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Resumo

O presente trabalho busca investigar a aplicacdo de um planejador de trajetdrias baseado em
Aprendizado de Méquina na resolucdo de problemas em que € necessdrio planejar uma trajetoria
entre dois pontos de um ambiente, evitando possiveis colisdes com obstdculos nele presentes. Os
ambientes aqui utilizados sdo bidimensionais, estaticos e apresentam obstdculos com tamanhos
iguais. A abordagem escolhida na resolucao deste problema foi o planejador Motion Planning
Networks. Neste algoritmo de planejamento, destacam-se os seguintes elementos: uma rede
neural que sintetiza as informagdes provenientes do ambiente em uma representacdo compacta e
eficiente; uma rede neural que gera gradativamente um conjunto de pontos candidatos a trajetoria;
um algoritmo otimizador que elimina pontos desnecessérios deste conjunto; e, um replanejador
que tenta corrigir eventuais falhas na trajetéria planejada. A viabilidade desta abordagem foi
avaliada por meio da andlise dos seguintes parametros: taxa de sucesso em gerar uma trajetoria
vélida e tempo de execuc¢do. Por meio de tal andlise, concluiu-se que o algoritmo Motion Planning
Networks € consistente em planejar trajetdrias validas para os referidos problemas, raramente
apresentando falhas; bem como apresentou, frequentemente, tempos de execu¢do abaixo de meio
segundo. O tempo de execu¢ao do MPNet € significantemente menor do que o obtido utilizando

o planejador RRT* para as mesmas trajetorias.

Palavras-chave: Planejamento de trajetérias. Motion Planning Network. Aprendizado de Ma-

quina. Autoencoder. Contractive Autoencoder. Perceptron de Multiplas Camadas. RRT*.



Abstract

This study aims to investigate the application of a Machine Learning-based motion planner for
solving problems in which a path between two points must be planned, avoiding any collisions
with obstacles present in the environment. The environments herein used are bidimensional,
static and feature obstacles of the same size. The chosen approach for solving the said problem
was the Motion Planning Networks algorithm. In this planning algorithm, the following elements
are highlighted: a neural network that synthesizes the environment data in an embedded and
efficient representation; a neural network that gradually processes a set of candidate points to the
planned path; an optimizer algorithm, which removes unnecessary points from such set; and, a
replanning algorithm which attempts to fix eventual mistakes in the planned path. The viability
of this approach was evaluated through the analysis of the following parameters: success rate
in planning a valid path and computation time. As a result of said analysis, it is concluded that
the Motion Planning Networks algorithm is consistent in planning valid paths for said problems,
rarely failing; besides, it regularly took less than half a second to plan a path. MPNet’s mean
computation time is significantly lower than the one obtained using the RRT* planner for the

same paths.

Keywords: Motion Planning. Motion Planning Networks. Machine Learning. Autoencoder. Con-

tractive Autoencoder. Multilayer Perceptron. RRT™*.
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1 Introducao

A robética € definida como a conexao inteligente entre a percep¢cao do ambiente e a
acdo executada por um agente com o objetivo de resolver o problema para o qual foi projetado
(tendo como base a referida percep¢ao) (BRADY, 1985). A percepcao € caracterizada pelo
sensoriamento, ou seja, os agentes sdo capazes de adquirir informacdes através do uso de sensores
de toque, forga, distincia, entre outros. A capacidade de atuar € provida por bragos mecanicos,
rodas, e até mesmo pernas. Estudos recentes na robética tém contribuido para o desenvolvimento
de novas tecnologias como robds colaborativos (HADIDI et al., 2018), auxilio avancado de
direcdo para veiculos (OKUDA; KAJIWARA; TERASHIMA, 2014) e agentes com inteligéncia
de enxame (KAUR; KUMAR, 2020). Essas tecnologias tém potencial de reduzir o nimero de
acidentes em atividades como a manufatura (MATTHIAS et al., 2011; ROBLA-GOMEZ et al.,
2017), o transporte (MORANDO et al., 2018), dentre outros.

No ambito computacional, a robética emprega diversos sistemas, como os de percep-
cdo (AVENDANO-VALENCIA; DIMEAS; ASPRAGATHOS, 2014) e de comportamento (MOU-
RET; DONCIEUX, 2012). O processamento dos dados adquiridos pelo sensoriamento habilita
0 agente a perceber o ambiente. J4 o comportamento € definido pelo conjunto de algoritmos

responsaveis pela tomada de decisdes e integracdo entre os subsistemas do agente.

O presente estudo se concentra na subdrea da navegac¢do, que orienta o agente na execugao
de um movimento por intermédio de dados provenientes da percep¢ao e do comportamento. A
navegacdo € composta por diversos algoritmos que possuem responsabilidades distintas, como
interpretar € mapear o ambiente, situar o agente neste ambiente, localizar pontos de interesse e

planejar trajetdrias entre estados requisitados pelo algoritmo de comportamento.

Os algoritmos ligados a percep¢ao devem analisar e adquirir informagdes sobre pontos

de interesse no ambiente, como obstdculos, agentes e objetivos.

Os algoritmos relacionados ao comportamento devem interpretar o estado atual do agente,
definir qual o préximo estado a ser atingido e requisitar ao sistema de planejamento uma trajetoria
que conduza do estado corrente ao desejado. O sistema de planejamento da trajetdria, ao receber
a requisicdo do algoritmo de comportamento, planeja uma trajetdria entre os estados requisitados,

evitando obstdculos previamente detectados.

Dessa forma, o planejador de trajetérias € o algoritmo responsdvel por definir a trajetdria
a ser percorrida pelo agente de um ponto inicial até um ponto objetivo, evitando possiveis
obstéaculos. Este ponto objetivo varia de acordo com o tipo do agente executor. Um veiculo
autdbnomo, por exemplo, pode ter como objetivo uma pose detalhando sua posicdo e orientacao
no mundo (FERGUSON; HOWARD; LIKHACHEV, 2008), enquanto que um robd manipulador

industrial pode ter como objetivo uma determinada pose detalhando a rotacdo e translacdo de
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seus atuadores (QURESHI; MIAO et al., 2019).

Um planejador de trajetérias pode ser categorizado como global ou local. Como definido
em Marin et al. (2018), um planejador global € aquele que usa as informacdes adquiridas até o
momento referentes ao espaco de estados do problema para encontrar a trajetdria a ser percorrida
até o destino. Um planejador local € definido como o planejador responsavel por recalcular a
trajetoria resultante do planejamento global somente em um raio ao redor do agente, buscando

desviar de obstdculos ndo percebidos durante a execu¢do do planejamento global.

No estado da arte de planejadores, destacam-se algoritmos de busca heuristica, como
A* (KURZER, 2016) e Dijkstra (SNIEDOVICH, 2006), bem como os Planejadores baseados em
Amostragem (PBAs), como Rapidly-exploring Random Trees (RRT) (LAVALLE, 2006) e RRT
Otimizado (RRT*) (KARAMAN; FRAZZOLI, 2011). Tanto algoritmos baseados em heuristica
quanto baseados em amostragem possuem como fragilidade o elevado aumento do custo compu-
tacional com relagdo a dimensao do ambiente. Além disso, algoritmos iterativos como RRT* s6
garantem que a trajetdria produzida seja proxima a 6tima quando o nimero de amostras tende ao
infinito. De modo a minimizar tais limitag¢des, solu¢cdes baseadas em Aprendizado de Maquina
(AM) tém sido objeto de pesquisa (YU; SU; LIAO, 2020; YU; HILL et al., 2018; WULFMEIER
etal., 2017).

Dentre as abordagens baseadas em AM, destaca-se o planejador Motion Planning Networks
(MPNet) (QURESHI; MIAO et al., 2019). O MPNet € um algoritmo de planejamento composto
pelos seguintes elementos:

* uma rede neural responsdvel por produzir uma representacao sintetizada do ambiente;

* uma rede neural responsdvel por gerar gradativamente no ambiente um dos pontos candi-

datos a compor uma trajetoria, pontos, estes, denominados estados criticos;

* um algoritmo que gradativamente proponha uma conexao entre os estados criticos gerados
visando a compor uma candidata a trajetdria (ou seja, uma sequéncia de estados criticos

que leve do estado inicial ao estado final);

* um otimizador de trajetérias que, uma vez gerada uma sequéncia completa candidata a

trajetdria, tenta otimiza-la;

* e, por dltimo, um sistema de replanejamento que tente resgatar uma trajetéria vdlida a
partir dos pontos usados em fracassadas candidatas a trajetéria (que mesmo o otimizador

nao conseguiu reparar).

