot, quer na placa
de interface de comunicacdo, podem ser permutados por outros médulos XBee, inclusive pelos
XBee-PRO ou XBee com o protocolo ZigBee® quer da série 1 quer da série 2. No entanto, os
XBee da série 2 ndo podem comunicar com os da série 1, nem mesmo os médulos com o protocolo
ZigBee®. Da mesma forma que os médulos com o protocolo ZigBee® da série 1, também os
médulos da série 2 necessitam que um dos médulos de uma rede seja configurado como coorde-
nador. Apesar das diferencas dos médulos XBee da série 1 para a série 2, sé & necessario alterar o
cédigo do microcontrolador no caso de se pretender usar o modo API (Application Programming
Interface) em vez do modo transparente.

Os médulos XBee-PRO s3o semelhantes aos outros médulos XBee, no entanto os XBee-PRO
possuem um alcance maximo de 90 m em espagos urbanos ou fechados e 1.6 km para espagos
abertos. A potencia maxima de transmissdo de dados é de 63 mW, ou 18 dBm, e a sensibilidade
de recepcdo de dados é de -100 dBm. Outra diferenca é que os XBee-PRO n3o utilizam os altimos

37



quatro canais disponiveis pelo protocolo IEEE 802.15.4 para a gama de frequéncias de 2.4 GHz.[10]

No entanto, uma vez que os SALbot foram projectados para a realizac3o de testes e ensaios de
algoritmos de aprendizagem em ambientes laboratoriais, ndo existe uma necessidade significativa
da implementacdo de médulos XBee-PRO, ja que os médulos implementados possuem um alcance
de transmissdo de dados mais do que suficiente para o efeito.

3.3 Protocolos de comunicacao e comando

Nesta seccdo sdo descritos os protocolos de comunicacdo, do SALbot com o computador e do
microcontrolador com o dispositivo de EEPROM externo, e o protocolo de comando dos servos.

3.3.1 Sinal PW de comando dos servomotores

Os servos, como ja foi referido, sdo comandados através de um sinal PW enviado pelo micro-
controlador. Os servos implementados foram concebidos para se moverem para uma determinada
posicdo angular. Essa posicdo angular é dada através de um sinal PW. Os sinais PW usados nos
servos, normalmente, tém uma frequéncia de 50 Hz, isto é, um pulso é gerado a cada 20 ms. A
largura de cada pulso indica a posicdo angular para a qual se deseja que o servo se desloque.

No caso do S3003, como é possivel ver na figura 3.10, para um pulso com uma largura de
320 us, o servo posiciona-se a -90°; para um pulso de 2300 us, o servo posiciona-se a 90°; e para
um pulso de 1320 yus, o servo mantém-se na posicdo central.[6][1]

-90°

L

0°

90°

1

Figura 3.10: Sinal PW do servo $3003 da Futaba®.

No entanto, apé6s a alteracdo efectuada nos servos para poderem rodar continuamente, o
controlador do servo tem a informacdo de que o servo estd sempre posicionado na posicio central.
Pelo que, ao enviarmos um sinal PW para comandar o servo para a posicdo de -90°, este vai tentar
posicionar-se nessa posicido, mas como o controlo interno indica sempre a posicdo central, o servo
continua a rodar. Assim, para rodarmos o servo no sentido horario basta enviar um sinal PW com
um pulso entre 1321 us e 2300 us, em que a velocidade aumenta quanto maior for a largura do
pulso. Para rodarmos o servo no sentido anti-horario deve enviar-se um sinal PW com um pulso
entre 1319 us e 320 us, em que a velocidade aumenta quanto menor for a largura do pulso.

38



3.3.2 Comunicacdo I°C™ com o dispositivo de EEPROM externo

A comunica¢ido entre o microcontrolador e o dispositivo de EEPROM externo é realizada
através de uma interface 12C". A comunicacio por I2C" usa um barramento de duas ligaces, o
SDA (Serial Data) e o SCL (Serial Clock). A ligagdo SDA é bidireccional e é utilizada para o enviar
e receber dados e enderecos de um dispositivo, em bytes de oito bits, enquanto que a ligacdo SCL
é utilizada para sincronizar a transferéncia de dados entre os dispositivos.

Condigéo de Condigao de
Start Acknowledge Stop
i i i I
i I I i
/'—" [\ [\ [\ I\ ,.—\\ [\ —\ Imm ;—//*!—l—
SCL \.‘ / 1\ , 2 ‘\ / 3 \ / 4 \\ // 5 \.1‘ ,“/ 6 \ [ 7\ / 8:\:.. !!I 9:\\ !,/ | |

/ —/ — / | W— J —J J \

O transmissor deve deixar a linha SDA para permitir
que o receptor cologue a linha no nivel Idgico 0

i i
i i
T+
i i
i i i i
i i i i
i i i i
i i i i
i i i i
i i i i
I i i I
i i i i
i i i i
i i i i

79

O receptor deve deixar a linha SDA para que o
transmissor possa continuar a enviar dados

™

Figura 3.11: Composicdo da sequéncia de transferéncia de dados no 1°C

A interface de comunicacio I2C™ requer que a comunicac3o seja controlada por um dispositivo
Master, que, neste caso, € o microcontrolador. E o Master que gera os impulsos na linha SCL,
controla o acesso ao barramento e gera as condicGes de Start e Stop. Os outros dispositivos ligados
ao mesmo barramento 12C™ s3o designados de Slave. Qualquer dispositivo, tanto o Master como
um Slave, pode ser transmissor (enviam dados) ou receptor (recebem dados).

No I12C™, a transferéncia de dados do transmissor para o receptor s6 deve ser iniciada quando
o barramento estiver desocupado, isto &€, quando ambas as linhas de SDA e SCL permanecem
no nivel l6gico 1 (3 tensdo de V¢c). Todos os comandos devem iniciar com uma condi¢do de
Start, que corresponde a uma transicdo do nivel I6gico 1 para 0 na linha SDA enquanto a linha
SCL permanece no nivel légico 1. E todos os comandos devem terminar com uma condi¢do de
Stop, que é dada por uma transicdo do nivel légico 0 para 1 na linha SDA enquanto a linha SCL
permanece no nivel 16gico 1. No final de recepcio de cada byte o dispositivo receptor deve gerar
uma condicdo de Acknowledge, e o Master deve gerar um impulso extra na linha SCL para o bit de
Acknowledge. A condicdo de Acknowledge acontece quando o dispositivo receptor coloca a linha
SDA no nivel légico 1 e estd estabilizado durante o periodo de nivel I6gico 1 relativo ao impulso
extra gerado na linha SCL.[19]

3.3.2.1 Enderecamento dos dispositivos

Em todos os comandos, o primeiro byte a enviar, apés a condicdo de Start, é o byte de controlo.
Como se pode verificar na figura 3.12, o byte de controlo é composto por quatro bits com o cédigo
de controlo, um bit relativo a seleccdo do bloco de meméria, dois bits de seleccdo do dispositivo
e um bit que indica se o tipo de operacdo é de escrita ou leitura. O cédigo de controlo para os
dispositivos 24LC1025 é “1010", em binario.
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Uma vez que o 24LC1025 divide a memdria em dois blocos de 512 kb, o bit de seleccdo de
bloco indica qual o bloco de meméria se pretende aceder. Basicamente, o bit de seleccdo do bloco
pode ser tratado como o 162 bit de endereco de memdria. Os bits de seleccio do dispositivo
correspondem ao endereco do dispositivo, com o qual se pretende comunicar. O bit que indica o
tipo de operacdo é 0 para operacBes de escrita e 1 para operacdes de leitura.

Bit de selecgao Bit de escrita/

do bloco Bits de leitura

selecgao do
Codigo de d'SpOS't'VO Byte de enderego mais Byte de endereco menos
controlo significativo significativo
N/ N\/ A Y 7/ N\

|1|°|1|°|B°|A1|A°|R’W| 15"|'|'|'|'|5| HERRERRRH
AN /

Byte de controlo

Figura 3.12: Composicdo da sequéncia de bits do enderecamento de uma mensagem por 12C".

Depois do byte de controlo é enviado o endereco da memdria 3 qual se pretende aceder. O
endereco da memoéria é dividido em dois bytes. O byte menos significativo contém os oito primeiros
bits do endereco e o byte mais significativo os Gltimos oito bits.

3.3.2.2 Operacoes de escrita

E possivel realizar dois tipos de operacdes de escrita no 24LC1025: a escrita de dados numa
posicdo da memoria e a escrita sequencial de dados em cada posicdo da memdria numa pagina de
128 bytes.

Na operacdo de escrita de um byte, a mensagem é iniciada com a condi¢cdo de Start, seguido do
byte de comando, no qual o bit de tipo de comando deve assumir o valor 6gico 0. Seguidamente,
ap6s a recepcdo do Acknowledge do receptor, sdo enviados os bytes de endereco, primeiro o mais
significativo e depois, apds a recepcdo do Acknowledge do receptor, o menos significativo. Por
fim, apds a recepcdo de um novo Acknowledge do receptor, é enviado o byte que serd gravado na
memoria do 24LC1025 e a mensagem é finalizada com uma condi¢do de Stop.

A mensagem da operacdo de escrita de uma pagina de 128 bytes é realizada quase da mesma
forma que a operacdo de escrita de um byte. A diferenca é que os bytes do endereco enviados
correspondem ao primeiro endereco, a partir do qual, se pretende escrever e, em vez da condicdo
de stop no final do envio do byte de dados, sdo enviados sequencialmente bytes de dados, até um
maximo de 127 bytes adicionais, e sé depois é finalizada a mensagem com a condi¢do de Stop.
O 24L.C1025 auto-incrementa uma posicido do byte menos significativo do endereco & medida que
mais bytes de dados sdo recebidos. Se a quantidade de dados enviados implicar que o byte de
endereco menos significativo ultrapasse o valor 128, o byte do endereco volta ao inicio da pagina e
escreve os dados restantes por cima dos valores que se encontravam anteriormente nessas posicdes
de memoria.

3.3.2.3 Operacdes de leitura

Existem trés tipos de operacdes de leitura: a leitura do endereco actual, a leitura de um
endereco especifico e a leitura sequencial.
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A operacdo de leitura do endereco actual é iniciada com o envio de um byte de controlo apds a
condicido de Start; porém, o bit de tipo de comando, ao contrario do que acontece nas operacdes
de escrita, deve assumir o valor I6gico 1. Apéds o envio do byte de controlo, o 24LC1025 envia
um Acknowledge e, em seguida, o byte de dados do endereco de meméria actual, o Master passa
o envio de um Acknowledge, mas gera uma condicdo de Stop no final da leitura. O dispositivo
241.C1025 possui um contador de enderecos que contém o endereco da posicdo da altima memoria
lida. Assim, o endereco da posicio de memdria da préxima leitura serd o endereco seguinte da
altima leitura.

A operacdo de leitura de um endereco especifico € iniciada enviando um byte de controlo apés
a condicdo de Start, com o bit de tipo de operacdo a 0. Apéds a recepcio de um Acknowledge
do receptor, sdo enviados os dois bytes do endereco de memdria que se pretende ler, enviando
primeiramente o byte mais significativo e depois, apés a recepcdo de um Acknowledge, o byte
menos significativo. Seguidamente, é enviado novamente o byte de controlo antecedido de uma
condicdo de Start, mas, desta vez, o bit de tipo de operacdo deve assumir o valor l6gico 1. Depois
0 24LC1025 envia um Acknowledge e, em seguida, o byte de dados, correspondente ao endereco
de meméoria que foi enviado. Por fim, a semelhanca da operacio de leitura do endereco actual, o
Master n3o envia um Acknowledge e finaliza a mensagem com uma condicio de Stop.

A operac3o de leitura sequencial é idéntica a operacdo de leitura de um endereco especifico.
No entanto apéds 24LC1025 enviar o byte de dados relativo ao endereco enviado, é enviado um
Acknowledge para cada leitura sequencial desejada e que é seguido do envio do byte de dados do
endereco seguinte pelo 24LC1025. Quando todas as leituras desejadas forem efectuadas o Master
passa o envio do Acknowledge e envia uma condicdo de Stop.

3.3.3 Protocolo de comunicacdo entre o SALbot e 0o PC

Uma vez que a comunicacio, através dos médulos XBee, entre os SALbot e o computador, é
realizada em modo transparente, existe a possibilidade de os SALbot receberem hipotéticas mensa-
gens vindas de outros dispositivos wireless os quais poderiam interferir com o funcionamento normal
dos robds. Assim, houve a necessidade de implementar um protocolo que sé fosse descodificado
pelos SALbot ou pelo programa de interface no computador.

O protocolo foi concebido por forma a que fosse possivel o envio de mensagens com com-
primento varidvel, até um maximo de quinze bytes, tendo em conta a possibilidade da perda de
informacdes pelo meio da mensagem, ja que as comunicacdes wireless sdo permeaveis a interfe-
réncias externas. Para permitir o comprimento dindmico da mensagem foi criado um campo que
contém a informac3o da dimens3o da mensagem. E, para evitar a leitura de mensagens com erros,
foi criado um campo na mensagem permite validar a mensagem recebida.

/—> bytes mensagem
—

Byte Inicio (2,55@ | Comp. Tipo | 00000 | Byte de verificagéo
AN J \. A J AN J
Y Y
8 bits 4 bits 4 bits 8 bits

Figura 3.13: Topologia da mensagem de comunicac¢io entre o SALbot e o computador.
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A mensagem, como é visivel na figura 3.13, é constituida por quatro sec¢Bes: o byte de inicio,
um byte com o comprimento e tipo, a mensagem propriamente dita e um byte de verificacdo (ou
checksum).

O byte de inicio depende do robd que envia ou recebe mensagens. Este byte, para o SALbotl,
tem o valor 255 decimal e ,para o SALbot2, tem o valor 254 decimal. O segundo byte contém o valor
do comprimento da mensagem, na parte mais significativa, e o tipo de mensagem, na parte menos
significativa. Este comprimento corresponde ao nimero de bytes da mensagem propriamente dita,
isto &, o namero de bytes entre este byte e o byte de verificacio. Depois dos bytes da mensagem
propriamente dita, existe um byte de verificacdo que, basicamente, permite que a mensagem seja
validada por quem a recebeu.

| Byte 1 | [eXeNe] | Byte n

255 / 254 -I | Byte 0 | 0 0 0 0 0| Byte de verificagao |

l

[Byte 0 XOR Byte1 XOR ... XOR Byte n|

Figura 3.14: Descricdo grafica do byte de verificagdo.