As redes neurais de geracdo de uma representacdo compactada do ambiente e de geracao
de estados criticos sdo denominadas, respectivamente, Rede de Codificacdo (ENet) e Rede de
Planejamento (PNet), sendo que seus parametros e suas configuragdes originais foram propostos
em Qureshi, Miao et al. (2019).
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A ENet tem a responsabilidade de processar uma representacao sintetizada a partir da
representacdo original do ambiente, reduzindo a sua dimensao e, consequentemente, o tempo de
execucdo e o custo de memdria da etapa de geracdo de estados criticos. E interessante ressaltar
que a representacao simplificada obtida pode ser generalizada para representar diversos ambientes
com natureza similar aos presentes na sua base de dados de treinamento. Para isso, a abordagem
originalmente utilizada foi o Autoencoder (AE) (BANK; KOENIGSTEIN; GIRYES, 2020),
uma rede neural que processa uma representacdo original de modo a gerar uma representagao
codificada e sintetizada, que pode ser utilizada para reducdo de dimensiao (ICHTER; PAVONE,
2018), no pré-treinamento de redes neurais (SAGHEER; KOTB, 2019), no reconhecimento de
imagens (PENG et al., 2017) e nos sistemas de recomendacdao (ZHANG; LIU; JIN, 2020).

A PNet consiste em um Perceptron de Multiplas Camadas (PMC) (GARDNER; DOR-
LING, 1998) responsdvel por indicar iterativamente um estado critico como candidato a pertencer
a trajetdria resultante. Para tal, a referida rede utiliza as seguintes informacdes: representacao
codificada do ambiente; estado atual do agente; e estado destino. Essas informacdes, entdo, sao
processadas pela PNet, de modo que resulte em um novo estado critico candidato a pertencer a

trajetoria.

As redes neurais que compodem a arquitetura da abordagem MPNet podem ser treinadas
por meio das seguintes metodologias (QURESHI; MIAO et al., 2019): método com aprendizado

em lotes offline, método com aprendizado continuo e método com aprendizado continuo ativo.

O algoritmo de conexdo entre estados criticos tem como finalidade efetuar conexdes entre
tais estados na medida em que eles sdo produzidos pela PNet. Uma conexdo € considerada vélida
quando ndo colide com obstaculos. Tao logo seja produzida uma sequéncia completa de conexdes
que seja candidata a trajetéria, o otimizador de trajetorias atua no sentido de aprimoré-la ao
maximo, o que nao significa, necessariamente, que ele serd bem sucedido na tarefa de produzir

uma trajetdria vélida (ou seja, que leve da origem ao destino sem colisdes com obstaculos).

O MPNet efetua o replanejamento quando sdo detectadas colisdes com obstaculos em
um ou mais trechos da trajetdria otimizada. Para tal, Qureshi, Miao ez al. (2019) apresenta
duas técnicas: Replanejamento Neural (RN) e Replanejamento Hibrido (RH). O RN busca uma
trajetoria alternativa para conectar cada par de estados consecutivos, referentes aos trechos em
que foram detectadas tais colisdes. Isso se repete até que seja obtida uma trajetdria geral vélida ou,
entdo, que seja atingido um determinado limite de iteracdes. O RH requisita a outro planejador
(como, por exemplo, o RRT*), denominado planejador oraculo, a geracdo de uma trajetdria que
conecte os pares de estados consecutivos para os quais o RN ndo tenha sido capaz de gerar uma

trajetoria valida.

Em Qureshi, Miao et al. (2019), vérios tipos de ambientes foram utilizados como estudo
de caso para a aplicacdo do MPNet. Um deles foi o “Simples 2D”, que consiste em um ambiente
bidimensional, completamente observavel, deterministico, estitico, conhecido, com agente tinico

e com obstdculos de dimensdes iguais. Esse tipo de ambiente pode ser gerado algoritmicamente
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de maneira simples, possibilitando a coleta de um grande volume de dados, o que faz com que
a metodologia de treinamento sugerida para ele seja o método de aprendizado em lotes offfine
(QURESHI; MIAO et al., 2019).

1.1 Motivacao

O planejamento autdnomo consiste no processo de criar especificagdes de comportamento
algoritmicamente (MCDERMOTT, 2003), sendo responsavel pela realizacdo de estratégias ou
sequéncias de acoes de agentes inteligentes. Sua importancia pode ser notada em uma grande
variedade de problemas, tais como em problemas de locomo¢dao (MCNAUGHTON et al., 2011),
problemas de comunicacao (YAN; MOSTOFI, 2013) e problemas de manipulacdo (ALAMI;
LAUMOND; SIMEON, 1995). O planejamento de trajetdrias é essencial para a navegacio de
agentes moveis (PARK; HUH, 2016), estando presente em vdrias tecnologias emergentes, como
veiculos autonomos (OKUDA; KAJIWARA; TERASHIMA, 2014) e rob0s colaborativos (HA-
DIDI et al., 2018).

Com base na relevancia do planejamento de trajetdrias nas tecnologias modernas, a
motivacao do presente trabalho € de implementar e aplicar o MPNet a ambientes Simples 2D
utilizando a configuragdo original de parametros para a ENet e a PNet proposta em Qureshi,
Miao et al. (2019).

Além disso, outro fator de motivacdo para esta pesquisa € a realizacao de uma anélise
comparativa entre os algoritmos MPNet e RRT*, o que serd feito por meio da comparagdo do

tempo que cada uma destas abordagens leva para encontrar a trajetdria final.

1.2 Objetivos

Considerando os pontos apresentados na sec¢do 1.1, o objetivo geral do presente trabalho
¢ implementar! e aplicar o algoritmo MPNet com as configuracdes sugeridas em Qureshi, Miao

et al. (2019) para a ENet e a PNet. A técnica de replanejamento utilizada nesta aplicacdo € o RN.

A performance do sistema serd avaliada por meio da andlise dos seguintes parametros:
taxa de sucesso na geracao de trajetorias vdlidas e tempo de processamento necessdrio para
o processamento de cada trajetdria. Para a andlise do segundo parametro, € realizada uma
comparacao com o tempo de processamento do planejador RRT* para as mesmas trajetdrias

propostas.

Especificamente neste trabalho, implementa-se o MPNet treinado com aprendizado
em lotes offline, por esta ser a abordagem sugerida em Qureshi, Miao et al. (2019) para os

ambientes escolhidos como estudo de caso. Este método envolve o treinamento das redes ENet

' Os algoritmos implementados na execugdo do presente trabalho sdo disponibilizados em:

https://github.com/jhonasiv/MPNet.
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e PNet utilizando uma base de dados previamente adquirida. Para o treinamento da ENet, a

presente pesquisa utiliza cendrios distintos gerados algoritmicamente, enquanto que para realizar

o treinamento da PNet sdo geradas trajetdrias por meio do planejador RRT™*.

Desta forma, de modo a perfazer o objetivo geral aqui proposto, os seguintes objetivos

especificos devem ser perseguidos:

1. Desenvolvimento de método para geracdo de cendrios. Tal método tem como propdsito

gerar uma grande quantidade de cendrios quadrados com mesmas dimensdes, cada uma

com 0 mesmo ndmero de obstdculos de igual tamanho, garantindo que nenhum obstaculo

tenha 0 mesmo ponto como centro. Os cendrios gerados sdo utilizados no cumprimento

dos seguintes objetivos especificos: 2; 3a; e 4.

2. Geragdo de trajetdrias a serem usadas como amostras de treinamento. O objetivo aqui €

gerar trajetorias com os cendrios produzidos no cumprimento do objetivo especifico 1,

utilizando o algoritmo planejador baseado em amostragem RRT*. Tais trajetdrias serao

utilizadas para cumprir o objetivo especifico 3b.

3. Implementacao do planejador MPNet.

a)

b)

d)

Implementacdo e treinamento da ENet utilizando a configuracao sugerida em Qu-
reshi, Miao et al. (2019). A entrada da rede corresponde a cada cendrio gerado no
cumprimento do objetivo especifico 1 e sua saida equivale a uma matriz codificada
de dimensoes reduzidas, que representa o cendrio de entrada de um modo sintetizado.
O treinamento desta rede nao requer dados rotulados, pois consiste em um AE que
utiliza os dados de entrada como referéncia na fase de treinamento (em estratégia
andloga a técnica de treinamento Reconstrugdo de Dados (HINTON; OSINDERO;
TEH, 2006)).