Na figura 3.14 pode visualizar-se como funciona o byte de verificacdo. Independentemente
do namero de bytes, pelo qual é constituida a mensagem, este byte corresponde a operacdo
sequenciada de XORs (“ou” exclusivos); ou seja, faz-se a operacdo XOR do primeiro byte com o
segundo, depois efectua-se a mesma operacdo do resultado da anterior com o terceiro byte e assim
sucessivamente até ao altimo byte.

E através deste byte que, quer o programa de interface, quer o programa do SALbot, validam

as mensagens recebidas pela porta série.

3.3.3.1 Mensagem de modo de operacdo

| 2554254 J | 1 | 4 |oo0o0o0o0]|Bytede verificagdo
8 blts
(4 A\
| Auténomo (1

|In|C|o de Aprendizagem (3

)|
| Manual 2) |
)
|

| Aprendizagem (4)

Figura 3.15: Mensagem de alteracdo do modo de operagdo do SALbot.
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A mensagem de modo de operacdo (figura 3.15) é enviada pelo programa de interface, para
poder comandar o modo de operacido do programa do SALbot. A mensagem é constituida apenas
por um byte, que corresponde ao modo de operacio que o programa do SALbot deve tomar:
Auténomo, Manual, Inicializagcdo da Aprendizagem ou Aprendizagem.

3.3.3.2 Mensagem de Inicio/Paragem

| u2aaM 254A | 1 | 15 |0 o000 o0]|Bytede verificagdo

/ 8 blts
(4 N\

|  startgs) |
|

Stop (170) |

Figura 3.16: Mensagem de Inicio/Paragem do SALbot.

Quando o SALbot é (re)iniciado, o programa entra no modo Idle (n&o realiza qualquer operacdo
a ndo ser a verificagdo de mensagens recebidas). A mensagem de inicio/paragem (figura 3.16) é
usada para o utilizador iniciar o programa do SALbot a fim deste iniciar o modo de execu¢do
(por defeito é o modo Manual). No entanto, sempre que o utilizador desejar, pode enviar uma
mensagem para colocar o programa do SALbot no modo /dle (enviando o Stop).

Esta mensagem é constituida por um byte que indica se é para iniciar ou para parar, indepen-
dentemente do modo de operacio do SALbot.

3.3.3.3 Mensagem de pedido de dados

No modo manual, o SALbot quando recebe uma mensagem deste tipo, vai enviar o tipo de
dados pedidos. Estes dados podem ser os valores das distancias dos sensores de distancia, o estado
dos sensores de contacto, ou os valores da tabela de aprendizagem. Constituida por um byte, a
mensagem representa o tipo de dados a receber(figura 3.17).

| 255/ ZM | 1 | | 00000 | Byte de verificagéo |

1 Byte
r N\

Leitura da Tabela de
Aprendizagem (5)

Leitura dos Sensores

| Distancia (6) |

Leitura dos Sensores
contacto (7)

Reset da Tabela de
Aprendizagem (8)

Figura 3.17: Mensagem de pedido de dados.
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Embora este tipo de mensagem seja normalmente para pedir dados ao SALbot a partir de uma
interface num computador remoto, também é possivel instruir o SALbot a apagar a sua tabela de
aprendizagem.

3.3.3.4 Mensagem de envio do estado dos sensores de distancia

Nesta mensagem, sdo enviados os dados relativos aos sensores de distancia por infra-vermelhos
e ultra-sons. Como é possivel verificar na figura 3.18, sdo enviados os valores das distancias dos
sensores de distancia em dois bytes por cada sensor: o primeiro byte com o valor mais significativo
e o segundo com o valor menos significativo. Como os valores lidos pelas portas analdgicas
do microcontrolador sdo de dez bits de resolucdo, nos bytes mais significativos dos valores das
distancias, os ltimos seis bits sdo ignorados.

| 20 254 10 |ooo0o0 o Byte de verificagéo |
| IR_Frente | | IR_Tras |IR Esquerda | IR_Direita | us_| Frente

e e i H—J
2 Bytes 2 Bytes 2 Bytes 2 Bytes 2 Bytes

Figura 3.18: Mensagem de envio do estado dos sensores de distancia.

3.3.3.5 Mensagem de envio do estado dos sensores de contacto

Uma vez que, os sensores de contacto s6 tém dois estados (ON e OFF) e estdo dispostos por
oito zonas de contacto distintas, basta um byte para representar o estado de todos os sensores de
contacto, em que cada bit corresponde ao estado de um sensor. A ordem dos sensores de contacto
no byte enviado (figura 3.19) corresponde ao byte da porta do microcontrolador (PORTD), onde
estdo implementados os sensores de contacto.

| 255/2% | 1 | 12 |0 o000 o0]|Bytede verificago |
Lateral_esq. | Lateral_dir. | Lat._fr._esq. | Lat._fr._dir. Frente_esq.| Frente_dir. | Tras_esq. | Tras_dir. I
U J
Y
8 bits

Figura 3.19: Mensagem de envio do estado dos sensores de contacto.

3.3.3.6 Mensagem de envio de um elemento da tabela de aprendizagem

Esta mensagem foi concebida para possibilitar ao SALbot transferir tabelas de aprendizagem
para um computador remoto e vice-versa. Assim é possivel descarregar tabelas de aprendizagem
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do SALbot para um computador remoto, para serem analisadas ou simplesmente serem guardadas
e posteriormente poderem ser carregadas para o SALbot.

Em cada mensagem apenas pode enviar-se quinze bytes de dados e, mesmo que se pudesse
enviar os bytes todos da tabela numa sé mensagem, tratando-se de uma mensagem muito comprida
a enviar por uma comunicacdo sem fios, a probabilidade da transferéncia de dados ser interrompida
ou corrompida seria grande. Por essas razbes, em cada mensagem é enviado apenas um valor de
uma posicdo da tabela de aprendizagem.

Neste tipo de mensagem, como se pode verificar na figura 3.20, sdo enviados trés bytes. Os
dois primeiros sdo relativos ao endereco da posicdo na tabela de aprendizagem, sendo o primeiro
byte o mais significativo do endereco e o segundo o menos significativo. O terceiro byte enviado
corresponde ao valor da tabela do respectivo endereco enviado.

| 288 254A | 3 | 7 |o0o0o00o0|Bytede verficagdo |
| Addr H | | Addr L | | Q |
' < Y d A
1 Byte 1 Byte 1 Byte

Figura 3.20: Mensagem de envio de um elemento da tabela de aprendizagem.

Para que a linha de comunica¢cdes n3o seja ocupada durante muito tempo com o envio dos
valores da tabela de aprendizagem, os valores nulos da tabela de aprendizagem n3o s3o enviados.

3.3.3.7 Mensagem de envio do progresso de aprendizagem

Uma das métricas, possiveis para avaliar a aprendizagem em quest3o, consiste em medir o
nimero de colisGes de um robd, em funcdo do namero de iteracdes do algoritmo de aprendizagem.
Esta mensagem (figura 3.21), permite ao SALbot enviar dados relativos a progressdo da aprendi-
zagem, enviando o nimero da iteracdo e o nimero de colisdes, desde o inicio da aprendizagem.

| 2s5/28¢ || 6 | 8 |0000O|Bytede verficagdo |
| Iteragédo H | | Iteragdo L | | Colisdes H | | Colisdes L | epsilon H | epsilon L |
N\ J \C J U J
A A Y
2 Bytes 2 Bytes 2 Bytes

Figura 3.21: Mensagem de envio do progresso de aprendizagem.

Além disso, é também enviado o pardmetro € do algoritmo de aprendizagem SARSA. Dado
que o parametro € representa um namero racional entre 0 e 1, este deve ser definido no programa
do microcontrolador como um float. No entanto, o formato float do microcontrolador n3o é o
mesmo de um computador, enquanto o do microcontrolador corresponde a 24 bits, no computador

45



corresponde normalmente a 32 bits. Assim, por forma a evitar a conversio de um formato para
o outro, o valor enviado na mensagem corresponde a cem vezes o valor de ¢, sob a forma de um
unsigned int (16 bits).

3.3.3.8 Mensagem de envio da accdo executada

Esta mensagem foi concebida para que seja possivel identificar na interface do computador
remoto a ac¢do executada por cada SALbot. Nesta mensagem (figura 3.22) é enviado apenas o
namero correspondente da accio executada pelo SALbot.

| 255/2§H| [ p—r—] Acgéo | | Byte de verificagao |

—
8 bits

Figura 3.22: Mensagem de envio da acc¢do executada pelo SALbot.

3.4 Software

3.4.1 Algoritmo de aprendizagem

Os dois os SALbot foram programados com o mesmo software, que foi desenvolvido para testar
e avaliar o desempenho dos robds com um algoritmo basico de aprendizagem. O algoritmo de
aprendizagem implementado foi o0 SARSA (State-Action-Reward-State-Action), que pode ser visto
mais pormenorizadamente no anexo A.3.6. Muito resumidamente, o SARSA (equagdo 3.2) é um
algoritmo de aprendizagem model-free, muito idéntico ao Q-learning (equacdo 3.1), sendo que, a
maior diferenca entre eles, reside no facto de o SARSA ser um método de aprendizagem on-policy,
enquanto o Q-learning € um método de aprendizagem off-policy. Ou seja, enquanto no Q-learning
é estimado o valor maximo de @ do préximo par de estado-accdo para o calculo do valor de @
actual, no SARSA, em vez disso, para o célculo do valor de @ é usado o valor de @ do préximo par
estado-accdo apds a escolha da préxima accdo, usando a mesma politica que determinou a accdo
actual, no estado actual. Nas férmulas 3.1 e 3.2: a corresponde a uma accdo; s corresponde a um
estado; r é a recompensa; « € uma constante entre [0, 1] designada por coeficiente de aprendizagem
ou learning rate; e -y é o factor de desconto, também um valor entre [0, 1].

Q(St, at) = Q(St, at) + « [ft+1 + m‘_?X Q(5t+1, 3) - Q(St, at)] (3-1)

Q(st, at) < Q(st, ar) + a [rt +YQ(st+1, ac+1) — Q(se, at)} (3.2)

Para o tipo de aprendizagem pretendido, para testar o SALbot, foi necessario adequar o algo-
ritmo ao rob6. Ou seja, uma vez que o objectivo é fazer o robd circular por um ambiente sem colidir,
o rob6 n3o tem um estado terminal e cada passo corresponde a um episédio. Utilizaram-se os pa-
rametros de aprendizagem mais comuns para este tipo de algoritmo: ¢ = 0.5;a = 0.5;y = 0.3.
Em que ¢ (factor de exploracdo) corresponde a probabilidade de escolher uma acgdo aleatéria.
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3.4.2 Accoes e estados

Foi necessario, ainda, discretizar as accdes e estados possiveis para o SALbot. Tendo em
consideragdo o objectivo da aprendizagem (percorrer um ambiente sem colidir), foram consideradas
seis ac¢des distintas: andar em frente (acgdo 0); curvar para a direita (ac¢do 1); curvar para a
esquerda (acgdo 2); rodar 90° para a direita (acg¢do 3); rodar 90° para a esquerda (acgdo 4) e andar
para tras (accdo 5). As accBes foram configuradas em passos de duracdo, que variam consoante a
accdo. Esses passos de duracdo correspondem ao envio do sinal PW n vezes.

Quanto aos estados, cada estado é definido consoante as medicdes dos sensores de distancia
e contacto. Foram definidos quatro niveis de distancia para os sensores de distncia por infra-
vermelhos laterais e frontal, e trés niveis de distancia para os sensores de distancia por infra-
vermelhos traseiro e ultra-sons frontal. Nos sensores de contacto, utilizaram-se quatro bits em que
cada bit corresponde a uma zonas distinta: frente, lateral esquerda, lateral direita e traseira; a
que correspondem 16 estados diferentes. Assim obtemos 4 X 4 x 4 x 3 x 3 x 16 = 9216 estados
possiveis. Embora a maioria dos estados previstos seja muito improvavel de acontecer, como por
exemplo o SALbot colidir nos quatro lados e estar longe de um objecto de todos os lados, os
estados tém de ser contemplados, caso contrario estariamos, de certa forma, a indicar ao robé
que nunca iria aprender aqueles estados. Para que a combinacido dos sensores corresponda a um
estado, concebeu-se uma fun¢do (equacdo 3.3) que combina os estados de cada sensor num estado
anico.

Estado = a+ Ab + ABc + ABIl'd + ABI'Ae + ABI AEf (3.3)
Sensor Nivel | Nimero de combinacdes

para-choques a A
sensor de ultra-sons frontal b B
sensor de infra-vermelhos frontal c r
sensor de infra-vermelhos traseiro d A
sensor de infra-vermelhos lateral esquerdo e E
sensor de infra-vermelhos lateral direito f V4

Para o SALbot receber uma recompensa pela accdo executada existe uma funcio que calcula
a recompensa. A recompensa depende se o SALbot colidiu ou n3o, caso ocorra uma colisdo a
recompensa é de —10 por cada sensor de contacto activado. Se ndo existir nenhuma colisdo,

a recompensa é a soma das recompensas para cada sensor, ou seja, cada sensor possui uma
recompensa para cada nivel:

sensor de sensor de sensor de sensor de sensor de
Nivel || ultra-sons | infra-vermelhos | infra-vermelhos | infra-vermelhos | infra-vermelhos
frontal frontal traseiro lateral esquerdo | lateral direito
0 +2 +4 +3 0 0
1 +1 +3 +2 +2 +2
2 0 +1 -3 -1 -1
3 — -3 — -3 -3

A recompensa total é a soma da recompensa do nivel de cada sensor.
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Ultra-sons
Frontal

Infra-vermelhos
Frontal

Infra-vermelhos
Esquerdo

Infra-vermelhos
Direito

Infra-vermelhos
Traseiro

Figura 3.23: Representacdo dos niveis dos sensores de distancia.

Os niveis de cada sensor de distancia (representados na figura 3.23) foram definidos tendo em
conta as acgBes previstas (figura 3.24) e as limitagdes dos sensores. Os niveis maximos corres-
pondem a objectos mais préximos e os niveis minimos objectos mais distantes. Foram retirados
os valores lidos dos sensores de distancia por infra-vermelhos para a situacdo em que o robd se
encontra com obstaculos encostados ao para-choques para definir o nivel maximo. Isto foi feito
porque os sensores se encontram a menos de 30 mm da face dos para-choques e eles ndo podem
detectar obstaculos a distancias menores de 30 mm.

Os niveis médios dos sensores de distancia por infra-vermelhos laterais e frontal, bem como o
nivel minimo do sensor traseiro, foram definidos pelos valores retirados dos sensores para a deteccio
de obstaculos tangentes ao circulo, que corresponde a rotacdo do SALbot, e paralelos aos lados do
robd. Para a definicdo dos niveis minimos dos sensores de distancia por infra-vermelhos laterais e
frontal, mediram-se os valores retirados destes para a deteccdo de obstaculos a uma distancia de:
190 mm para a frente e 160 mm para os lados.

No caso do sensor de distancia por ultra-sons, o nivel maximo foi definido para o valor que
representa a distancia de 150 mm, uma vez que o sensor envia sempre este valor para objectos
abaixo desta distancia. O nivel minimo foi definido para uma distancia aproximada a 300 mm.

Assim, os niveis dos sensores foram definidos para a seguinte gama de valores:

sensor de sensor de sensor de sensor de sensor de
Nivel || ultra-sons | infra-vermelhos | infra-vermelhos | infra-vermelhos | infra-vermelhos
frontal frontal traseiro lateral esquerdo | lateral direito
0 > 24 < 240 < 390 < 200 < 200
1 [12, 24] [240, 390[ [390, 400[ [200, 350( [200, 355]
2 <12 [390, 400[ > 400 [350, 450( [355, 460[
3 - > 400 - > 450 > 460
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Figura 3.24: Representac3o das varias ac¢Bes do SALbot.

O SALbot guarda o valor de @ de cada par de estado-accdo numa tabela designada de tabela
de aprendizagem (tabela 3.1). Nessa tabela, as ac¢des estdo dispostas ao longo das colunas e os
estados ao longo das linhas. Embora se fale de uma tabela de aprendizagem, o SALbot guarda
os valores em enderecos da EEPROM externa. Surgiu assim a necessidade de transformar as duas
dimensdes da tabela numa dimensdo a que corresponde um endereco. Semelhantemente ao que é
feito para a definicdo de estado, multiplica-se o valor do estado pelo nimero de accbes e somando
depois o valor da accdo, obtendo-se assim um endereco Gnico a que corresponde um valor de @
para um determinado par de estado-accio.

Tabela 3.1: Tabela de aprendizagem do SALbot.

Accdo .
Estado a0 a1 o ai o -
S0 Q(s0, a0) Q(so,a1) |-+ Q(so,ai) --- Q(s0, as)
s1 Q(s1, ao) Q(s1,a1) |-+ Q(si,a) --- Q(s1, as)
Sj Q(Sjyai)
59215 Q(s0215, a0) | Q(so215,a1) | -+ e -+ | Q(s0215, as)
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3.4.3 Gerador de nimeros aleatérios

Para o método de aprendizagem implementado, & necessario gerar niameros aleatérios: para
escolher accBes aleatdrias; e para escolher entre procurar na tabela de aprendizagem a ac¢do, a
que corresponde o maior valor de @ para o estado actual, ou gerar uma ac¢do aleatéria.

Uma vez que o microcontrolador ndo possui um contador de tempo real e para evitar usar uma
funcdo pseudo-aleatéria (que devolve valores aleatérios com uma sequéncia predefinida), usou-se
uma média dos valores lidos dos sensores de distancia, assim que o SALbot € iniciado, para usar
como “semente” da funcdo aleatéria. Assim, com essa “semente” a funcdo pseudo-aleatéria gera
valores aleatérios com uma sequéncia que depende do valor da “semente”. Isto é, para “sementes”
diferentes a sequéncia de nimeros aleatérios é completamente diferente.

1000 accdes aleatérias 10000 accoes aleatorias

M Accao 0 H Accéo 0

®Acgéo 1 M Acgao 1

M Acgao 2 u Acgéo 2

M Accao 3 M Accéo 3

M Acgéo 4 u Acgédo 4

W Acgé@o 5 u Acgao 5
(a) (b)

Figura 3.25: Geracdo de: (a) 1000 ac¢des aleatérias; (b) 10000 accdes aleatérias.

Analisando a figura 3.25, é possivel verificar que as percentagens das accdes escolhidas aleato-
riamente s3o muito semelhantes entre elas. Isto é, a probabilidade de escolher uma determinada
accdo é igual para todas.

3.4.4 Modos de funcionamento

A aprendizagem comeca pelo estado de Inicializacdo da Aprendizagem (figura 3.27b). Nesse
estado, primeiro s3o inicializados os parametros e valores de aprendizagem, depois o robd verifica
o estado em que se encontra, e escolhe aleatoriamente uma accdo; no final, o0 modo de operacio
do SALbot é automaticamente alterado para Aprendizagem. Na inicializacdo dos parametros e
valores de aprendizagem, primeiro sdo repostos os pardmetros ¢, o e 7y, a contagem do nimero
de iteracBes e de colisdes é colocada a zero e a tabela de aprendizagem é apagada e colocada a
zeros. N&o é possivel colocar o SALbot no modo de Aprendizagem sem que este tenha passado
anteriormente pelo estado de Inicializacdo da Aprendizagem.

Ja no modo de Aprendizagem (figura 3.28), € iniciado um ciclo que s6 termina quando o SALbot
mudar de modo de operacdo. Nesse ciclo o SALbot comeca por executar a accdo previamente
escolhida, verifica o estado apés a execucido da accdo, calcula o valor da recompensa pela accdo
executada, escolhe uma nova acgdo (aleatéria ou a ac¢do com maior valor de @ para o estado em
que se encontra), calcula o valor de Q para o par de estado-ac¢do anterior e volta ao inicio do ciclo.

Foram definidos cinco estados de operacdo diferentes para o SALbot: o Idle, Auténomo, Ma-
nual, Inicializacdo da Aprendizagem e Aprendizagem. Estes estados de operacdo correspondem a
diferentes modos de execu¢do do SALbot. O estado Idle faz com que o robd fique em repouso e
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Inicializagdo do
SALbot

Y

Estado # Idle

Estado = Inicio de
Aprendizagem

Inicializagao dos
Parametros de
Aprendizagem

Estado = Aprendizagem

Episddio de
Aprendizagem

.

< Nao Estado = Auténomo lul l

?

Execugéo da melhor
acgéo seguindo a tabela
de aprendizagem

Existem novos dados
recebidos
?

A 4

Processamento de
Mensagem

|

Figura 3.26: Fluxograma da rotina Main.

apenas verifique se recebeu algum comando. No estado Auténomo, o robd executa accBes perante
os estados em que se encontra, procurando na tabela de aprendizagem a accdo que maior valor
tem para o estado em que o robd se encontra. O modo de Inicializacdo da Aprendizagem apenas
tem a finalidade de inicializar os pardmetros de aprendizagem para iniciar uma nova aprendizagem.
Apés a execucdo das tarefas associadas ao modo de Inicializacdo da Aprendizagem, o estado do
SALbot é automaticamente mudado para Aprendizagem. Enquanto o robd se mantiver no estado
de Aprendizagem sdo gerados episédios de aprendizagem.

A figura 3.26 mostra o fluxograma da rotina Main do SALbot, onde é possivel verificar as
funcdes de cada estado.
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Inicializagdo do SALbot Inicializagao da
Aprendizagem

Configuragédo da
conversao analdgica

k.
Inicializagdo dos
parametros e valores de

Apreindizagem

¥

Configuragéo das portas
do microcontrolador

Leitura do Estado actual
do SALbot

h.

Inicializagdo da UART

Escolha aleatéria de uma

Configuragao do TIMERO CEED
A Y
Configuragéo do I°C Estado = Aprendizagem
(a) (b)

Figura 3.27: Fluxograma das rotinas: (a) Inicializacdo do SALbot; (b) Inicializacdo da Aprendiza-
gem.

A inicializacdo do SALbot e da aprendizagem (figura 3.27) s&o rotinas que configuram e para-
metrizam funcdes e variaveis.

Na inicializacdo do SALbot, sdo configuradas as portas, digitais e analdgicas, do microcontrola-
dor, a porta série, o temporizador, utilizado para controlar os sinais PW que comandam os servos,
e os parametros da comunicacdo 12C™.

A rotina de inicializacdo da aprendizagem serve para anular a tabela de aprendizagem, repor os
pardmetros de aprendizagem nos valores originais e iniciar uma aprendizagem, observando o estado
actual do rob6 e escolhendo uma acc3o aleatdria.

No episédio de aprendizagem (figura 3.28) é executado uma iteragcdo do algoritmo SARSA.
Para que seja possivel ao SALbot sair do modo de aprendizagem, ou executar outras tarefas, apds
a execucdo da acg¢do, o SALbot vai verificar se existem dados recebidos pela porta série. Apés
0 processamento das mensagens, ou caso n3o existam mensagens, é continuada a iteracdo do
algoritmo de aprendizagem.

A rotina de processamento de mensagens (figura 3.29), verifica se os dados recebidos pela
porta série correspondem a uma mensagem valida, segundo o protocolo implementado para a co-
municac3o entre os robds e a interface no computador. Depois, caso seja recebido um comando,
este é executado.

s

52
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mensagem estado-acgéo Q

I

Figura 3.28: Fluxograma da rotina de Aprendizagem.

Processamento de
mensagem

Inicio de Mensagem

Tipo de mensagem Sim

valida

. Nao Byte de verificagdo
valido
?

Processamento do
comando

Recepcéo de um
comando

Processamento do
comando

A 4

‘ Reinicializagdo do Buffer

Figura 3.29: Fluxograma da rotina de Processamento de mensagens.
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3.5 Interface no PC

A interface grafica (figuras 3.30 e 3.31) no computador remoto foi concebida com o fim de se
poder comandar e monitorar os dois SALbot. Através da interface, é possivel escolher o modo de
execucdo de cada um dos SALbot. No modo Manual, é possivel pedir dados relativos aos sensores
de distancia e de contacto ao SALbot, bem como carregar e descarregar tabelas de aprendizagem do
robd. Em qualquer modo, é possivel abrir e guardar ficheiros relativos a progressio de aprendizagem
(grafico) e tabela de aprendizagem. Estes ficheiros sdo do tipo csv (comma separated values) para
que seja possivel visiona-los e interpreta-los num programa de folhas de célculo (como, por exemplo,
o Excel), ja que a interface ndo mostra a tabela de aprendizagem.

Na interface existem dois ambientes: o do SALbotl e SALbot2; dentro de cada um desse
ambientes existem mais dois: Sensores e Aprendizagem. No ambiente Sensores de cada um dos
SALbot é possivel monitorar as distancias, valores e nivel dos sensores de distancia, o estado do
para-choques o tipo de movimento do robd e ainda mudar o modo de operacio do robd para
Manual, Auténomo ou Idle. Os modos de Inicializacdo de Aprendizagem e Aprendizagem, apenas
podem ser escolhidos no ambiente Aprendizagem. Nesse ambiente, também é possivel monitorar o
progresso de aprendizagem, bem como as operacdes relativas aos dados da aprendizagem do robd
ja descritas, como carregar e descarregar a tabela de aprendizagem do SALbot.

SALbot_Com

>Ultra-sons frontal
Leitura

13
Distancia [mm] Distancia [mm]
210,719299 mm 165,099981 mm

>Infra-vermelhos esquerdo >Infra-vermelhos direito
Leitura Leitura

Distancia [mm]

Distancia [mm] 384,222290 mm

; nivel
777 428,807434 mm s 8
e T, o]

Movimento do SALbot2

nivel

>Infra-vermelhos traseiro Modo de operagéo do SALbot2

Leitura Autonomo MANUAL

—— O
279,024170 mm

Figura 3.30: Seccido, da interface grafica, de monitorizacdo dos sensores e de comando do modo
de operacdo do SALbot2.
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Operagdes com os dados da progresséo da Aprendizagem do SALbotl  Operagées do modo de Aprendizagem do SALbot1

Guard

Figura 3.31: Secc3o, da interface grafica, de monitorizacdo e comando da aprendizagem do SAL-
botl.
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Capitulo 4

Testes e Resultados

“E durante as tempestades que o
verdadeiro marinheiro aprende a velejar.”

Ricardo Jorddo Magalhdes

Com a finalidade de validar o SALbot como um robd habilitado para aprendizagem, foram feitos
testes com um algoritmo de aprendizagem basico. Estes testes foram realizados num ambiente res-
trito, onde o robd aprende a escolher o melhor movimento para os varios estados que vai visitando.

Neste capitulo é feita uma abordagem ao ambiente de testes usado e sdo expostos e analisados
os resultados dos testes provenientes da aprendizagem dos SALbot.

4.1 Ambiente de testes

Para testar a aprendizagem dos SALbot, foi construido um ambiente de testes (figura 4.1) onde
decorreram os ensaios, dos quais, se extrairam os dados relativos a aprendizagem, examinados na
seccdo de resultados (4.2). Uma vez que o objectivo principal da aprendizagem consiste no SALbot
percorrer um ambiente sem colidir, optou-se por ambiente com a forma de um corredor: com 2 m
de comprimento por 0.65 m de largura e com uma altura de 150 mm.

Figura 4.1: Ambiente de testes dos SALbot.
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E possivel variar a dimens3o do ambiente de testes, colocando uma tabua, transversalmente, ao
longo do corredor. Ao variarmos a dimens3o do ambiente, permitimos ao SALbot aprender novos
estados, pois se 0 ambiente for sempre muito grande o robd nunca ird aprender a movimentar-se em
espacos pequenos e vice-versa. Além de que, se o ambiente for muito grande, o SALbot necessita
de mais iteracdes para aprender todos os estados possiveis, comparativamente a ambientes mais
pequenos.

4.2 Resultados

Uma vez que, o algoritmo de aprendizagem do SALbot tem um pardmetro € = 0.5 (ver seccdo
3.4.1), mesmo que ja numa fase avancada de aprendizagem, a probabilidade de o SALbot escolher
uma acg¢do aleatéria, para um estado que ja aprendeu, é de 50%. Se, por um lado, isso garante que
continua a experimentar outras ac¢cdes para estados ja conhecidos, por outro, dificulta a percepcio
da evolucdo da aprendizagem do robé.

Figura 4.2: (a) /4 do ambiente de testes; (b) 1/2 do ambiente de testes; (c) Ambiente de testes
completo.

Assim, optou-se por avaliar a aprendizagem dos SALbot de formas diferentes:

i) Apé6s 500, 1000, 2000 e 5000 iteracdes (cada iteracdo corresponde ao SALbot procurar na
tabela qual a melhor ac¢do a executar) foram descarregadas as tabelas de aprendizagem para
comparacio entre os diversos testes realizados;

ii) Escolheram-se alguns estados das diferentes tabelas de aprendizagem de um teste onde se
compara o comportamento do SALbot com o que seria de esperar da sua aprendizagem para
esses estados;
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iii) Ao longo da aprendizagem, é actualizado um grafico na interface grafica no computador remoto,
que mostra o namero de colisdes ao longo das iteracdes em que o SALbot foi procurar a
tabela de aprendizagem a melhor ac¢do aprendida para o estado em que se encontra.