Implementacao e treinamento da PNet utilizando a configurag¢do sugerida em Qu-
reshi, Miao et al. (2019). Sua entrada consiste na matriz codificada do cendrio a ser
analisado (adquirida através da ENet treinada no cumprimento do objetivo especifico
3a) no estado atual do agente e no estado destino. Sua saida equivale a um estado
critico candidato a pertencer a trajetéria. Além disso, cada estado critico presente nas
trajetdrias geradas no cumprimento do objetivo especifico 2 € utilizado na criacdo da

base de dados de treinamento desta rede neural.
Implementacdo dos algoritmos de conexao de estados criticos, otimizagdo da trajetdria
e de replanejamento presentes na MPNet.

Integracdo entre os algoritmos anteriormente implementados, formando o planejador
MPNet.

4. Realizagdo dos experimentos que possibilitam a aquisicao de dados de desempenho do

planejador aqui estudado, bem como a avaliagdo da sua taxa de sucesso na geragdo de
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trajetérias vdlidas e do tempo gasto no processamento da trajetéria em comparagdao com o
algoritmo RRT™.

1.3 Organizacao do Trabalho

Esta monografia € composta por cinco capitulos além da introdu¢do. Suas finalidades sdo

descritas a seguir:

Fundamentacio Teodrica - descreve os fundamentos teéricos necessarios para a compreensao

e reproducdo deste trabalho;

Trabalhos Relacionados - realiza uma breve descri¢do de alguns métodos utilizados no estado

da arte de planejadores de trajetoria;

Geracao das bases de dados e implementacao do MPNet - explica os procedimentos utiliza-
dos para a aquisicao de dados, treinamento da ENet e da PNet, e implementacdo do
planejador MPNet;

Anadlise dos Resultados - dispde os resultados obtidos, analisando os parametros indicados na

secao 1.2;

Conclusao e Trabalhos Futuros - conclui o projeto analisando o valor dos resultados obtidos

e apresentando propostas para serem estudadas futuramente;
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2 Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta uma sintese dos conceitos e das técnicas que embasam o presente
trabalho, tendo como propésito discorrer sobre fundamentos que auxiliam na compreensdo da

maneira como o problema tratado foi abordado no contexto desta monografia.

2.1 Agentes

Um agente € tudo o que pode ser considerado capaz de perceber seu ambiente por meio
de sensores e de agir sobre esse ambiente por intermédio de atuadores (RUSSELL; NORVIG,
2009). A Figura 2.1 ilustra essa relacdo. Para um agente robdético, sao exemplos de sensores:

cameras, giroscopios e acelerometros. Motores sdo exemplos de atuadores.

No contexto de agentes, o termo percepcao, definido por Russell e Norvig (2009), € usado
ao se referenciar as entradas perceptivas do agente em um dado instante. J4 uma sequéncia de
percepcoes do agente € a histdria de tudo o que o agente percebeu em um determinado intervalo
de tempo. A maneira como o agente se comporta no ambiente pode depender de toda sequéncia
de percepcoes recebidas até o instante corrente. O comportamento do agente € descrito pela

funcdo que mapeia qualquer sequéncia de percepcdes especifica a uma acao.

Figura 2.1 — Relagdo entre agente e ambiente

g
Agents Sensores

Como o mundo é

agora

ajuaIquIy

O gue devo fazer
agora

Regras de
funcionamento
\ Atuadores
~—

Fonte: Autor!

A 4

No contexto do presente trabalho, englobando a drea de robdtica, o modelo utilizado para
estruturar o comportamento do agente € o modelo referencial funcional (PUTZ; ELFVING, 1993).

Este modelo, ilustrado na Figura 2.2, define uma representacao unificada de funcdes essenciais

! Adaptada a partir da tradugo de figura obtida em Russell e Norvig (2009).
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para o controle do agente, dividida nas seguintes camadas: habilidades, tarefas e missdo. Cada
camada soluciona problemas relacionados a um nivel de abstracao. Por exemplo, considerando a
Figura 2.2 e a drea da robdtica, a camada de habilidades soluciona problemas relacionados ao
nivel de hardware, chamado de baixo nivel. Por outro lado, a camada de missao soluciona os
problemas relativos as tarefas a serem realizadas pelo agente, sendo que cada tarefa é composta

por um conjunto de habilidades. As camadas sdo descritas a seguir:

* Camada de missao: define quais tarefas devem ser executadas e sua ordem de execugao a
fim de solucionar o problema. Conforme descrito por Hurmuzlu e Nwokah (2017), missdes
sdo instrucdes orientadas ao processo que ndo especificam explicitamente a maneira que

uma tarefa deve ser executada, isso fica a cargo da camada de tarefas;

* Camada de tarefas: detalha as a¢des que devem ser executadas para cada tarefa definida
na camada de missdo. Deste modo, cada tarefa possui um conjunto de acdes. E nessa
camada que sdo definidos comportamentos para problemas isolados, como abrir uma porta,

navegar pelo ambiente ou se recuperar de uma queda;

* Camada de habilidades: transforma o conjunto de ac¢des, definido na camada de tarefas,
em comandos de controle dos atuadores do agente. O conjunto de habilidades disponiveis
para o agente equivale ao conjunto de acdes que ele pode executar. Algumas das habilidades
comumente presentes sao a de se locomover pelo ambiente (por exemplo mover-se para
direita, esquerda, cima e baixo), bem como de manipular objetos, como levantar um bloco

usando uma garra;

Figura 2.2 — Relacdo hierdrquica entre camadas do modelo referencial funcional

& .

Camada de Missao

Camada de Tarefas

Camada de Habilidades

Fonte: Autor.

Este trabalho foca em solucionar um problema de planejamento de trajetérias, que € uma

funcionalidade modelada pela camada de tarefas. Assim sendo, ndo € necessario um detalhamento
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sobre como os atuadores do agente executam as instrugdes por ela determinadas. Mesmo que o
modo que os atuadores realizam as instru¢des ndo seja relevante para o problema, as acdes que o
agente € capaz de realizar o sdo. Neste trabalho, o agente corresponde a uma particula capaz de
se locomover por um ambiente bidimensional, podendo mover-se em qualquer dire¢do (vertical,
horizontal e diagonal), enquanto que a percep¢do do ambiente € abstraida; ou seja, o agente tem
acesso as informacgdes provenientes do ambiente através de uma matriz de pontos que descreve a

posicao dos obstaculos nele, nao havendo necessidade de sensoriamento.

Além disso, outro ponto que deve ser definido é o ambiente de tarefas, que Russell e
Norvig (2009) definem como sendo os problemas para os quais os agentes sao a solu¢do. Com o
intuito de modelar agentes eficientes, € essencial que seja feita uma descri¢do precisa do ambiente.

Para classificar um ambiente, sdo usadas as seguintes propriedades:

* Completamente observavel versus parcialmente observavel: um ambiente completa-
mente observavel € aquele em que os sensores de um agente permitem acesso preciso a
todas as informacgdes do estado do ambiente que sejam relevantes para a tomada de decisao
a cada instante. J4 um ambiente parcialmente observavel é todo aquele em que isso ndao

acontece.

* Agente unico versus multiagente: um ambiente de agente tnico € aquele em que ndo
existem outros agentes interagindo nele. Intuitivamente, um ambiente de multiagentes €
aquele em que existe mais de um agente interagindo nele. Essa intera¢do pode ser tanto

cooperativa quanto competitiva.

* Deterministico versus estocéstico: quando o préximo estado do ambiente € completa-
mente determinado pelo estado atual e pela acdo executada pelo agente, esse ambiente é

classificado como deterministico. Caso contrario, ele € estocastico.

 Episddico versus sequencial: quando a experiéncia do agente € dividida em episddios
atdmicos, o ambiente € classificado como episddico. Cada episddio consiste na percepg¢ao
do agente seguida por uma agdo. Além disso, o episédio seguinte ndo pode depender
de episdédios anteriores. Em ambientes sequenciais, a decisdo atual pode afetar todas as

decisoes futuras.

* Estatico versus dinamico: um ambiente dinamico € aquele que pode sofrer alteracdes

enquanto o agente delibera. Caso contrario, ele ¢ um ambiente estético.

* Discreto versus continuo: a distincao entre discreto e continuo aplica-se ao estado do
ambiente em relacdo ao modo como o tempo € tratado, e ainda as percepgoes e acdes do

agente.

* Conhecido versus desconhecido: esta distin¢cao se refere ao estado de conhecimento do

agente em relacdo as leis que regem o ambiente. Em um ambiente conhecido, sdo fornecidos
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os resultados produzidos pela execugdo de todas as acdes. No entanto, em um ambiente
desconhecido, o agente deve aprender quais as consequéncias das suas agdes, para que

assim consiga tomar boas decisoes.

2.2 Perceptron de multiplas camadas

Os Perceptron de Miiltiplas Camadas (ou PMCs) sdo redes neurais artificiais que utilizam
a arquitetura feedforward (ou seja, a propagacdo dos sinais de entrada ocorre em um Unico
sentido: partindo da camada de entrada para a camada de saida) que contém mais de uma camada
de neurdnios processadores (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Estas camadas processadoras,
que estao dispostas entre a camada de entrada e a camada de saida, sio denominadas camadas

ocultas, conforme ilustrado na Figura 2.3.

Figura 2.3 — Representacdo de um PMC

a" =04
. azm-1

a]m = OJ
. aim'1

> a" = O

m-1 Camada de
" an saida
Camada de Primeira Camada Ultima Camada (m)
Entrada Oculta Oculta

(0) (1) (m-1)

Fonte: (TOMAZ et al., 2018)

Resumidamente, um PMC ¢€ treinado da seguinte maneira: comparam-se as respostas
produzidas nas camadas de saida da rede neural com as respectivas respostas desejadas dispo-
nibilizadas através de dados rotulados (FARIA et al., 2020). Mais especificamente, o processo
de ajuste de pesos sindpticos € norteado pelos desvios (erros) entre as respostas produzidas
e as respostas desejadas pelos neuronios de saida, durante cada época. Para a execucao deste
processo, utiliza-se a estratégia de backpropagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,

1986) no reajuste, de modo que os erros produzidos nos neur6nios de saida para cada amostra
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desencadeardo o seguinte fluxo: inicialmente, sao utilizados no reajuste dos pesos das conexdes
entre a ultima camada oculta e a camada de saida; em seguida, sdo ajustados os pesos das conexdes
entre a penultima e a ultima camadas ocultas. Essa dindmica de retropropagacao dos ajustes se

repete até que ocorra o reajuste dos pesos entre a camada de entrada e a primeira camada oculta.

Particularmente no presente estudo, o PMC € empregado na geracao de estados criticos

da trajetdria, que € descrita na secao 2.3.

2.3 Motion Planning Networks

O MPNet (QURESHI; MIAO et al., 2019) € um algoritmo de planejamento de trajetdrias
composto pelos seguintes elementos: uma rede neural responséavel por produzir uma representagcao
compactada do ambiente; uma rede neural responsavel por gerar gradativamente no ambiente
um dos estados criticos candidatos a compor uma trajetéria; um algoritmo que gradativamente
proponha uma conexao entre os estados criticos gerados visando formar uma candidata a trajetdria;
um otimizador de trajetérias que atua no aprimoramento da candidata a trajetdria produzida
(conjuntos de estados criticos conectados), visando eliminar estados desnecessarios, o que nao
garante a producdo de uma trajetéria valida (que leve da origem ao destino sem colisdes com
obstdculos); e, por fim, um sistema de replanejamento que, a partir dos estados criticos presentes
em uma candidata a trajetéria fracassada, efetua o replanejamento de trechos nos quais nao foi

possivel conectar o par de estados consecutivos.

As redes neurais responsdveis pela geracao de uma representagdo compactada do ambiente
e de geracdo gradativa de estados criticos candidatos a pertencer a trajetoria correspondem,
respectivamente, a Rede de Codificacdo (ou ENet) e a Rede de Planejamento (ou PNet). O seu

treinamento ocorre de acordo com a metodologia de treinamento em lotes offline.

De modo a gerar o conjunto de estados criticos candidatos a pertencer a trajetdria, esta
abordagem usa de uma estratégia de planejamento iterativo bidirecional (QURESHI; AYAZ,
2015).

As préximas subsegdes t€ém como propésito detalhar os elementos que compdem o
MPNet.

2.3.1 Codificacao do Ambiente

Considerando um ambiente A, percebido por meio dos sensores do agente, a ENet
€ responsavel por transformar as informacdes do espago de estados ocupado por obstdculos
Aops C A, que descreve o cendrio, em uma representagao codificada Z, de modo a reduzir o
gasto de memoria para processar o cendrio durante o planejamento da trajetdria. Para efetuar tal
tarefa, a ENet consiste em um AE denominado Contractive Autoencoder (CAE) (RIFAI et al.,

2011). O CAE foi escolhido devido a sua capacidade de produzir uma codificagdo (conjunto
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de caracteristicas) adequada para um cendrio, ainda que haja ruidos na representacao que ele
recebe deste cendrio, o que é fundamental para manter sua funcionalidade mesmo em ambientes

de elevadas dimensoes.

Autoencoder

O AE € definido por Bank, Koenigstein e Giryes (2020) como um tipo especifico de
rede neural que codifica a entrada em uma representacdo comprimida e significativa. O AE €
usado para reduzir a dimensao dos dados de forma a manter somente as caracteristicas mais
relevantes. E composto por dois médulos, o codificador e o decodificador, que incluem uma ou
mais camadas totalmente conectadas. Para efetuar tal codificacao dos dados de entrada, o AE
conta com a camada codificadora, que consiste na ultima camada do médulo codificador. Esta
camada se comporta como um gargalo, forcando os dados a serem comprimidos, produzindo,
assim, sua representacao codificada. O médulo decodificador do AE € utilizado para efetuar os
reajustes dos parametros de sua rede neural durante o treinamento. Tal reajuste é baseado na
técnica de Reconstrucdao dos Dados (HINTON; OSINDERO; TEH, 2006). Na referida técnica, o
algoritmo de treinamento tenta reconstituir o dado de entrada da seguinte forma: ele propaga
o sinal produzido pelo médulo codificador na entrada do médulo decodificador; o valor da
discrepancia entre a saida do médulo decodificador (representacao reconstruida) e a entrada do
modulo codificador (representacao original), que corresponde a taxa de perda (que, conforme a
Equacdo 2.3, € calculada a partir do Erro Médio Quadratico (EMQ), expressado pela Equacdo 2.4),
é, entdo, usado como base para calcular os valores dos reajustes a serem feitos nos parametros
de ambos os médulos do AE. A Figura 2.4 ilustra a arquitetura de um AE com uma camada

escondida.

Considerando a etapa de treinamento de um AE simples com somente uma camada
escondida, cada codificag@o h gerada pelo codificador f(x) é introduzida ao decodificador g(h),
que a reconstréi em uma representacao y. A relacdo entre os médulos € descrita pelas Equacdes
2.1e2.2,

fx) =s(Wx +by) =h (2.1)
g(h) =s,(Uh+b,) = v, (2.2)

onde:

x representa o vetor dos dados de entrada;
55 € 54 sao as fungdes de ativacio;

W e U correspondem aos conjuntos de pesos sindpticos, respectivamente, do codificador e do

decodificador;
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by, e b, correspondem aos conjuntos de vieses, respectivamente, do codificador e do decodifica-

dor;

Seu treinamento consiste em encontrar um conjunto de parametros ¢ = {W, b, U, b, }

que minimize a taxa de perda de reconstrucdo correspondente ao resultado da fungdo de perda

calculada pela Equacdo 2.3, a qual avalia a discrepancia entre as representagdes reconstruida e

original. Tal resultado corresponde ao valor do reajuste a ser aplicado nos parametros da rede

neural. Em seguida, realiza-se o processo de backpropagation, propagando a referida taxa pelos

conjuntos de pesos sindpticos, como descrito na secdo 2.2.

Jar(0) = Z L(z, g(f(x))),

€D,

onde D,, corresponde ao conjunto de dados de entrada.

Usualmente, a func¢do L toma forma da funcdo do EMQ, cuja defini¢do é

e =yl

Lmse(mu y) N )

onde:

N € o niimero total de amostras;
x corresponde a resposta desejada;
y corresponde a resposta obtida;
Figura 2.4 - Ilustracdo de um AE com uma camada escondida

Codificador Decodificador

Entrada
reconstruida

Entrada
original

Camada Codificadora

Fonte: Autor2.

(2.3)

(2.4)
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Convém salientar que o processo de treinamento do AE, que € baseado na técnica de
reconstrucao de dados, é semelhante ao usado na Restricted Boltzmann Machine (RBM) (SMO-
LENSKY, 1986). A diferenca essencial em tal processo € que, nesta ultima, hd apenas o0 médulo
de codificagao, sendo a reconstrugao dos dados feita a partir de uma retropropagacao do sinal
de saida (representacdo codificada do dado) em direcdo a entrada da rede. Neste caso, o erro

serd calculado a partir da diferenca entre o resultado de tal retropropagacao e o dado de entrada

apresentado.