Os sensores de distancia por infra-vermelhos laterais foram orientados a ~ 40° do plano lateral
do rob6. Uma vez que a maioria das ac¢Bes sdo orientadas para a frente, esta configuracdo permite
a deteccdo de objectos laterais e frontais.

Assim, realizaram-se trés testes de aprendizagem distintos: para um ambiente pequeno, em 1/4
do ambiente total (figura 4.2a); para um ambiente médio, em 1/2 do ambiente total (figura 4.2b);
e para o ambiente completo (figura 4.2c).

4.2.1 Teste de aprendizagem para o ambiente pequeno

Este teste de aprendizagem foi realizado em 1/4 do ambiente de testes, dos quais foram retiradas
as tabelas de aprendizagem apés 500, 1000, 2000 e 5000 iteracdes.

Ao fim de 5000 iteracdes o SALbot visitou 345 estados diferentes. Entre as 500 e 1000 itera¢des,
foram mantidos os valores de Q para 46 estados e foram aprendidos 52 novos estados. Entre as
1000 e 2000 iteracdes, 65 estados mantiveram-se iguais e foram visitados 53 novos estados. Por
fim, entre as 2000 e 5000 iterac3es, a tabela manteve-se igual para 67 estados e 100 novos estados
foram visitados.

Infra-vermelhos Ultra-sons
Frontal Frontal

Infra-vermelhos
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Infra-vermelhos
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Infra-vermelhos
Traseiro

Figura 4.3: Representacdo do estado 8800 do SALbot.

O estado 8800, como se pode verificar na figura 4.3, corresponde a: nivel 3 nos sensores de
distancia por infra-vermelhos frontal e laterais; nivel 0 no sensor de distancia traseiro; nivel 1 no
sensor de distancia por ultra-sons frontal; e sem nenhum sensor de contacto do para-choques activo.
Este estado n3o seria de esperar que fosse visitado, uma vez que existe uma disparidade entre os
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sensores de distincia por infra-vermelhos e ultra-sons frontais. No entanto, isto pode dever-se ao
facto de haver reflexdo maltipla (multipath) do eco, do feixe de ultra-sons.

Tabela 4.1: Evolucdo da tabela de aprendizagem para o estado 8800 do teste para 1/4 do ambiente.

Estado 8800

- Acgdo |, 1 2 3 4 5
Iteracdo

500 0 0 0 0 —6 0

1000 0 0 0 0 —6 9

2000 0 0 0 -5 -2 14

5000 —10 0 0 -5 -3 15

Para este estado (8800) é de esperar que a accdo de andar para tras (acgdo 5) seja a que maior
recompensa dé ao SALbot, tendo em conta a fun¢do de recompensas. Analisando a evolugdo da
tabela de aprendizagem para este estado (tabela 4.1), facilmente se verifica que o SALbot aprendeu
que a melhor accdo que tem de executar, quando se encontra nesse estado, é de facto andar para
tras (acgdo 5). No entanto, é também perceptivel que, antes das 500 iteracdes, o SALbot ainda
n3o tinha visitado este estado um nimero de vezes suficientes para que testasse todas as accdes,
e nem mesmo apds as 5000 iteracdes foi possivel ao SALbot testar todas as ac¢des. Ainda assim,
o SALbot, depois da aprendizagem, tem informac3o suficiente para evitar a colisio quando se
encontra neste estado, informagdo que antes da aprendizagem n3o possuia.
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Figura 4.4: Representacdo do estado 416 do SALbot.

Outro estado interessante é o 416, que como se pode ver na figura 4.4 corresponde a: nivel 0
para os sensores de distancia por infra-vermelhos frontal e laterais; nivel 2 para o sensor de distancia
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por infra-vermelhos traseiro; nivel 2 para o sensor de distancia por ultra-sons frontal; e sem nenhum
sensor de contacto do para-choques activo. Neste estado espera-se que o rob6 escolha a accio de
andar para a frente (acgdo 0).

Tabela 4.2: Evolugdo da tabela de aprendizagem para o estado 416 do teste para 1/4 do ambiente.

Estado 416
~ Acgdo | 1 2 3 4 5
Iteracdo
500 7 8 0 0 0 —6
1000 7 10 0 0 0 -6
2000 13 7 0 5 0 -6
5000 13 10 8 5 -3 -2

Fazendo uma anélise a tabela 4.2, onde estdo expostos os valores da tabela de aprendizagem
para este estado, apés as varias iteracdes, verifica-se que ao final das 5000 iteracdes o SALbot
aprendeu que a melhor acgdo que deve escolher é andar para a frente (ac¢do 0) e tinha experimen-
tado todas as ac¢Bes possiveis. No entanto, esta acc3o ja tinha sido experimentada desde o final
das 500 iteracdes, ndo sendo, no entanto, a que melhor recompensa oferecia até ao final das 2000
iteracGes. E também perceptivel uma instabilidade da evolucio da tabela para a accdo de curvar
para a direita (ac¢do 1), que aumentou das 500 para as 1000 itera¢des, diminuindo das 1000 para
as 2000 e voltando a aumentar das 2000 para as 5000. Isto pode dever-se ao SALbot, por vezes,
colidir nas paredes e outras vezes n3o, isto é, o estado representativo do SALbot em relacdo ao
ambiente é 0 mesmo para ambas as situacdes, mas o estado real ndo. Outro facto interessante é o
aumento do valor de Q para a ac¢do de andar para tras (accdo 5) das 2000 para as 5000 iteracdes,
embora permaneca negativo. Neste caso, uma das causas pode ser a diminuicdo da carga das
baterias dos servos, o que implica que estes rodem mais devagar, o que faz com que o SALbot n3o
percorra o espaco todo, que normalmente percorreria, evitando assim a colisdo.

O outro estado escolhido deste teste para analise € o 6402. Como se pode verificar na figura
4.5 este estado corresponde a: nivel 1 nos sensores de distancia por infra-vermelhos e ultra-sons
frontais; nivel 2 no sensor de distancia por infra-vermelhos lateral direito; nivel 3 no sensor de
distancia por infra-vermelhos lateral esquerdo; nivel 0 no sensor de distincia por infra-vermelhos
traseiro; e um ou mais sensores de contacto da parte lateral esquerda do para-choques activo. Para
este estado esperas-se que a accdo com maiores recompensas seja andar para tras (accdo 5).

Tabela 4.3: Evolucdo da tabela de aprendizagem para o estado 6402 do teste para 1/4 do ambiente.

Estado 6402

~ Acgdo | 1 2 3 4 5
Iteracdo

500 0 —11 -6 —11 0 0

1000 0 —11 —6 —11 0 5

2000 0 —4 —6 1 0 11

5000 -9 -7 -8 -5 —11 11
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Figura 4.5: Representacdo do estado 6402 do SALbot.

Analisando a tabela 4.3, verifica-se que todas as ac¢Bes foram experimentadas pelo SALbot
ap6s 5000 iteracBes e que a accdo que da mais recompensas &, como seria de esperar, a accdo de
andar para tras (ac¢do 5). De facto, esta acgdo é a Gnica com o valor de Q positivo apés as 5000
iteraces. Como acontece no caso do estado 416, também neste estado existe uma inconsisténcia
no valor de Q para a acgdo de curvar para a direita (ac¢do 1), mas o facto mais interessante é a
variacdo do valor da tabela de aprendizagem para a accdo de rodar para a direita (accdo 3) entre
as 1000 e 5000 iteracdes. Para esta accdo, o valor de @ aumentou das 1000 iteracBes para as
2000, passando de um valor grande negativo para um pequeno positivo, diminuindo apés as 5000
iteracdes, assumindo, de novo, um valor negativo. Isto pode ser explicado da mesma forma que o
caso da acgdo de curvar para a direita (acgdo 1) do estado 416, sendo que entre as 1000 e 2000
iteraces o SALbot executou varia vezes a accdo de rodar para direita que resultaram em boas
recompensas.

4.2.2 Teste de aprendizagem para o ambiente médio

Este teste foi realizado em 1/2 do ambiente de testes, do qual se retiraram as tabelas de
aprendizagem apés 500, 1000, 2000 e 5000 iteracdes, tal como no teste anterior.

Neste teste o SALbot apds 5000 iteracdes tinha visitado 297 estados diferentes. Das 500 para
as 1000 iteracBes foram visitados 53 estados novos e os valores da tabela de aprendizagem de 34
estados mantiveram-se iguais, das 1000 para as 2000 o SALbot visitou 66 novos estados e manteve
igual os valores da tabela de aprendizagem em 55 estados e das 2000 para as 5000 iteracdes o
SALbot aprendeu em 66 novos estados e os valores de @ da tabela de aprendizagem manteve-se
inalterado para 51 estados.

Das tabelas de aprendizagem obtidas deste teste escolheram-se trés estados para serem anali-
sados: 0 592; o0 1809; e o 7556;
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Figura 4.6: Representacdo do estado 1809 do SALbot.

O estado 1809, representado na figura 4.6, corresponde a: nivel 1 no sensor de distancia por
infra-vermelhos frontal; nivel 2 no sensor de distancia por ultra-sons frontal; nivel 3 no sensor de
distancia por infra-vermelhos lateral esquerdo; nivel 0 nos sensores de distincia por infra-vermelhos
lateral direito e traseiro; e nenhum sensor de contacto do sistema de para-choques activo. Tendo
em conta os valores dos sensores a que corresponde o estado, é de esperar que o SALbot aprenda
que a accdo que garante maiores recompensas é a accdo de andar para tras (acgdo 5).

Tabela 4.4: Evolucdo da tabela de aprendizagem para o estado 1809 do teste para 1/2 do ambiente.

Estado 1809

N Accdo | 1 2 3 4 5
Iteracdo

500 0 0 0 0 0 0

1000 0 0 0 0 0 0

2000 0 0 —11 0 0 —6

5000 —10 -5 —11 —10 —4 -9

Analisando a evolucdo da tabela de aprendizagem para este estado (tabela 4.4), verifica-se que
n3o sé a melhor accdo n3o é a que seria esperada, como também nenhuma accdo é boa. Isto &,
ap6s 5000 iteracdes o SALbot experimentou todas as ac¢des possiveis e nenhuma delas garante
boas recompensas. Desta analise também se verifica que este estado foi visitado pela primeira vez
entre as 1000 e 2000 iteracdes. Isto pode dever-se ao facto de o ambiente de testes ser maior
do que no teste anterior, o que implica um maior nimero de iteracdes para visitar mais vezes um
estado.
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Figura 4.7: Representacdo do estado 7556 do SALbot.

Para o estado 7556 é de esperar que o SALbot aprenda que a ac¢do que garante maiores
recompensas seja a ac¢do de andar para tras (ac¢do 5). Este estado, representado na figura 4.7,
corresponde a: nivel 1 nos sensores de distancia por infra-vermelhos frontal e lateral esquerdo e
por ultra-sons frontal; nivel 3 no sensor de distancia por infra-vermelhos lateral direito; nivel 0 no
sensor de distincia por infra-vermelhos traseiro; e pelo menos um dos sensores de contacto do lado
direito do sistema de para-choques activo.

Tabela 4.5: Evolucgdo da tabela de aprendizagem para o estado 7556 do teste para 1/2 do ambiente.

Estado 7556

N Acgdo | 1 2 3 4 5
Iteracdo

500 0 0 0 0 -6 4

1000 0 0 1 -6 -1 10

2000 —11 -5 1 -5 -5 11

5000 —10 -2 1 -3 -3 13

Da analise a evolugdo da tabela de aprendizagem entre as 500 e 5000 iteragdes (tabela 4.5),
verifica-se que ao final das 5000 iteracdes o SALbot aprendeu que a accio que garante maiores
recompensas para este estado é andar para tras (acgdo 5), como era de esperar, em que o valor de
Q para essa accio foi sendo reforcado ao longo das iteracdes. Além disso, todas as accdes foram
experimentadas ao final das 2000 iteracdes. No entanto, existe um resultado curioso, para a accio
de rodar para a direita (ac¢do 3), que é o lado da colisdo, a partir das 1000 itera¢des até as 5000
o valor de @ vai aumentando, embora permaneca negativo. Isto significa que existem casos em
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que o SALbot, estando nesse estado e executando essa accdo, adquire boas recompensas, o que
ndo seria de esperar. Porém, isto pode-se dever ao facto de, por exemplo, o SALbot se encontrar
perto de um dos cantos do ambiente de testes colidindo na parte traseira da lateral esquerda e de,
devido ao estado da bateria dos servos, ndo rodar os 90° completos para a esquerda.
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Figura 4.8: Representagdo do estado 592 do SALbot.

O outro estado escolhido deste teste para ser analisado foi o 592, representado na figura 4.8.
Este estado corresponde a: nivel 1 nos sensores de distancia por infra-vermelhos lateral esquerdo
e ultra-sons frontal; nivel 0 nos sensores de distancia por infra-vermelhos frontal, traseiro e lateral
direito; e nenhum sensor de contacto do sistema de para-choques activo. Para este estado espera-se
que o SALbot aprenda que a melhor ac¢o a executar seja andar para a frente (acgdo 0).

Tabela 4.6: Evolugdo da tabela de aprendizagem para o estado 592 do teste para 1/2 do ambiente.

Estado 592
- Acgdo |, 1 2 3 4 5
Iteracdo
500 14 9 —11 11 12 13
1000 14 9 -2 12 12 12
2000 13 2 —4 9 12 12
5000 13 3 -2 9 14 12

Fazendo uma analise & progressdo dos valores da tabela de aprendizagem (tabela 4.6), de facto,
a accdo de andar para a frente (acgdo 0) garante boas recompensas, no entanto, entre as 2000 e as
5000 iteracdes, esta accdo deixou de ser a que maiores recompensas garante ao SALbot, em que a
acgdo dominante passou a ser rodar para a esquerda (acgdo 4). Outro facto retirado da analise, é
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que ja no final das 500 iteracdes o SALbot tinha experimentado todas as ac¢des disponiveis neste
estado, pelo que se pode concluir que este estado foi vezes visitado muitas vezes neste teste.

4.2.3 Teste de aprendizagem para o ambiente completo

Neste teste, a aprendizagem ocorreu na totalidade do espaco do ambiente de testes.