Figura 2.5 — Arquiteturas de um RBM e de um AE

AUTOENCODERS RBMs
Fonte: (DEB, 2020)

Um dos principais dilemas que envolvem os AEs € o dilema de viés-variancia. Por um
lado, deseja-se que a arquitetura seja capaz de reconstruir os dados de entrada eficientemente,
isto €, minimizar o erro entre a reconstrucao e a entrada, tornando-as similares. Por outro lado,

também se deseja que a representacdo codificada generalize para uma representacao significativa.

Na literatura, existem diversas arquiteturas distintas de AE que lidam com tais desafios.

Dentre elas, o CAE (RIFAI et al., 2011) € relevante para este trabalho.

CAE

O CAE introduz uma fung¢do de perdas, responsdvel por calcular o reajuste de pesos sindp-
ticos da rede, denominada fungdo de contragdo. A fungdo de contracio efetua um balanceamento
entre os seguintes fatores: fator de reconstruc¢do e fator de regularizacdo. O fator de reconstrugdo
se refere a0 EMQ do AE apresentado pela Equacdo 2.4. O fator de regularizacio € calculado com
base na medida da sensitividade. Esta tltima, por sua vez, corresponde ao quadrado da norma
de Frobenius da Jacobiana J;(z), que € calculada na camada codificadora da seguinte forma:
inicialmente a entrada € R% ¢ mapeada na representacio escondida h € R pela funcio

f(z); em seguida, o valor da sensitividade é obtido pela somatéria do quadrado das derivadas

2 Traduzida a partir de uma figura obtida de Pawar e Attar (2020).
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parciais das saidas do codificador, que compdem a representacdo codificada, conforme definido
pela Equagdo 2.5.
oh;(z)\”
1 p@le = (—(;w ) , (2.5)
ij !

onde:

1 corresponde a um iterador do conjunto de dados da entrada x;

j corresponde a um iterador do conjunto de elementos da representacao codificada h;

Na prética, o fator de regularizacio, por meio da sensitividade, traz as seguintes contribui-
coes ao processo de reajustes do CAE: ele evita que a ocorréncia de ruidos nos dados de entrada
apresentados a rede neural produza uma distor¢ao na codifica¢do retornada; e ele ndo permite que
variacOes insignificantes entre os dados de entrada apresentados a rede produzam codificacdes
distintas. Entretanto, o fator de regularizacdo pode produzir o indevido efeito colateral de gerar
codificacdes iguais para dados de entrada que, apesar de muito semelhantes, apresentam pequenas
e relevantes diferencas entre si. A fun¢do de contracdo, entdo, compensa esse efeito colateral por

meio do fator de reconstrucao (ou EMQ), conforme mostrado na Equacgao 2.6.

Teap(0) =Y (Lmee(w, g(f (@) + M Tp(2)]17), (2.6)

$€Dn

onde:

A corresponde a uma taxa de ajuste com valores variando entre 1 x 1072 e 1 x 1074
MM Jg(x) ||fU consiste no fator de regularizagéo;

Lnse(z, g(f(z))) consiste no fator de reconstrugio;

D,, equivale ao conjunto de dados de entrada;

0 corresponde ao conjunto de parimetros da rede CAE;

2.3.2 PNet

A PNet consiste em um PMC, que tem como objetivo gerar, na medida em que solicitado

pelo sistema planejador MPNet, um novo estado critico.

Seu treinamento € realizado através da estratégia de previsao do proximo passo. Para tal,
sua entrada corresponde a um conjunto formado pela representacao codificada do cenério Z,
pelo estado atual do agente s; e pelo estado destino s7. Sua saida corresponde ao estado S, 1, que

se torna um estado candidato a compor a trajetéria. Para realizar o reajuste de pesos sindpticos, a
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funcdo de perda utilizada ¢ a EMQ, de modo que tal operacgdo € realizada com o estado candidato

S¢4+1 € o estado rotulado s;1, conforme descrito na Equacao 2.7,

N T-1
1 . 2
Tpnet(0) = Fp Xj: zl: 185,641 — 8541 2.7)
onde:

1 e j correspondem a iteradores, respectivamente, do conjunto de 7" estados criticos de uma

trajetoria e do conjunto composto por N trajetorias (o).
T' corresponde ao comprimento de uma trajetoria o;;
N corresponde ao nimero total de trajetorias;
N, equivale ao nimero total de amostras de treinamento (/V,, = N x T) da PNet;

0 corresponde a um conjunto de pardmetros composto pelos conjuntos de pesos sindpticos e

vieses da rede;

2.3.3 Treinamento utilizando método de aprendizado em lotes offline

Nesta abordagem, a ENet e a PNet podem ser treinadas separadamente ou em conjunto.
Para realizar seu treinamento em conjunto, o gradiente da fun¢@o de perda da PNet € propagado
através de ambas as redes. O presente trabalho realizou o treinamento das redes separadamente,

de modo a analisar seus resultados isoladamente.

A efetuacao desta metodologia de treinamento das redes neurais presentes no MPNet
utilizando esse tipo de aprendizado requer que o conjunto total de dados de treinamento esteja
disponivel antes do treinamento ser iniciado. Para gerar tal conjunto de dados, utilizam-se
representacdes do ambiente, conjuntos de pares compostos pelos estados atual e de destino
para cada ambiente, além de uma trajetoria gerada por um algoritmo especialista para cada um
destes pares, que serd usada no processamento da base de dados de treinamento da PNet. Ap6s a
conclusdo do treinamento, os parametros treinados de cada rede neural ndo sdo mais modificados.
A secdo 4.2 detalha o procedimento utilizado na geracdo dos dados utilizados nas bases de dados

de treinamento.

2.3.4 Estratégia de planejamento bidirecional do MPNet

O planejamento bidirecional tem como objetivo gerar um conjunto de estados criticos

candidatos a pertencer a trajetéria. Utiliza-se a PNet na geracdo destes estados criticos.

A estratégia de planejamento bidirecional envolve o planejamento alternado de duas

trajetdrias, o e 05. Considerando que foi requisitado o planejamento de uma trajetéria entre o



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 27

estado atual s; e o estado destino s,;, a trajetoria o; € planejada de modo que a posicao atual
do agente seja s; € seu destino seja s,p;, enquanto que, o, € planejada com o sentido oposto, ou
seja, sua posicao atual equivale a s.; € seu destino a s;. O estado critico que descreve a posicdo
atual no planejamento da trajetdria o,, onde ¢t € {1, 2}, é denominado sgi““l. Cada iteracao do
planejador bidirecional para uma trajetéria o; requisita a PNet a geracao de um novo estado critico,
que passa a representar a posi¢ao atual do agente para esta trajetoria (sgi““l). Ao final de cada
iterac@o ocorre a conexao do par de estados criticos sﬁﬁ“al e sgg“al. Caso tal conexdo seja valida,
conclui-se o planejamento bidirecional, resultando em um conjunto de estados criticos gerado
pela concatenagdo de o, e de o, com a ordem dos estados criticos invertida (isto € necessdrio
para que o estado destino seja o dltimo estado da trajetéria). Do contrério, alterna-se a trajetdria

atual

a ser planejada, utilizando s%“* como novo estado atual e So-te, COMO novo estado destino. Este

ot

processo € detalhado pelo pseudocddigo apresentado na subsecao 4.3.3.

2.3.5 Algoritmo de conexio de estados criticos

O algoritmo de conexdo de estados de criticos tem como finalidade conectar um par de
estados criticos, verificando a validade de tal conexdo. A conexao corresponde a uma linha reta
tracada entre tal par de estados criticos. A validacdo desta conexao ocorre por meio da verificagdo
da existéncia de colisdo da linha tracada com algum obstdculo, de modo que a ocorréncia desta
colisdo resulta em uma conexao invélida. A Figura 2.6b mostra a conexado de estados criticos

efetuada a partir da sequéncia otimizada de estados candidatos a pertencer a trajetoria.

Além da aplicacdo mencionada na estratégia de planejamento bidirecional, o algoritmo
de conexao de estados criticos também € utilizado pelo algoritmo otimizador, auxiliando-o a
encontrar pares de estados criticos que resultem na otimizagao da trajetéria. Por fim, ele € usado
na checagem da validade da trajetéria otimizada, posto que uma trajetdria € vdlida somente se

todas as conexoes entre seus estados criticos consecutivos também o sao.

2.3.6 Otimizador de trajetorias

O otimizador de trajetdrias utiliza o algoritmo Lazy States Contraction (LSC) (HAU-
SER; NG-THOW-HING, 2010) para reduzir a quantidade de estados criticos que compdem
uma trajetdria, assim otimizando-a. A seguir, detalha-se o processo realizado na otimizacao da
trajetoria. Devido a dificuldade em se fazer uma primeira apresenta¢ao em linguagem natural
deste algoritmo que seja clara e suficiente (tal como foi feito para os anteriores), optou-se por

introduzi-lo nesta se¢do diretamente por meio de pseudocddigo.

O algoritmo otimizador de trajetdrias consiste em um processo iterativo controlado por
meio de dois iteradores, denominados 7, € i. Considerando uma sequéncia de estados criticos
candidatos a trajetéria o : (s1, o, . .., Su_1, Sp), inicializam-se os valores de i; € is, a principio,

com os estados s; € s,, respectivamente. Em seguida, executa-se, iterativamente, o seguinte
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procedimento:

Algoritmo 2.1: Algoritmo de otimizac¢ao de um sequéncia de estados criticos candidata

a trajetoria

Entrada : A sequéncia de estados candidata a trajetéria o: (sy,...,Sp_1,Sn)

: A sequéncia de estados otimizada resultante o

1 Function Otimizador(o):

2

3

4

10

11

12

13

14

15

16

17

while i; # s,, do

Tenta-se conectar 7; com 25

if conexdo valida then

Elimina-se da sequéncia dos estados criticos todos os estados compreendidos
entre ;1 € iy

il < iQ

19 < S,

else

Recua-se 75 para o estado anterior ao representado por ele atualmente
end

if ig = 2'1 then

Avanga-se 7, para o estado posterior ao representado por ele atualmente
Recua-se 75 para s,

end

end
oco\o

return o

2.3.7 Replanejador de trajetorias

ndo € vdlida, o que € decidido pelo algoritmo de conexdo de estados criticos. Em Qureshi, Miao

et al. (2019) sdo propostas duas técnicas para efetuar o replanejamento: o Replanejamento Neural

(RN) e o Replanejamento Hibrido (RH).

lida ou atingir o limite /V,,, de tentativas. O replanejamento inicia com a remogao dos estados
criticos invalidos® da trajetéria. Entdo, itera-se sobre o conjunto de pares de estados criticos
consecutivos da trajetdria resultante, de modo que os pares que resultarem em uma conexao vélida
sdo preservados, e os que resultarem em uma conexao invélida sdo introduzidos no planejador

bidirecional como estados atual e destino. O conjunto de novos estados criticos gerados pelo

3

Um estado critico é considerado como vdlido se ndo ocupar um estado que € ocupado por um obstaculo.

O replanejamento de trajetorias € realizado quando a trajetdria obtida apds a otimizagao

O RN ¢ um algoritmo que executa o replanejamento até encontrar uma trajetéria va-
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planejador bidirecional sdo incluidos na trajetdria entre seus respectivos estados atual e destino.

Um pseudocddigo que descreve o replanejamento € apresentado na subsegdo 4.3.5.

O RH envolve a adi¢do de um planejador ordculo que é acionado caso o RN resulte em
falha. O planejador ordculo pode ser qualquer planejador de trajetdrias capaz de solucionar o

problema proposto.

2.3.8 Atuacao conjunta de todos os elementos do MPNet

O planejador MPNet € formado pela atuacdo conjunta dos elementos descritos nas
subsecoes anteriores. O processo executado na geracao de uma trajetoria que conecte dois estados
em um ambiente com obstdculos estdticos ocorre da seguinte maneira: € gerada uma sequéncia
de estados criticos candidata a trajetoria por meio da estratégia de planejamento bidirecional;
essa sequéncia de estados € otimizada, eliminando estados desnecessdrios; € verificado se a
sequéncia de estados otimizada resulta em uma trajetéria valida apés a conexao dos estados
criticos consecutivos nela presentes; caso a trajetoria gerada seja vdlida, ela se torna a trajetoria
resultante e o processo € finalizado; caso ela seja invélida, € efetuado o replanejamento, algoritmo
que busca resgatar trechos da trajetéria que geraram uma conexao invalida; novamente se verifica
a validade da trajetdria, resultando em uma trajetdria final, caso seja valida, seguida da finalizagdo
do planejamento, e, caso seja invdlida, em uma nova tentativa de replanejamento (sdo realizadas
no maximo /V,, tentativas); caso o limite de tentativas seja esgotado sem que uma trajetdria vélida
seja encontrada, o MPNet pode recorrer ao RH, se o uso desta técnica ndo estiver disponivel para
a aplicac¢do, o planejamento da trajetéria falha. Este processo € descrito por um pseudocédigo

apresentado na subsecao 4.3.6.

A Figura 2.6 ilustra o processo completo de geragdo de uma trajetoria, desde a geragao

dos estados criticos até a conclusao do replanejamento.
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Figura 2.6 — Procedimento de geracdo de trajetdrias seguido pelo MPNet
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(a) Inicio do planejamento com  (b) Sdo encontradas as otimi- (c) Com a trajetéria otimizada, é

estados criticos definidos. zagOes possiveis na trajeto- processado um novo estado
ria, descritas pelas linhas ro- critico a partir dos pontos de
xas tracejadas, e identifica- colisdo e este é conectado
se uma colisdo por meio da a trajetoria gerada anterior-
conexao dos estados candi- mente.

datos, descrita por uma li-
nha vermelha.

5.1 51

objetivo objetivo

(d) Realiza-se uma nova otimi-
zagdo da trajetdria replane-
jada.

(e) Trajetdria final otimizada.

Fonte: Autor

Neste exemplo, a Figura 2.6a mostra o conjunto de estados criticos candidatos a pertencer
a trajetoria obtidos utilizando a estratégia de planejamento bidirecional. Tal processo € iniciado
por meio do planejamento da trajetdria oy a partir da introducao dos estados origem e objetivo
a PNet, respectivamente como estado atual e estado destino. O processamento realizado pela
PNet resulta no estado 1 (sffl““l). E efetuada a conexdo do estado 1 ao estado objetivo (sgé“al ), e
conclui-se que tal conexdo nao € vélida. Assim sendo, uma nova iteracdo € iniciada, a trajetoria
09 vira a trajetdria a ser planejada, seu estado atual passa a ser o estado objetivo e o estado
destino se torna o estado 1. Tais estados s@o introduzidos a PNet, que gera o estado 6 (sgg““l .
Novamente a conexao entre os estados s‘},g““l e s‘},ﬁ“al, que correspondem, respectivamente, aos
estados 6 e 1, € invélida. Portanto, a trajetdria a ser planejada volta a ser oy, para qual o estado
atual equivale ao estado 1 e o destino equivale ao estado 6. Esse processo se repete até que o
estado 4 € gerado, neste caso sua conexdo com o estado 3 € vélida, e portanto o planejamento

bidirecional é finalizado.
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Em seguida, € efetuada a otimizacdo da sequéncia de estados criticos candidata a trajetdria,
ilustrada na Figura 2.6b. No inicio de tal processo, os iteradores 7, € i sdo inicializados, respec-
tivamente, nos estados origem e objetivo. Entao, sdo efetuadas conexdes entre tais iteradores,
recuando i, em caso de conexdes invdlidas, até que seja obtida uma conexao vélida, o que ocorre
quando 75 coincide com o estado 2. Neste caso, o estado 1 € eliminado da sequéncia de estados
criticos candidata a trajetdria. O processo se repete, de modo que 7, represente o estado 2 e 7o
retorna ao estado objetivo. Nesta iteracao, o estado 3 é eliminado da sequéncia. Novamente os
iteradores sdo atualizados, com ¢; representando o estado 4 e i, retornando ao estado objetivo.
Esta iteracdo ndo resulta em estados eliminados. Os iteradores voltam a ser atualizados, com
11 representando o estado 5, que ndo € conectavel com nenhum dos estados posteriores. Deste
modo, conclui-se que tal sequéncia de estados criticos candidata a trajetéria ndo € valida, porém
o processo de otimizag@o nao € interrompido, e resulta em uma iteracdo que conecta o estado 6
(que 7; representa) ao estado objetivo (que i, representa). Na iteracao seguinte, ¢; representa o

estado objetivo, o que encerra o processo de otimizacao.

O algoritmo de conexao de estados criticos, entdo, conecta a sequéncia de estados criticos
resultantes da otimizacdo, de modo que sdo conectados cada par de estados criticos consecutivos.
A Figura 2.6b ilustra uma trajetoria invdlida, devido a conexdao com um obstéculo entre os estados
5 e 6.