No final do teste, isto &, apés as 5000 iteracdes o SALbot visitou, pelo menos uma vez, 255
estados diferentes, dos quais 30 novos estados foram visitados entre as 500 e 1000 iteracdes, 52
entre as 1000 e 2000 iteracBes e 77 entre as 2000 e 5000 iteracdes. Os valores da tabela de
aprendizagem mantiveram-se iguais para: 30 estados entre as 500 e 1000 iteracBes; 36 estados
entre as 1000 e 2000 iteracBes; e 40 estados entre as 2000 e 5000 iteracdes.

Tal como nos testes anteriores, foram escolhidos trés estados indicativos para analisar a evolucdo
da tabela de aprendizagem: o 64; o 2368; e o 5921.
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Figura 4.9: Representacdo do estado 5921 do SALbot.

O estado 5921, representado na figura 4.9, corresponde a: nivel 1 no sensor de distancia por
ultra-sons frontal; nivel 3 no sensor de distincia por infra-vermelho frontal; nivel 2 para os sensores
de distancia por infra-vermelhos laterais direito e esquerdo; nivel 0 para o sensor de distancia por
infra-vermelhos traseiro; e com um dos sensores de contacto da parte frontal do sistema de para-
choques activo. Tal como no estado 8800, também este ndo seria de esperar que fosse visitado,
devido a grande diferenca entre niveis dos sensores de distancia frontais por ultra-sons e infra-
vermelhos. Ainda assim, e uma vez que também existe uma colisdo na parte frontal do SALbot,
é de esperar que a melhor accdo que o robd deve executar perante este estado é andar para tras
(accdo 5).

Analisando a tabela 4.7, na qual se verifica a evolucdo da tabela de aprendizagem para o
estado em questdo, é de facil percepcdo que a accdo que garante maiores recompensas ao SALbot
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Tabela 4.7: Evolucdo da tabela de aprendizagem para o estado 5921 do teste para a totalidade do
ambiente.

Estado 5921

N Accio | 1 2 3 4 5
Iteracdo

500 —11 —4 -3 -9 -5 14

1000 -1 -2 -5 2 -5 15

2000 -3 —4 —7 3 -3 11

5000 -5 —10 -2 -2 —4 16

é a accdo de andar para tras (accdo 5), como era de esperar. Mas, para além da existéncia de
alguma instabilidade nos valores de Q para algumas ac¢Bes, na ac¢do de andar para a frente (accio
0) existe um aumento significativo do valor de Q entre as 500 e 1000 iteracdes, que depois vai
diminuindo até as 5000. Este resultado é muito estranho visto que, se ja existe uma colisdo na
parte frontal do robd, se este andasse para a frente (ac¢do 0) deveria continuar a colidir, o que
implicaria uma recompensa negativa e consequentemente um valor de @ menor. Isto pode dever-se
ao facto de a colisdo ser numa das extremidades da parte frontal do sistema de para-choques, o
que é possivel tendo em conta a diferenca de niveis entre os sensores de distancia frontais, e de o
robdé andando para a frente, uma vez que os servos n3o iniciam a rotacdo exactamente ao mesmo
tempo e existir um servo que roda a uma velocidade maior que o outro, saia do estado de colisdo.
Outra conclusdo, retirada da analise feita 3 evolucdo da tabela de aprendizagem para este estado,
é que todas as acgBes foram experimentadas pelo menos uma vez ao final de 500 iteracio
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Figura 4.10: Representacdo do estado 2368 do SALbot.
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O estado 2368, como se pode verificar na figura 4.10, corresponde a: nivel 1 nos sensores de
distancia por ultra-sons frontal e infra-vermelhos frontal e lateral direito; nivel 0 nos sensores de
distancia por infra-vermelhos lateral esquerdo e traseiro; e nenhum sensor de contacto do sistema
de para-choques activo. Para este estado, é de esperar que o SALbot aprenda que curvar para a
esquerda (accdo 2) é a accdo que maiores recompensas garante.

Tabela 4.8: Evolucdo da tabela de aprendizagem para o estado 2368 do teste para a totalidade do
ambiente.

Estado 2368

- Accao | 1 2 3 4 5
Iteracdo

500 10 0 -5 8 11 13

1000 6 -9 11 14 12 12

2000 12 —4 —4 13 13 13

5000 12 -3 1 14 7 13

Examinando a evolucdo da tabela de aprendizagem neste estado (tabela 4.8), verifica-se que a
accido que se esperava ser a que maiores recompensas garantisse ao SALbot é a que possui valores
mais instaveis e nunca chega a ser a accdo com o maior valor de @ para este estado. Para o
mesmo estado, apds as 5000 iteracdes, o SALbot aprendeu que a accio que lhe garante uma maior
recompensa € a ac¢do de rodar para a direita (ac¢do 3).
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Figura 4.11: Representacdo do estado 64 do SALbot.
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Por altimo, temos os estado 64, que corresponde a: nivel 1 nos sensores de distancia por
infra-vermelho e ultra-sons frontais; nivel 0 nos sensores de distancia por infra-vermelhos laterais
e traseiro; e nenhum sensor de contacto do sistema de para-choques activo. Para este estado,
ndo existe uma accdo que seja esperada como a que maiores recompensas garanta. Na verdade
qualquer accio é passivel de ser a melhor. Quanto muito poder-se-a dizer que andar para a frente
(accdo 0) n3o devera ser a que melhores recompensas garanta ao SALbot.

Tabela 4.9: Evolucdo da tabela de aprendizagem para o estado 64 do teste para a totalidade do
ambiente.

Estado 64
N Acgdo | 1 2 3 4 5
Iteracdo
500 0 -5 —6 0 0 12
1000 6 -5 9 0 5 12
2000 11 -3 1 10 9 12
5000 15 -3 2 12 10 12

Fazendo uma anélise a evolugdo dos valores da tabela de aprendizagem para este estado (tabela
4.9), a ac¢do de andar para tras (ac¢do 5) € a que apresenta o valor de @ mais estavel ao longo
do teste, tendo sido a melhor accdo para ser executada neste estado, durante quase todo o teste.
No entanto, entre as 2000 e as 5000 iteracdes o robd aprendeu que a accdo que lhe garante uma
maior recompensa é a de andar para a frente (ac¢do 0). Mas o facto mais interessante é a grande
instabilidade nos valores de Q para a accdo de curvar para a esquerda (accdo 2), onde, entre as
500 e as 1000 iteracGes, passou de um valor negativo para um positivo e descendo entre as 1000 e
as 2000 iteracdes para um valor positivo baixo. Em que, mais uma vez, se pode dever ao facto de
o estado poder representar diferentes situacdes da posicio do robd, em relacdo ao ambiente que o
rodeia.

4.2.4 Comparativo entre os diferentes testes de aprendizagem

Comparando a evolucdo da aprendizagem dos varios testes realizados (tabela 4.10), nota-se que
para o teste realizado num ambiente pequeno, foram aprendidos mais estados do que nos restantes
testes, bem como se preservaram, em mais estados, os valores da tabela de aprendizagem. Na
verdade, é de facil percepcdo que, 3 medida que a area do ambiente de testes foi aumentando,
o SALbot foi visitando menos estados diferentes. Dai que a instabilidade do valores da tabela de
aprendizagem aumente com a area do ambiente de testes. Até porque, visitando menos estados
diferentes, o SALbot visita mais vezes os mesmos estados. E, devido ao facto de a percepcdo do
robd, por vezes, corresponder a vérias situacdes distintas, é verificada essa instabilidade nos valores
de Q da tabela de aprendizagem.
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Tabela 4.10: Comparacio das tabelas de aprendizagem entre os diferentes testes de aprendizagem.

Estados visitados Novos estados desde Estados inalterados
durante a etapa a etapa anterior desde a etapa
anterior
Teste
Iteracdo 1/a 1/2 1 /4 1/2 1 /4 1/2 1
(Etapa)
500 140 112 96 — — — — — —
1000 192 165 126 52 53 30 46 34 30
2000 245 231 178 53 66 52 65 55 36
5000 345 297 255 100 66 77 67 51 40

Outra anélise realizada, para efeitos de comparacdo entre os diferentes testes realizados, diz
respeito aos graficos que relacionam o nimero de colisdes acumuladas ao longo das iteracBes (em
que o SALbot vai a tabela de aprendizagem procurar a accdo que possui 0 maior valor de @ para o
estado em que se encontra). Na figura 4.12 est3o representados os graficos que mostram a evolugio
do namero de colisdes acumuladas ao longo das iteracdes dos testes efectuados. E de referir que,
no teste realizado num ambiente pequeno, os dados entre as 1000 e 2000 iteracdes relativos ao
namero de colisdes acumuladas perderam-se devido a um problema, alheio & comunicacdo e ao
programa de interface grafica, originado pelo sistema operativo, impedindo, por isso, de guardar
esses dados. Ainda assim, é possivel ver a tendéncia do grafico.

—Teste realizado num ambiente pequeno —Teste realizado num ambiente médio Teste realizado no ambiente de testes completo
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500 -
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Figura 4.12: Comparagdo entre os testes dos graficos do nimero de colisdes ao longo das iteracdes.

Seria de esperar que, a medida que a area do ambiente aumentasse o namero de colisdes
acumuladas diminuisse, no entanto, isso sé se verifica quando se aumenta de metade da éarea do
ambiente de testes para a sua totalidade. Isto &, entre o teste realizado num ambiente pequeno e o
teste realizado num ambiente médio, no existem diferencas significativas na evolugdo do nimero de
colisBes. Isso pode dever-se ao facto de, em ambos os testes, se visitarem sensivelmente os mesmos
estados ambiguos, isto é, os estados em que a percepcdo do rob6 pode corresponder a diferentes
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Figura 4.13: Namero de colisGes em intervalos de 100 iteracdes para os testes de aprendizagem.

situacBes, nos quais o SALbot, executando uma accdo, pode receber diferentes recompensas. E
de salientar que, quando o SALbot se encontrava nos cantos do ambiente de testes, o namero
de colises acumuladas aumentava consideravelmente, como, por exemplo, se pode verificar no
grafico do teste realizado na area total do ambiente de testes, perto das 2400 iteracBes (mais
sensivelmente entre as 2403 e 2420 iterac3es, entre as quais se registaram 11 colisdes).

Apesar dos testes terem sido realizados para poucas iteracdes (embora cada um destes tenha
demorado aproximadamente 5 horas seguidas), é possivel verificar uma certa tendéncia dos graficos
em convergir para um valor maximo, especialmente para o grafico do dltimo teste. Contudo, essa
tendéncia pode nio se verificar uma vez que, devido aos tais estados ambiguos, o SALbot, mesmo
ap6s n iteracdes, ainda continuar a aumentar o nimero de colisdes acumuladas. Isto é, apesar
de n3o ser garantido que o SALbot deixe definitivamente de colidir, o nimero de colises vai
diminuindo a medida que vai aprendendo.

Na figura 4.13, & possivel ter uma melhor percepcdo da evolucdo da aprendizagem nos diversos
testes efectuados. Neste grafico sdo representadas as colisdes em intervalos de 100 iteracBes (&
de relembrar que, no teste efectuado num ambiente pequenos, ndo existem dados entre as 1000
e 2000 iteracBes). Para melhor interpretacdo do grafico, foram representadas linhas de tendéncia
para cada teste. Assim, analisando as linhas de tendéncia, verifica-se que o nimero de colisBes
tende para um valor préximo de zero a medida que o niimero de iteracdes vai aumentando.

4.2.5 Resultados em operacdo no modo auténomo

Apés a realizacdo dos varios testes de aprendizagem, realizaram-se testes de execucio do SAL-
bot no modo auténomo para cada ambiente (pequeno, médio e completo). Mais detalhadamente,
para cada ambiente, colocou-se o SALbot a executar 1000 accdes no modo auténomo, para duas
tabelas de aprendizagem distintas: com aprendizagem de 500 iteragdes; e com aprendizagem de
5000 iteracdes. Durante estes testes, foram retirados o nimero de colisdes acumuladas ao longo
do niimero de accdes.
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Através da visualizagdo dos graficos, obtidos com os dados retirados destes testes,(figura 4.14,
4.15 e 4.16) é clara a evolucdo da aprendizagem do SALbot. Em todos os ambientes, existe uma
reducdo do nimero de colisdes da aprendizagem com 500 iteracdes para a aprendizagem com 5000
iteracdes.

Ambiente pequeno
120

80 —’_—'/J
60 /—’/:/
40 4/_/_'_/_/
20 ﬁ
0 /'Jf,_'—,_ﬁ

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700 750 800 850 900 950 1000

——Com aprendizagem de 500 iteragdes N° de ac¢oes
——Com aprendizagem de 5000 itera¢des

Colisoes acumulas

Figura 4.14: Comparacdo entre etapas da aprendizagem do niimero de colisdes no modo auténomo
no ambiente pequeno.

Comparando os graficos ja referidos, o SALbot, com a tabela de aprendizagem de 500 iteracdes,
colidiu mais vezes no ambiente pequeno do que nos outros ambientes, o que faz sentido, visto que
o espaco do ambiente é menor, isto é, existe menos espaco livre para o robd se movimentar. No
entanto, o nimero de colisdes, com a tabela de aprendizagem de 5000 iteracBes, € menor no
ambiente pequeno do que nos restantes. Isto deve-se ao facto de, sendo menor a dimensio do
ambiente, o SALbot visitar mais e mais vezes os estados possiveis do ambiente.

Analisando os graficos das figuras: 4.17, 4.18 e 4.19, torna-se mais evidente a evolucdo da
aprendizagem de 500 iteracdes para 5000 iteracdes, em qualquer dos ambientes. As linhas de
tendéncia para as aprendizagens de 5000 iteracdes, além de representarem um niamero de colisdes
menor, sdo mais estaveis (menor declive) do que para as aprendizagens de 500 iteracdes. Isto &,
comparando o nimero de colisGes entre as aprendizagens de 500 e 5000 iteracdes, o namero de
colisdes diminui e a variacdo do nimero de colisdes também diminui.
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Figura 4.15: Comparacdo entre etapas da aprendizagem do niimero de colisdes no modo auténomo
no ambiente médio.
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Figura 4.16: Comparacdo entre etapas da aprendizagem do niimero de colisées no modo auténomo
num ambiente completo.
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Capitulo 5

Conclusoes e trabalhos futuros

"A experiéncia nunca falha, apenas as
nossas opiniées falham, ao esperar da
experiéncia aquilo que ela ndo é capaz de
oferecer.”

Leonardo da Vinci

5.1 Conclusoes

Dos diferentes tipos de aprendizagem de maquina existentes, escolheu-se o reinforcement le-
arning como base para a concepcdo e desenvolvimento dos SALbot. Ainda assim, & possivel
configurar o SALbot, para se utilizar qualquer tipo de aprendizagem de maquina. Foram instalados
sensores de distancia por infra-vermelhos e ultra-sons e sensores de contacto para aquisicio de
informac3o do ambiente, um sistema de locomocdo, um controlador, um sistema de comunicacio
sem fios e unidades de bateria, que, em conjunto, garantem a autonomia dos robds. Além disso, os
SALbot foram concebidos numa plataforma modular, permitindo assim a implementacdo de novos
dispositivos no futuro, quer para o melhoramento na area de aprendizagem, quer para possibilitar
a sua utilizacdo para outras areas da robética.

O chassi e o sistema de para-choques dos SALbot foram concebidos para serem robustos
e fidveis, relativamente & funcionalidade dos robés. Além disso, o sistema de para-choques foi
concebido para detectar colisGes em oito zonas distintas, e, assim, permitir ao SALbot distinguir
com maior precisdo a zona de contacto. Apds a realizacdo dos testes, o chassi e o sistema de para-
choques provaram ser fidveis e robustos para a fun¢do dos robds. O chassi suportou eficazmente
todos os componentes do SALbot durante, e apds, os testes efectuados e o sistema de para-choques
cumpriu o objectivo desejado.

O chassi e o sistema de para-choques foram construidos, em grande parte, recorrendo a pro-
cessos artesanais. Apesar de grande parte da construcio depender da precisio do trabalho manual,
a robustez e fiabilidade dos componentes do robd nunca ficaram comprometidas.

Foram também desenvolvidas placas de circuito impresso, uma principal e uma auxiliar para
cada SALbot, e uma para as comunicacdes por wireless entre um computador remoto e os SALbot.
Na placa de circuito impresso principal estdo integrados e sio ligados os componentes necessarios
para a autonomia do SALbot, destacando-se: um microcontrolador; os servos; os sensores de
distancia; e as baterias de alimentacdo da placa e dos servos. Além disso, a placa de circuito
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impresso principal possui ainda uma porta de expansdo, que garante a referida modularidade do
sistema, permitindo a integracdo da placa auxiliar, que integra o sistema de comunicacdes por
wireless e onde s3o ligados os sensores de contacto do sistema de para-choques.

Em geral, os componentes electrénicos cumpriram a sua funcdo sem grandes problemas. No
entanto, os servos ficaram um pouco aquém do que seria desejavel, esperava-se que fossem mais
precisos e que tivessem todos 0 mesmo comportamento para um comando. O facto de a actuacio
dos servos variar de uns para os outros faz com que, por exemplo, seja impossivel o robd realizar
uma trajectéria perfeitamente rectilinea. Outro dos problemas verificados no hardware electrénico,
tem a ver com os médulos XBee, onde se verificou que, por vezes, falhava a comunicacio entre
os robds e o computador remoto a uma distancia de aproximadamente dois metros. Isso pode-se
ter devido a alguma interferéncia com as redes Wi-Fi (protocolo IEEE 802.11 a,b,g,n) existentes
no laboratério de robética. Este problema pode ser resolvido através de software, implementado
no protocolo de comunicagdo, entre o robd e um computador remoto, uma mensagem de aviso de
recepcio, isto €, comunicacdo com confirmacio de recepcdo. Ou entdo, também pode ser resolvido
implementando médulos XBee-PRO, que possuem uma poténcia de transmissdo e sensibilidade de
recepcdo maiores.

A memdria n3o volatil, existente nos SALbot para armazenamento de dados da aprendizagem,
foi suficiente para o tipo aprendizagem utilizada nos testes efectuados. No entanto, para aprendi-
zagens mais complexas (com mais estados e ac¢Bes) é possivel que, mesmo com a implementacio
de mais trés unidades de EEPROM externa (através do barramento 12C™), n3o seja suficiente para
armazenar dados da aprendizagem. Uma solucdo possivel é implementar uma unidade para armaze-
namento e leitura de dados para um cartdo SD (Secure Digital), onde é possivel armazenar até um
maximo de 4 GB de dados. Para isso, apenas seria necessario implementar um microcontrolador
que tratasse da interface com o cartio SD e, através do barramento 12C™, comunicasse, com o
mesmo protocolo das unidades EEPROM, com o microcontrolador do SALbot.

Outra limitacdo constatada, tem a ver com a capacidade de carga das baterias de alimentacio
das placas, que é apenas de 250 mAh. Verificou-se que uma bateria com carga maxima permite
alimentar o SALbot, sensivelmente, durante apenas uma hora e quinze minutos, pelo que, na
realizacdo dos testes de aprendizagem, foi necessdrio mudar trés a quatro vezes as baterias. A
implementac3o de baterias com maior capacidade de carga resolverd este problema, recorrendo,
por exemplo, a baterias de ides de litio.

O protocolo de comunicacdes, implementado para comunicacio entre os SALbot e um com-
putador remoto, mostrou-se bastante eficaz nio admitindo mensagens corrompidas ou outro tipo
de mensagens invalidas. Faltando apenas, como ja foi referido, implementar uma mensagem para
aviso de recepcdo de uma mensagem, reduzindo assim a perda de dados.

Da analise realizada as tabelas de aprendizagem, obtidas a partir dos testes de aprendizagem
efectuados, sdo de destacar algumas consideraces. A primeira é o facto de, um mesmo estado de
percepcdo do SALbot poder corresponder a vérias situacdes do ambiente que o rodeia, o que pode
retardar ou inviabilizar a aprendizagem de ac¢Bes nesses estados ambiguos. Outra consideracio,
provém do facto de o SALbot ter visitado estados improvaveis de serem visitados, como o estado
8800 (4.3) em que existe uma grande diferenca entre as leituras dos sensores de distancia frontais.
A resolucdo e/ou minimizacdo destes problemas passa por integrar mais sensores de distancia
possibilitando ao SALbot a obtencdo de mais informacdo do ambiente e pela criacdo de mais
estados (aumentando o nimero de niveis dos sensores de distancia e as zonas de contacto).

Apesar das questdes atras referidas, os testes de aprendizagem realizados permitiram provar
um dos principais objectivos deste trabalho: a capacidade de aprendizagem dos SALbot. Embora o
resultado da aprendizagem possa n3o ter sido o esperado para todos os casos, da analise realizada
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as tabelas de aprendizagem concluiu-se que existe uma evoluc¢do dos valores de @ para os pares de
estado-accio experimentados pelo robd. O que traduz efectivamente a aprendizagem do SALbot
em navegar num ambiente sem colidir. Além disso, os resultados dos testes realizados para a
execucdo do SALbot, no modo auténomo, indicam claramente a evolu¢do da aprendizagem do
SALbot. Nos quais se verifica que o SALbot diminui o nimero de colisées com o aumento do
namero de iteracdes de aprendizagem.

5.2 Trabalhos futuros

A realizacdo deste trabalho abriu um amplo leque de trabalhos futuros na area de aprendizagem
robética, dos quais se destacam: comparar diversas configuracdes do método de aprendizagem im-
plementado neste trabalho; testar e comparar novos métodos de aprendizagem; fazer a comparacio
entre um algoritmo de navegacdo auténoma com um algoritmo de aprendizagem; Integrar novos
dispositivos (sensores, microcontroladores, unidades de memdria, etc...) no SALbot para testar
aprendizagens mais complexas.

Apesar de terem sido concebidos para a area de aprendizagem robética, os SALbot podem
integrar projectos de outras areas da robética envolvendo rob6s méveis auténomos.

Independentemente da area da robética que possa ser abordada em projectos futuros, seria
uma mais valia fazer algumas alteracdes no hardware dos SALbot. Como as alteracdes ja refe-
ridas anteriormente: substituicio dos servos e baterias, da implementacdo de um maior nimero
de sensores de distancia e uma unidade de armazenamento de dados superior. Mas também seria
uma mais valia integrar no sistema mais um microcontrolador, permitindo assim que um deles
ficasse responsavel pela actuacdo dos servos e aquisicio dos dados dos sensores, e o outro ficasse
responsavel pelo processamento dos dados e algoritmo de aprendizagem (entre outros). A imple-
mentacdo de um dispositivo de relégio de tempo real seria também uma melhoria significativa,
visto que permitiria ao microcontrolador ter o controlo exacto do tempo que é importante para
gerar nimeros aleatérios. Para isso, seria também interessante a concepcdo de uma nova placa de
circuito impresso, que integrasse ndo sé esse novo microcontrolador, como duas portas de expansao
(para permitir ser integrada na placa de circuito principal e a integracdo da placa de circuito auxiliar
do SALbot) e outros dispositivos necessarios, como o relégio de tempo real.

Espera-se, com a realizacdo deste projecto, permitir futuras investigacdes na area da aprendi-
zagem robética, testando e validando algoritmos de aprendizagem que possam ser implementados
noutros sistemas robéticos, com a finalidade de melhorar o desempenho funcional desses sistemas.
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Apéndice A

Algoritmos de Reinforcement
Learning

A.1 Markov Decision Processes

No Reinforcement Learning, um agente toma as suas decisdes em funcdo dos sinais obtidos
do ambiente, e que constituem o “estado”. Um estado que contenha todas as informacdes do
ambiente, é designado Markoviano, ou como tendo a propriedade Markoviana.[30] Assumindo que,
o nimero de estados sdo finitos, passamos a trabalhar em termos de probabilidades e somas, em
vez de integrais e probabilidades densas. Se considerarmos como um ambiente geral ira responder
num tempo t+ 1, a uma accio realizada em t, a resposta pode depender de tudo o que se passou
anteriormente. Neste caso, a dindmica pode ser definida da seguinte forma:

Pr{5t+1 :SIIrt—l-l =r ‘ Stlatlrtlst—llat—llrt—ll"‘lelSOlaO}v VS’,I’,S e a (A]-)

em que r é a recompensa, s o estado, s’ o préximo estado e a a accdo. Se o estado for Markoviano,
ent3o a resposta do ambiente no tempo t + 1 passa a depender apenas do estado e da ac¢do em
t. Neste caso, a dindmica passa a ser definida por:

P{siy1 =5 rp1=r|sat}, Vs rs ea (A.2)

Ou seja, um estado inicial € um estado Markoviano, apenas se a equacdo A.1 for igual a A.2
para todo o s, r e contiver um historial dos valores, s, a¢, rt, St—1, ar—1, re—1, ..., 1, S0, ao. Neste
caso, o ambiente e as tarefas também se designam como tendo a propriedade Markoviana. No
reinforcement learning, a propriedade Markoviana é importante, porque as decisbes e valores sdo
assumidas apenas em funcdo do estado actual.

Um processo Markoviano é um processo estocastico, que satisfaz a propriedade Markoviana. E
uma tarefa de Reinforcement Learning que contenha processos Markovianos, em tempos discretos,
é designada por MDP (Markov Decision Process). No entanto, mesmo que a informacdo do estado
seja ndo-Markoviana, continua a ser valido tratar o estado, no reinforcement learning, como sendo
uma aproximacio ao estado Markoviano. No caso de os estados e as accbes serem finitas, entdo
estamos na presenca de um MDP finito. Para qualquer estado s e accdo a a probabilidade de o
préximo estado ser s’, designado por probabilidade de transicio é dada por:

Po = Pr{siy1 =5 | st =s,a: = a} (A.3)
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De igual modo, para um dado estado s, accdo a e préximo estado s’, o valor esperado para a
recompensa é dado por:

R2 E{ft+1 ‘ St =S,3r = a,St+1 = 5/} (A.4)

ss’ —

a

2/ especificam os aspectos

Tanto a probabilidade de transicdo P2, como a recompensa esperada R

mais importantes da dindmica de um MDP finito.[30]

A.2 Funcdes de Valor

Quase todos os algoritmos de reinforcement learning s3o baseados na estimativa de funcdes de
valor. As funcdes de valor sdo funcdes de estados, ou pares de estado-accdo, que estimam o valor,
que pode ser esperado de futuras recompensas, por um agente estar num dado estado, ou por um
agente realizar uma ac¢do num dado estado. As fungbes de valor sdo definidas adequadamente
com as politicas em causa.[30]

Uma politica 7, de um agente, € um mapeamento de cada estado s € S e accdo a € A(s) para
a probabilidade (s, a) de um agente escolher uma accdo a, possivel, estando num estado s. Para
MDPs, o valor de um estado s, regido por uma dada politica 7, designado por V™ (s) ou fungdo
de valor de estado para a politica 7, é dado por:

V7(s) = Ex{R: ‘ st =5} = Eﬂ{ Z’kat+k+1
k=0

St = s} (A.5)

em que, E;{} representa a esperanca de um agente ter seguido a politica 7 num tempo t e 7
(0 < v < 1, utilizando-se, normalmente, valores préximos de 1) é designado por factor de desconto.