Como a candidata a trajetdria gerada pelo algoritmo otimizador ndo € vélida, o replaneja-
mento € necessario. Tal processo identifica que nao hd uma conexao vdlida entre os estados 5 e
6, conforme ilustrado pela Figura 2.6b. Entao, os demais estados da trajetéria sdo mantidos e
executa-se a geracao de estados criticos candidatos a pertencer a trajetdria entre os estados 5 e 6.
Tal processo, ilustrado pela Figura 2.6c¢ resulta no estado 5.1, que, por sua vez, é conectavel tanto

com o estado 5 quanto com o estado 6.

Por fim, o otimizador de trajetdrias € executado novamente, desta vez incluindo o estado
5.1, resultando na trajetéria vélida ilustrada na Figura 2.6d. Neste exemplo, a trajetéria final

resultante € ilustrada pela Figura 2.6e.
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo aborda os principais trabalhos correlatos que influenciam na execucao da
presente pesquisa no campo de planejamento de trajetdrias. Para tanto, sdo descritas abordagens
que solucionam problemas similares ao do presente trabalho ou que utilizam abordagens similares
em problemas diferentes. Tais abordagens sao divididas em PBAs e planejadores baseados em
AM.

Planejadores baseados em Amostragem

Os PBAs se dividem em planejadores de consulta miltipla, como o Probabilistic Ro-
admap (PRM) (LATOMBE; KAVRAKI, 1998), e em planejadores de consulta Ginica, como o
RRT (LAVALLE, 1998).

Métodos baseados no PRM realizam um pré-processamento denominado de fase de
construcdo, na qual uma 4rvore € expandida por meio da geracdo de uma grande quantidade
de nés aleatoriamente distribuidos pelo ambiente, o que tem alto custo em seu desempenho. E
possivel substituir métodos de consulta multipla por vérias requisicdes a métodos de consulta
Unica, permitindo que planejadores de consulta tnica se tornem ferramentas promissoras para o

planejamento de trajetdrias.

O RRT expande uma drvore, que tem como raiz o estado inicial da trajetdria, por meio
da geracao de nos distribuidos aleatoriamente pelo espago de busca. Depois que um n6 € gerado,
ocorre a tentativa de conectd-lo ao né vizinho mais préximo, o novo né6 é, entdo, adicionado a
arvore se a referida conexdo ndo resultar em colisdo com obstaculos. O planejamento € encerrado
quando ocorre a conexao com o estado destino da trajetoria ou quando o limite de nds € alcancado.
Apesar do RRT encontrar uma solu¢do de maneira eficiente, ndo ha garantia de que a trajetéria
encontrada seja 6tima. Para solucionar tal limitacdo, LaValle (2006) desenvolveu o RRT*, que
introduz o célculo de distincia (custo) entre cada né e a raiz da drvore, bem como o procedimento
de reconexao de nds, que ocorre quando a conexdo de um nd gerado com um de seus vizinhos
resultaria em uma trajetéria com menor custo. Deste modo, o RRT* garante que uma trajetdria
6tima seja encontrada quando o nimero de nés gerados tenda ao infinito. Entretanto, seu de-
sempenho se torna mais lento a medida que a dimensdo do ambiente aumenta. Varios métodos
foram desenvolvidos buscando mitigar esse fator, como a amostragem enviesada (GAMMELL,;
SRINIVASA; BARFOOT, 2015), a avaliacdo preguigosa de arestas (HAGHTALAB et al., 2017)
e a geracao bidirecional de arvores (QURESHI; AYAZ, 2015).

PBAs com amostragem enviesada realizam adaptativamente a amostragem do espago de
estados para superar limitagdes causadas pela exploracao aleatdria dos métodos anteriores. O
Informed-RRT* (GAMMELL; SRINIVASA; BARFOOT, 2014) define uma regido elipsoidal
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utilizando uma trajetdria inicial encontrada pelo RRT*, de modo que a regido de amostragem seja
limitada, reduzindo o espaco de estados a ser investigado. A drea da referida regido elipsoidal é
reduzida até que seja encontrada a trajetdria 6tima. No entanto, por depender do RRT* na geracao
da trajetdria inicial influencia no seu desempenho quando encontré-la é desafiador. A partir desta
abordagem, Gammell, Srinivasa e Barfoot (2015) propdem o Batch Informed Trees, um algoritmo
de busca incremental de grafos que usa uma regido elipsoidal que se altera dinamicamente
para gerar lotes de amostragens e assim computar possiveis trajetorias. Apesar de apresentarem
melhorias na velocidade de processamento em relagao ao RRT* quando buscada uma trajetéria

proxima a 6tima, ambos os métodos continuam ineficientes em ambientes de grandes dimensoes.

Métodos de avaliacdo preguicosa de arestas demonstram melhorias significativas na
velocidade de processamento de PBAs ao avalid-las somente ao longo de solu¢cdes em potencial.
Entretanto, tal abordagem é dependente do algoritmo seletor de arestas e exibem um desempenho
limitado em alguns ambientes (HOU; SRINIVASA, 2018). Métodos de geragdo bidirecional
de arvores apresentam melhorias quando o ambiente possui passagens apertadas, porém as
limitacoes dos PBAs sao mantidas (QURESHI; AYAZ, 2015).

Planejadores baseados em Aprendizado de Maquina

Planejadores baseados em AM tém sido utilizados tanto como solucdes independentes
quanto como auxiliares para PBAs. Uma abordagem com Conditional Variational Autoencoders
(ICHTER; HARRISON; PAVONE, 2017) foi proposta com o objetivo de contextualizar as
informagOes do ambiente, gerando amostras codificadas para PBAs. Bhardwaj, Choudhury e
Scherer (2017) propdem um método que aprende uma politica deterministica para guiar a expansao

da arvore do planejador para regides que potencialmente contém uma solucao.

Wen et al. (2020) propdem um algoritmo com a capacidade de desviar tanto de obs-
taculos fixos quanto obstidculos méveis em ambientes desconhecidos. Para tanto, os autores
utilizam o método FastSLAM para criar um mapa bidimensional do ambiente, redes residuais no
reconhecimento de obstaculos e, por fim, o algoritmo Dueling Deep Q-Network para realizar o
planejamento do desvio de obstaculos. Yu, Su e Liao (2020) propdem a jun¢ao de redes neurais e
de aprendizado por reforco hierdrquico, assim obtendo melhorias no desempenho do planejador e
na sutileza da trajetéria quando comparado a outras solu¢des que usam Q-Learning. Tamar et al.
(2017) apresentam as Value-Iteration Networks, uma abordagem que considera que o algoritmo de
planejamento Value-iteration (BERTSEKAS, 2005) pode ser representado por uma rede neural
convolucional. Entdo, ao anexar um médulo de planejamento em uma rede neural classificadora,
obtém-se um modelo capaz de aprender os pardmetros de planejamento e de entregar previsoes

validas.

Qureshi, Miao et al. (2019) propdem e aplicam o MPNet, abordagem na qual o presente
estudo se baseia, detalhada na secdo 2.3. Tal abordagem pode planejar trajetérias em ambientes

variados, como ambientes bidimensionais e tridimensionais, tanto com obstdculos que possuem a
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mesma forma e tamanho quanto com formas e tamanhos variados, sendo aplicdvel para diversos
tipos de agentes, como corpos rigidos e bragos mecanicos. As vantagens de tal abordagem sdo a
velocidade para realizar o planejamento e a flexibilidade tanto em acoplar outros planejadores

para aprimorar seu desempenho quanto em ser acoplado a outros planejadores.
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4 Geracao das bases de dados e implemen-
tacao do MPNet

Este capitulo detalha os procedimentos realizados para implementar os objetivos especi-
ficos do presente trabalho (descritos na se¢ao 1.2). A seguir, estd disposto um resumo contendo a

finalidade de cada secdo presente neste capitulo:

* Relagdo entre os objetivos especificos: apresenta a relagdo entre cada objetivo especifico;

* Aquisicdo e processamento de dados para treinamento das redes neurais: descreve o
procedimento utilizado na geracdo de dados de cendrios e de trajetdrias e no processamento

de tais dados para serem utilizados no treinamento da ENet e da PNet;

* Detalhamento dos algoritmos que compdem o MPNet: descreve a implementagdao dos

algoritmos que compde o planejador MPNet e a sua integracao;

4.1 Relacao entre os objetivos especificos

Os objetivos especificos, descritos na se¢do 1.2, representam etapas necessarias para
a implementagdo e execucdo da abordagem aqui proposta. Entre eles existem relagdes que
determinam suas dependéncias e, portanto, sua ordem de implementacdo. Estas relacdes sao

ilustradas pela Figura 4.1.