Da mesma maneira, o valor de executar uma accdo a num estado s, através de uma politica
7, designado por Q™ (s, a) ou funcdo de valor de estado-accio para a politica 7, & dado por:

[e.o]
QW(S,Q):Eﬂ-{Rt ’ St:S,at:a}:Eﬂ{kaﬁ_’_k.’_l
k=0

St =S,ar = a} (A.6)

No reinforcement learning, as funcdes de valor satisfazem relacGes recursivas particulares. Para
qualquer politica 7 e estado s, a seguinte condicdo mantém a coeréncia entre o valor do estado s
e o valor dos estados seguinte:

VT(s) = Ex{R¢|st=s}

o0
= Ew{ > A< rerrn

St = 5}
k=0

o0
= En{ftﬂ +Y AV kg2

St = S}
k=0

o0
SDIICE) SLAIEETA ) SR
sl

a k=0

/
St4+1 :5}

= Z?T(S, a) ZP;SI [ o T ’yV’T(s’)], VaecAs),seS (A7)

a

82



Esta equacdo (eq. A.7) representa a relacdo entre o valor de um estado e o valor do estado
seguinte, designada por equacdo de Bellman, cuja Gnica solugdo é V™.[30]

Encontrar uma politica, cujas ac¢des devolvam as melhores recompensas, designada por V*(s),
é o objectivo de uma tarefa de reinforcement learning. Uma politica m € melhor que uma politica 7’
se a sua recompensa esperada for maior, ou igual, que a recompensa esperada para 7. A politica
que devolva a maior recompensa é designada por 7*, ou politica éptima. Para MDPs finitos, a
funcdo de valor 6ptima é definida por:

V*(s) = max Vi(s), VseS8 (A.8)

Existe pelo menos uma politica éptima 7*, no entanto, podem existir mais do que uma. Essas
politicas, para além de partilharem as mesmas funcées de estado éptimas V*, partilham, também,
as funcdes de estado-accdo 6ptimas. A funcdo de estado 6ptima, ou @, é definida por:

Q*(s,a) = max Q"(s,a), VseS,ac A(s) (A.9)

Uma vez que, para cada par estado-ac¢do, esta fun¢do devolve a recompensa esperada de executar
uma acg¢do a num estado s, seguindo uma politica 6ptima 7*, entdo é possivel definir @* em fung¢do
de V*:

Q*(s.a) = E{re1 + 7V (st11) | st = s, ar = a} (A.10)
Sendo V* a funcdo de valor para uma politica, esta deve satisfazer a condicdo de coeréncia, dada
pela equacdo de Bellman (eq. A.7). Esta condicdo de coeréncia, designada por equacio de Bellman
para V* ou equacdo 6ptima de Bellman, pode ser escrita, sem referenciar qualquer tipo especifico
de politica, da seguinte forma:

* *
Vi(s) = e, Q™ (s, a)
= maxE{R;: | st =s a = a}
a

o
= maX Eﬂ*{ E ’Ykrt+k+]_ St = §,adt = a}
a

k=0
Sy = §,dr = a}

(o]
k
= max Evr*{rt+1 +’YZ’Y Mt4+k+2

k=0
= mfxE{rt+1+7V*(st+1) ‘ St = S, at:a} (A.11)
= max S P2, [R + ’yV*(s')] (A.12)
S/

As duas altimas equacdes (A.11 e A.12) sdo duas formas da equacdo 6ptima de Bellman. Basica-
mente, a equacio 6ptima de Bellman traduz o facto de que um valor de um estado, numa politica
6ptima, deve igualar a recompensa esperada para a melhor das ac¢Bes para aquele estado.[30] De
igual forma, a equacdo 6ptima de Bellman para Q* é dada por:

Q*(s,a) = E{rtH + 9 max Q" (se+1, a) ‘ St =S5, a = a}
a

= > Py [RZ’S/ + 7 max Q' (s, a’)} (A.13)
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A equacio 6ptima de Bellman tem uma (nica solucdo, para MDPs finitas, independente da
politica. Na verdade, a equacdo 6ptima de Bellman &€ um sistema de equacdes, um para cada
estado. Assim, para n estados, existem n equacdes com n incégnitas. E possivel resolver o
sistema de equagBes para V*, e consequentemente para Q*, se a dindmica do meio (P, R2

L RZ)
for conhecida.

Uma vez tendo V*, é facil determinar a politica éptima. Basicamente, a politica dptima é
aquela que é greedy (&vida) em relacdo a funcdo de valor 6ptima V*. Tendo V* em conta as
recompensas para todos os comportamentos futuros, se V* for usada para avaliar as consequéncias
das acgBes a curto prazo, uma politica greedy (avida) é ptima a longo prazo. Por outras palavras,
a recompensa a longo prazo é transformada num valor que esta disponivel imediatamente para
cada estado e, portanto, uma procura no passo seguinte contém as ac¢des 6ptimas a longo prazo.

Escolher as accdes dptimas tendo Q* é ainda mais simples, pois, ndo é necessario realizar uma
procura no passo seguinte para cada estado, basta simplesmente procurar a ac¢do que maximiza
Q*(s,a). A funcdo de valor de estado-accdo da-nos a recompensa esperada a longo prazo na
forma de um valor, imediatamente disponivel para cada par estado-accdo. A funcdo de valor, por
representar pares de estado-accio, em vez de apenas estados, permite escolher as accdes 6ptimas
sem nada conhecer sobre a dindmica do ambiente, isto é, sem conhecer nada sobre os possiveis
estados futuros e os seus valores.[30]

A.3 Meétodos Model-free

Como ja foi referido anteriormente, existem dois tipos basicos de reinforcement learning: o
model-based e o model-free. Serdo descritos alguns métodos de cada um destes de tipos, sendo
dada mais relevancia aos métodos model-free, uma vez que este tipo é mais adequado para pequenos
robds, pelo facto de ndo ser necessario um modelo do ambiente. Nesta seccio, sdo descritos alguns
métodos model-free de reinforcement learning, nomeadamente o Monte Carlo Control, e trés tipos
de métodos de diferenca temporal (TD - Temporal-Difference): o Q-learning, SARSA (State-
Action-Reward-State-Action) e o TD(0).

A.3.1 Monte Carlo Control

Os métodos Monte Carlo sdo modos de resolver problemas de reinforcement learning, baseando-
se na média de recompensas obtidas, nos quais, apenas s3o necessarias sequéncias de estados,
acgdes e recompensas, através da interaccdo de um agente com o ambiente para aprender.

No método Monte Carlo Control, a funcdo de valor & ciclicamente alterada, por forma a
aproximar a funcdo de valor a politica utilizada e a politica é ciclicamente melhorada em funcdo
da funcdo valor actual.[30] Similarmente a iteracdo de politica, realizam-se passos de avaliagcdo de
politica e passos de aperfeicoamento de politica alternadamente, iniciando-se com uma politica
aleatéria mp e terminando com uma politica éptima 7* e uma funcio de valor de estado-accdo
6ptima Q*, da seguinte forma:

o — QT s 5 Q™. st 5 QY (A.14)
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E . ~ . I .
Onde — representa uma avaliacdo de politica completa e — representa um aperfeicoamento
de politica completo. A avaliacdo de politica resume-se ao calculo da funcio de valor de estado
V™ para uma politica 7, recorrendo a equagdo A.8, e é definida por:

VT(s) = Ew{"t+1 + Yrepo + ’Y2rt+3 + ... ‘ St = 5}
E,,{rt+1 + V™ (st41) | St = s}, Vses8 (A.15)

em que 7(s, a) é a probabilidade de executar uma ac¢do a num estado s seguindo a politica 7. O
aperfeicoamento de politica consiste no célculo do valor de estado-accdo de escolher uma accdo a
num estado s seguindo uma politica 7:

Q™ (s, a) = E,T{rtH + V™ (st+1) ’ St =S,a; = a} (A.16)

e comparar esse valor com o valor de estado, para verificar se é ou n3o melhor mudar para uma
nova politica nesse estado s. Se, para um par de politicas 7 e 7/, se verificar que:

Q" (s,7'(s)) > V™(s), VseS (A.17)

entdo a politica 7’ é tdo boa ou melhor que a politica . Por outras palavras, a recompensa
esperada por executar a # 7 num estado s, & maior ou igual do que seguir a politica . Assim,
para qualquer funcdo de valor de estado-accdo Q, a politica greedy correspondente é dada por:

7(s) = arg max Q(s,a), VseS (A.18)

O algoritmo mais simples do método Monte Carlo € o Monte Carlo ES (Monte Carlo com
exploracdo inicial), em que, apds cada episédio, é obtida uma recompensa, que é usada para a
avaliacdo de politica e depois é realizada o aperfeicoamento de politica para todos os estados
visitados no episédio. Este algoritmo é descrito na tabela A.1.

Para que o método de Monte Carlo tenha, facilmente, a garantia de convergéncia, sdo assumidas
duas condicdes: em cada episédio comeca-se por explorar e que a avaliacdo de politica pode ser
realizada num namero infinito de episédios. Porém, para se poder obter um algoritmo pratico, é
necessario descartar estas duas condicdes ndo realisticas. Uma das formas de evitar a realizacdo de
avalia¢do de politica, num namero infinito de episédios, é interromper a convergéncia da avaliacdo
de politica, antes de voltar ao aperfeicoamento de politica. A outra é aproximar a funcdo de valor
de estado-accio Q™, em vez de calculd-la com precisdo.

A Gnica maneira geral de garantir que todas as ac¢Bes sdo escolhidas infinitamente vérias vezes,
evitando o uso de exploracdo inicial, € um agente continuar a escolhe-las. Existem duas abordagens
que garantem essa condicdo, designadamente os métodos on-policy e off-policy. Os métodos on-
policy avaliam e aperfeicoam as politicas que sdo realizadas para tomar decisdes, enquanto que, nos
métodos off-policy, essas duas funcdes sio separadas para duas politicas distintas. A politica usada
para tomar decisdes, designada por politica de comportamento, pode nem sequer estar relacionada
com a politica que é avaliada e aperfeicoada, designada por politica de estimativa.[30]
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Tabela A.1: Pseudo-cédigo do Monte Carlo ES, um algoritmo do método Monte Carlo Control
que usa a exploragdo inicial.[30]

Inicializar, Vs € S, a € A(s):
Q(s, a) < arbitrario
7(s) < arbitrario
R(s,a) « 0

Repetir infinitamente:
Gerar um episédio usando exploracdo inicial e 7
Para cada (s, a) visitado no episédio:
r < recompensa por seguir
adicionar r a R(s, a)
Q(s, a) < média de R(s, a)
Para cada s do episédio:
7(s) < arg max Q(s, a)

A.3.2 on-policy Monte Carlo Control

No método on-policy Monte Carlo Control, para evitar o uso de exploracdo inicial, sdo usadas,
geralmente, politicas soft, isto é, m(s,a) > 0, Vs € S,a € A(s). Existem varias politicas soft,
entre as quais, se destacam a e-soft, a e-greedy e a softmax que utiliza a distribuicdo de Boltzmann,
designada por estratégia de exploracdo de Boltzmann. Estas politicas estdo definidas na tabela
A.2, onde, na politica softmax, é definida a probabilidade de se escolher uma accdo a num estado
s eem que 7 > 0 & um pardmetro, designado por “temperatura”. No limite, quando o nimero de
iteracBes t tende para infinito, 7 — 0 e é definido por:

=T

em que v é um factor de “fortificacdo”, uma constante préxima de 1, e T é um factor de escala.[29]

A ideia geral do on-policy Monte Carlo Control & que, em relacio a Q™, qualquer politica
g-greedy é um aperfeicoamento de uma politica e-soft de 7, que é garantido pelo aperfeicoamento
de politica. Para tal, se considerarmos 7’ como sendo uma politica e-greedy, temos que:

Q"(s,7(s)) = > w(s,2)Q7(s,2)

3

= Z Q™ (s,a)+ (1 —¢) max Q" (s, a) (A.22)

|A(s)|

EOPIRACNICEDD g

a

v
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Tabela A.2: Tipos de estratégia de exploracdo soft

€
g-soft ; (s, a) > , VseS,ae A(s A.19
(59> s (5 (A19)
° — nao maximizante
X Z
|A(s)
e-greedy : m(s,a) (A.20)
€
1—e+ —— — greedy (4vida
Q) (ide)
eQ(Sva)
softmax n(s, a) = A, (A.21)
> e
b=1

Uma vez que, a soma é uma média de valores ndo negativos que tendem para 1, e como tal
deve ser menor ou igual que o maior valor médio, entdo temos que:

Q" (s, 7'(s)) = \Ais)\ Z Q7 (s, a) — ].A?s)] Z Q7 (s, a) + ZW(S, a)Q7(s, a)
= V'(s), VseS§

>re Vi(s)>Vi(s), Vses

E necessario provar, igualmente, para quando 7’ e 7 sdo melhores ou iguais que todas as outras
politicas e-soft. Se considerarmos um novo ambiente, igual ao original, a excep¢do das politicas
serem e-soft. O comportamento no novo ambiente € o0 mesmo do que no ambiente original com
politicas e-soft. Sendo V* e Q*, a funcio de valor de estado 6ptimo e a funcdo de valor de
estado-accdo éptimo, respectivamente. Ent3o, uma politica ™ é Sptima, entre politicas e-soft, se
e s6 se V™ = V/*, condicio essa provada por Sutton & Barto em Reinforcement Learning: an
Introduction.[30]

Assim, alcancamos a melhor politica, apenas, a partir de politicas e-soft, mas, por outro lado,
eliminamos a condicdo de exploracio inicial. O algoritmo que traduz o método on-policy Monte
Carlo Control esta descrito na tabela A.3.

87



Tabela A.3: Pseudo-cédigo do algoritmo do método on-policy Monte Carlo Control.[30]

Inicializar, V s € S, a € A(s):
Q(s, a) < arbitrario
R(s,a) « 0
m(s) < politica e-soft arbitraria

Repetir infinitamente:
Gerar um episédio usando m
Para cada (s, a) visitado no episddio:
r <— recompensa por seguir m
adicionar r a R(s, a)
Q(s, a) < média de R(s, a)
Para cada s do episédio:
a* + arg max Q(s, a)

vV ae A(s):

*

e
1 5—1—“(5)' ,sea=a
(s, a) «

G| ,8e a# a

A.3.3 off-policy Monte Carlo Control

No método off-policy Monte Carlo Control, como ja foi referido atras, temos duas politicas
distintas, a politica de comportamento, que escolhe as accdes, e a politica de estimativa, que é
avaliada e aperfeicoada e a partir da qual se aprende. A vantagem de ter duas politicas para
fun¢des diferentes é que, a politica de estimativa pode ser deterministica (por exemplo e-greedy),
enquanto a politica de comportamento pode seguir uma politica que garante experimentar todas
as acgbes possiveis.

Mas, para que seja possivel termos essas duas politicas distintas, é necessario utilizar o método
de avaliar uma politica seguindo outra. Para avaliar uma politica 7 seguindo uma politica 7’ é
necessario que, pelo menos ocasionalmente, as accdes realizadas por 7 sejam também realizadas
por 7', isto &, & necessario que m(s,a) > 0 implique que 7'(s,a) > 0. Sendo p;(s), pi(s), num
episédio i, as probabilidades de executar uma sequéncia de estados e accdes partindo de um estado
s, dadas as politicas ™ e 7’ e R;(s) a recompensa observada, entdo a funcdo de valor de estado é
dada por:

V(s)==L 1 (A.23)
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Embora o método Monte Carlo seja um método model-free, pelo que n3o é possivel ter conhe-
cimento de p; e p’, a propor¢do — Pi pode ser determinada sem qualquer conhecimento da dindmica

do ambiente, dependendo, apenas, das duas politicas utilizadas da seguinte forma:

Ti(s)—-1
pi(st) — ™ Skv dk Psakksk+1
k=t
Ti(s)-1
H T Sk ak 5k5k+1 T,‘(S)—l
pi(st) _ k=t _ 7(Sk, ak)
pi(st) Ti(s)—-1 P 7' (Sk, ak)
7T/(5k, ak)PSakkSk+1
k=t

Conhecendo isto, é possivel conceber o algoritmo do método off-policy Monte Carlo Control
descrito na tabela A.4, em que N(s, a) e D(s, a) correspondem, respectivamente, ao numerador e
dominador da funcdo de valor de estado-accdo Q(s, a).

Tabela A.4: Pseudo-cédigo do algoritmo e-soft do método off-policy Monte Carlo Control.[30]

Inicializar, Vs € S, a € A(s):
Q(s, a) « arbitrario
N(s,a) < 0
D(s,a) <0
7(s) < politica deterministica e-soft arbitraria

Repetir infinitamente:
Seleccionar 7’ usa-la para gerar um episédio:
0,80, M1, 51,1, ..., ST—1,aT—1, T, ST
T < Gltima vez em que a,; # 7(s;)
Para cada (s, a) visitado no episédio, depois de 7:

t < o tempo da primeira ocorréncia, depois de 7 de (s, a)
T-1

1
oo e
N(s, a) < N(s, )+th
D(s,a) < (( ))

Q(s, a) < 525)
Para cada s € S do episédio:
m(s) « argmax Q(s, a)
a
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A.3.4 TD(0)

O método da aprendizagem por diferenca temporal, ou aprendizagem TD ( Temporal Diference
learning), é considerado um método central e original do reinforcement learning. Este, combina
o método de Monte Carlo com a programacdo dindmica, ou DP (Dynamic Programming). Tal
como nos métodos Monte Carlo, também os de diferenca temporal sdo model-free, podendo-
se aprender através da experiéncia directa com o ambiente, sem a necessidade de conhecer a
sua dindmica. E os métodos de diferenca temporal também estimam e actualizam, baseando-se,
em parte, noutras estimativas aprendidas anteriormente, sem esperar pelo final dos episédios, a
semelhanca da programacdo dinamica.

Enquanto que, nos métodos de Monte Carlo, é necessério esperar pelo final de cada episédio
para receber a recompensa num passo t, determinando o incremento da funcio de valor de estado
V(st), nos métodos de diferenca temporal, apenas é necessario esperar pelo préximo passo. Isto
é, no passo t + 1 é observada a recompensa r + 1, é estimado V/(s;;1) e é actualizado V/(s¢). O
método de diferenga temporal mais simples é conhecido como TD(0) e a fungdo de valor de estado
é dada por:

V(se) < V(st) +a[rt+1 FyV(sea1) — V(st) (A.24)

onde o € uma constante, designada por pardmetro de coeficiente de aprendizagem. O algoritmo
descrito na tabela A.5 especifica o método TD(0).

Tabela A.5: Pseudo-cédigo do algoritmo TD(0).[30]

Inicializar:
V/(s) < arbitrario
7(s) < politica a ser avaliada

Repetir para cada episédio:

Inicializar s

Repetir para cada passo do episédio até s terminar:
a < accdo escolhida por m para o estado s
Executar a accdo a
Observar a recompensa r e o préximo estado s’
V(s) « V(s)+ a[r+yV(s') — V(s)]
s+ ¢

A.3.5 Q-learning

O Q-learning[33], um método off-policy, € o método mais conhecido, e um dos mais impor-
tantes, do reinforcement learning. Se as recompensas e accBes forem estocasticas, para poder-se
modelar a incerteza num sistema (que resulta em parte da dindmica do ambiente ndo controlavel
por um agente), sdo consideradas a probabilidade de obter uma recompensa P(riy1 | st,at) € a
probabilidade de visitarmos o préximo estado P(s;+1 | St, a¢).[4] Se considerarmos, por exemplo,
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um agente como sendo um robd que, devido a variacBes de temperatura, por vezes se desvia da
trajectéria que escolheu seguir, ou avanca menos do que esperava, entdo temos:

Q(st, ar) = Efrey1] + VZ P(st+1 | st, at) max Q(st+1,at+1) (A.25)

St+1

Sendo assim, ndo é possivel fazer uma atribuicdo directa do valor da recompensa esperada, visto
que, para o mesmo par de estado-accdo, é possivel que o robd obtenha recompensas distintas ou
proximos estados diferentes.[4] O que no Q-learning se faz é manter uma média dos valores de Q:

Q(st, at) = Q(st, ar) + « [rt+1 + 7y max Q(st+1,3) — Q(st, at)] (A.26)

Neste caso, a funcdo de valor de estado-accio @ aprendida, aproxima directamente a funcdo
de valor de estado-accdo 6ptima Q*, independentemente da politica seguida. O que simplifica
significativamente o algoritmo e permite uma convergéncia rapida. A politica continua a determinar
qual o préximo par de estado-accdo a ser actualizado, no entanto, a actualizacdo continua dos pares
de estado-acgdo é tudo o que é necessario para corrigir a convergéncia para Q*. O procedimento
do algoritmo de Q-learning é descrito na tabela A.6.

Tabela A.6: Pseudo-cédigo do algoritmo Q-learning.[30]

Inicializar:
Q(s, a) « arbitrario

Repetir para cada episédio:
Inicializar s
Repetir para cada passo do episédio até s terminar:
a + tendo s’, baseado em Q, usando uma politica (por ex.: e-greedy)
Executar a accdo a
Observar o préximo estado s’ e a recompensa r

Q(s,a) « Q(s,a) +al|r+7v max Q(s',d) — Q(s, a)}
s« s

O Q-learning tornou-se num dos métodos de reinforcement learning mais populares,
devido ao facto de ser um algoritmo “insensivel a explora¢do”, ou seja, apesar de existir a pro-
blematica exploration-exploitation, a convergéncia de aprendizagem n3o depende da politica de
exploragdo.[16]
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A.3.6 SARSA - State-Action-Reward-State-Action

O método SARSA, que significa a sequéncia estado-accdo-recompensa-estado-accdo, é um
algoritmo on-policy para a aprendizagem TD. Muito semelhante ao método de aprendizagem Q-
learning, a grande diferenca entre eles é o facto de, no método SARSA, a recompensa maxima
para o proximo passo n3o ser, necessariamente, usada para actualizar o valor de Q. Em vez disso,
uma nova accdo a’' é escolhida, apés a observacdo da recompensa r no novo estado s’, usando
a mesma politica que, no estado original s, determinou a ac¢io original a. A func¢do de valor de
estado-accdo, para o método SARSA, é dada por:

Q(st, ar) < Q(st,ar) + | rer1 +vQ(St+1, ar+1) — Q(st, ar) (A.27)

Esta actualizacdo ocorre apds a transicio de um estado s; ndo terminal para um estado s;y1,
e se, este altimo, for terminal, entdo Q(s;+1,ar+1) = 0. O algoritmo do método SARSA, descrito
na tabela A.7 é de facil concepcdo. Tal como em qualquer método on-policy, a funcdo de valor
de estado-accdo QT é continuamente estimada para a politica de comportamento 7 e, ao mesmo
tempo, altera m avidamente, isto &, por forma a escolher a melhor accdo, respectivamente a Q™.

Tabela A.7: Pseudo-cédigo do algoritmo SARSA.[30]

Inicializar:
Q(s, a) < arbitrario

Repetir para cada episédio:
Inicializar s
a’ + tendo s’, baseado em Q, usando uma politica (por ex.: e-greedy)
Repetir para cada passo do episédio até s terminar:
Executar a accdo a
Observar o préximo estado s’ e a recompensa r
a + tendo s’, baseado em Q, usando uma politica (por ex.: e-greedy)

Q(s,a) + Q(s,a) +alr+~vQ(s', ) — Q(s, a)}
s« s
a<« a

A convergéncia do algoritmo do método SARSA depende da natureza da dependéncia da
politica m em relagdo a @, como por exemplo e-greedy ou e-soft. O método SARSA converge
para uma politica 6ptima 7* e uma funcdo de valor de estado-accdo Q*, enquanto os pares de
estado-ac¢do forem visitados infinitamente e a politica convergir para uma politica avida. Esta

altima condicdo pode ser alcancada com politicas e-greedy usando ¢ = ;.[30]
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A.4 Meétodos Model-based

Nos métodos model-based, a dindmica do ambiente & conhecida, isto é, os parametros do
modelo do ambiente P(riy1 | st, ar) € P(St+1 | St, ar). Assim sendo, ndo existe a necessidade de
explorar os estados e accbes e é possivel obter a funcdo de valor de estado 6ptima e a politica
6ptima directamente usando programacdo dindmica, ou DP (Dynamic Programming). A fungdo
de valor de estado 6ptima V* & anica e é a solucdo para o sistema de equacBes A.11 e A.13.[4]

Uma vez tendo a fung¢do de valor de estado 6ptima, a politica éptima é escolher a accdo que
maximiza o valor no préximo passo:

7 (s¢) = arg max (E[rtﬂ | st, at} + 7 Z P(st+1 | st at)V*(st)> (A.28)

St+1€S

Nesta seccdo descrevem-se dois tipos de métodos model-based de programacdo dindmica:
Policy Iteration e Value Iteration.

A.4.1 Policy Iteration

O método model-based de programacdo dinamica Policy Iteration &, como o préprio nome
sugere, um algoritmo iterativo onde uma politica 7 é repetidamente aperfeicoada até se encontrar
a politica 6ptima 7*.[4] Tendo uma politica 7, usando a fun¢do de valor V7, sido aperfeicoada
para uma politica 7/, é possivel entdo calcular V™ e aperfeicoar, mais uma vez, uma politica 7’
para uma politica 7. Seguindo este pensamento obtemos uma sequéncia de aperfeicoamento de
politica e funcées de valor:

o =55 VT Ly E v Ly By (A.29)

tal como no método Monte Carlo Control, também no Policy Iteration comeca-se com uma politica
7o, a partir da qual sdo realizados passos de avaliacdo politica Eie passos de aperfeicoamento
de politica N alternadamente, até ser encontrada uma politica 6ptima 7* e uma funcio de valor
6ptima V*.

No método Policy Iteration, cujo algoritmo pode ser visto na tabela A.8, a avaliacdo de politica,
ela prépria uma computacio iterativa, inicia a partir de uma funcdo de valor para a politica anterior,
o que faz com que aumente significativamente a rapidez da sua convergéncia.[30] Tendo em conta
a funcdo de valor, que é calculada resolvendo as equacdes lineares, é verificado se é possivel
aperfeicoar a politica. Quando ja ndo for possivel aperfeicoar a politica, entdo essa é a politica
6ptima.[4]
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Tabela A.8: Pseudo-cédigo do algoritmo Policy Iteration.[30]

1. Inicializar Vs e S:
V(s) € R < arbitrario
7(s) € A(s) < arbitrario

2. Avaliacdo de politica:
Repetir, enquanto A < 6 (um namero pequeno positivo):
A+0
Para cada s € S:
v+ V(s)

V(s) = 2 Pa [RE) +4v(s))
A < max (B, v — V(s)))

3. Aperfeicoamento de politica:
politica-estavel < verdadeiro
Para cada s € S:

7(s) + arg max Z Pz, [Ris, + ny(s')}

Se b # 7(s), entdo:
politica-estavel < falso
Se politica-estavel, ent3o:
Para
Caso contrario, voltar para 2.

A.4.2 Value Iteration

O Value Iteration, a semelhanca do Policy Iteration, é um algoritmo iterativo model-based de
programacio dindmica. No entanto, enquanto que no Policy Iteration o aperfeicoamento de politica
é iterativo, o que faz com que apenas convirja para V* no limite, no Value lteration os passos
de avaliacdo de politica podem ser interrompidos sem comprometer a garantia de convergéncia do
Policy Iteration. E assim, é possivel obter uma politica 6ptima 7*, que, uma vez que apenas sio
tidas em conta as ac¢Bes que maximizam V™, pode convergir mesmo antes de se obter V*.[4]
Combinando aperfeicoamento de politica com passos incompletos de avaliacio de politica, o Value
Iteration pode ser escrito da seguinte forma:

Vit1(s) = max E{rt+1 +YVi(st+1) | st =s,ar = a} (A.30)
— a a /
= m‘?xZPSS, [Rss/+7Vk(s )] VseS

onde k & o nimero da iteracdo. Tal como na avaliacdo de politica, no método Value Iteration,
idealisticamente é necessario um namero infinito de iteracdes para convergir exactamente para V*.

Na pratica, o valor é6ptimo V* & encontrado quando a diferenca maxima entre duas funcdes de
valor consecutivas é menor que um valor pequeno 6, isto é: max |Viera(s) — Vi(s)| < 0.[4]
s€
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Tabela A.9: Pseudo-cédigo do algoritmo Value Iteration.[30]

Inicializar Vs e S:
V/(s) < arbitrario (por ex.: V(s) = 0)

Repetir, até A < 6:
Para cada s € S:
A+0
v < V(s)

V(s)  max > PE, [R N V(s')}
A < max (A,S|1/ - V(s)|)

Resulta uma politica deterministica m, tal que:
— a a /
7(s) = arg mgxz Py {RSS, +~V(s )]
S/

O algoritmo do método Value Iteration, descrito na tabela A.9, combina eficazmente um ciclo
de avaliacdo de politica com um ciclo de aperfeicoamento de politica, em cada iteracdo. Uma
rapida convergéncia pode ser alcancada, entrepondo vérios ciclos de avaliacdo de politica entre

cada aperfeicoamento de politica.[30]
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Apéndice B

Desenhos técnicos
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Apéndice C

Placas de circuito impresso

C.1 Tracado do circuito impresso das Placas

of fleee] sl “[ges] 53
o o
ol 3 78 75 B o
T c13 |
J3 |[00000000000000000000| 75
0000000000000 000C0O00O00

0000000000000 O00000OCO0
o

-nooooooooooooooooooo D2

PL | ofR2}o “ofmud
o@o

omo
oo [R50 m

O
O
O

Figura C.1: Tracado do circuito impresso da placa principal do SALbot.
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Figura C.2: Tracado do circuito impresso da placa auxiliar do SALbot.
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Figura C.3: Tracado do circuito impresso da placa de interface de comunicacio.
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C.2 Esquemas eléctricos
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C.3 Imagens das placas

Figura C.4: Imagem foto-realista da placa principal do SALbot.
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Figura C.5: Imagem foto-realista da placa auxiliar do SALbot.

Figura C.6: Imagem foto-realista da placa de interface de comunicac3o.
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Figura C.7: Imagem da placa de interface de comunicag3o.

149






Apéndice D

Imagens dos robos

Figura D.1: Imagem foto-realista dos SALbot.
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Figura D.2: Imagem dos SALbot.

Figura D.3: Logétipo do SALbot.
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