Primeiramente € necessdrio implementar o gerador de cendrios. Estes cendrios serdao
utilizados na geracao de trajetdrias, no treinamento da ENet e na avaliagdo do MPNet. O préximo

passo € a geracdo de trajetdrias, que servirdo de referéncia no treinamento da PNet.
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Figura 4.1 — Relagdes entre objetivos especificos
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trajetoria e replanejamento

Algoritmo MPNet

Fonte: Autor'

Em seguida, a ENet € implementada e treinada utilizando uma base de dados criada
a partir dos cendrios gerados. Com a ENet treinada e as trajetérias geradas, cria-se a base de
dados necessdria para o treinamento da PNet, possibilitando sua implementac¢do e treinamento.
Na sequéncia, sdo implementados os algoritmos que compdem o MPNet, que s@o o planejador
bidirecional, os algoritmos de conexdo de estados criticos, de otimiza¢do de trajetdria e o repla-
nejador. Por fim € realizada a integracdo dos algoritmos anteriormente implementados, formando

o MPNet. Essas etapas sdo detalhadas nas secoes 4.2 e 4.3.

4.2 Aquisicao e processamento de dados para treinamento das

redes neurais

Esta secdo visa detalhar o procedimento utilizado na aquisicao de dados. Sua importancia
se origina da necessidade de delimitar as informac¢des do cendrio utilizadas pelo agente e os
parametros que o algoritmo € capaz de processar, bem como para auxiliar na reproducdo da

presente pesquisa. E dividida em quatro subsecdes:

* Construcdo dos cendrios para coleta de dados;

Criacdo da base de dados utilizada no treinamento da ENet;

Coleta de dados de trajetdrias geradas pelo planejador especialista;

* Criagdo das bases de dados utilizadas no treinamento da PNet;

Estas subsecdes tratam, respectivamente: da geracdo de cendrios; da criagdo das bases de

dados a serem utilizadas no treinamento da ENet a partir dos cendrios gerados; da geracao de

1

As setas descrevem etapas origindrias das quais dependem as etapas destinatarias.
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trajetdrias; e, por fim, da criacdo das bases de dados a serem utilizadas no treinamento da PNet a

partir das trajetdrias geradas e dos cendrios codificados pela ENet;

4.2.1 Construcao dos cenarios para coleta de dados

Para que ocorra convergéncia no treinamento da ENet, os cendrios gerados nao devem
variar de maneira drdstica entre si. Assim sendo, o algoritmo gerador implementado segue um

padrao no posicionamento dos obstdculos.

Neste trabalho, cada cenario A, corresponde a um quadrado de lado D = 40 m contendo
sete obstdculos quadrados de lado L. = 5 m. Cada um desses obstdculos serd alocado no cendrio

de forma que seu centro ocupe uma posi¢ao cartesiana definida por um par (7, j), denominado
_D D

272
um estado s distinto dos centros dos demais obstaculos, no entanto, é possivel que partes destes

estado, onde 7, j € R: [ } . Cada obstdculo sera alocado de forma que seu centro ocupe
obstéaculos se superponham, ou seja, mais de um obstaculo pode ocupar o mesmo estado. Os
estados preenchidos por obstaculos determinam o conjunto A,,; C A,, enquanto que o espaco

livre de obstdculos € determinado por Afce = Ag \ Aobs-

Assim sendo, um conjunto de 20 estados O¢: (1, S, . - . , So0) € definido, correspondendo

aos possiveis centros dos obstaculos. Em seguida, realiza-se uma combinacao sem repeti¢oes

20
7

possiveis. A constru¢do de um cendrio A, se inicia com a escolha aleatéria de um destes grupos

destes 20 estados em grupos de sete elementos, resultando em um conjunto com ( ) combinacdes
a fim de definir os centros dos sete obstdculos presentes nos cendrios. Apds definida a posi¢ao
central de cada obstdculo, os estados referentes a drea ocupada por cada obstaculo sdo preenchidos,

de modo que ndo haja rotacdo e respeitando sua dimensao.

4.2.2 Criacao da base de dados utilizada no treinamento da ENet

O treinamento da ENet requer uma grande quantidade de cendrios para que ele seja capaz
de generalizar para cendrios similares desconhecidos. Portanto, foram construidos 55000 cendrios,
dentre eles 11000 cendrios sdo usados como dados de validacao, isto €, sdo usados apenas na
fase de testes da rede treinada, ndo sendo usados no treinamento propriamente dito. Como a
arquitetura utilizada na ENet consiste em um CAE, as respostas desejadas sdo equivalentes
aos dados de entrada. A Figura 4.2 apresenta uma amostra dos cendrios gerados pelo presente

trabalho, onde os pontos azuis representam os estados ocupados por obstaculos.
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Figura 4.2 — Amostras de cendrios gerados para a base de dados da ENet

.I.. = = .Ill

Fonte: Autor

A base de dados da ENet € composta por um conjunto de obsticulos A, extraido de
cada cendrio disponivel. A fim de reduzir o custo computacional no carregamento dos dados e o
nimero de parametros a serem treinados pela rede neural, sdo selecionados aleatoriamente 200
estados de cada obstaculo, de modo que cada exemplo da base de dados da ENet seja composto
por 1400 estados, resultando em 2800 unidades de dados (uma vez que cada estado € representado
por um par de coordenadas cartesianas). Nao € realizada a normaliza¢do destes dados, o que
permite a utilizacdo de cendrios com dimensdes variadas e desconhecidas. Define-se a codificacdo
gerada pelo CAE como Z,: (cy,...,cy), onde N é determinado pelo nimero de unidades de
saida da camada de codificacdo. A Figura 4.3 apresenta o formato dos dados de entrada da ENet,
onde cada cendrio A, é composto por um conjunto de 1400 estados s, e cada estado € definido

pelas coordenadas (3, j).
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Figura 4.3 — Base de dados processada para o treinamento da ENet
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Fonte: Autor

4.2.3 Coleta de dados de trajetorias geradas pelo planejador especialista

O objetivo da PNet € processar os dados de entrada gerando um estado critico candidato
a pertencer a trajetoria que conecta o estado atual e o estado destino. Para perfazé-lo, € necessario
que um planejador especialista gere trajetorias completas, que entdo sdo utilizadas na criagao
da base de dados utilizada no treinamento da PNet. Os cendrios gerados na etapa descrita pela

subsecdo 4.2.1 sao aproveitados.

Neste trabalho, utilizou-se o algoritmo RRT* como planejador especialista. Este plane-
jador explora o ambiente gerando aleatoriamente novos estados, de modo que sao priorizados
aqueles que minimizem o custo da trajetdria, até que seja encontrada uma trajetéria védlida. Entdo,
0 RRT* busca novos estados com o objetivo de otimizar a trajetoria até atingir o limite de iteracdes
determinado. Particularmente, foi utilizado um limite de 10000 iteracdes para o planejamento de
cada trajetéria. Este valor foi utilizado por ser o suficiente para se planejar trajetrias proximas a
Otima sem acarretar em um aumento do tempo de processamento (utilizando tal valor, o tempo

médio de planejamento de uma trajetdria foi em torno de trés segundos).

Para o planejador RRT*, foi empregado o algoritmo disponibilizado por Qureshi, Miao
et al. (2019)°. A partir os cendrios gerados previamente, sdo gerados aleatoriamente pares de
estados pertencentes a Ay,.., que serdo usados na defini¢do de estado atual e de estado destino

em cada trajetoria.

4.2.4 Criacao das bases de dados utilizadas no treinamento da PNet

A criagdo das bases de dados utilizadas no treinamento da PNet depende das trajetorias

de referéncia geradas pelo planejador especialista e da codificacdo do cendrio gerada pela ENet

2 Materiais suplementares, parimetros de implementacdo, cédigos e videos do projeto disponibilizados por Qureshi,

Miao et al. (2019) em: https://sites.google.com/view/mpnet/home
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apds o seu treinamento. Define-se uma trajetdria de referéncia como o: (s, ..., Sop;), onde sy
representa o estado atual e s,; representa o estado destino. Supondo que o seja composta por 7

elementos, define-se t € Z: [1, ..., n|, de modo que a notagdo s, descreva o t-ésimo estado de o.

Considerando uma trajetéria o, produzida para um cenario A,, um dado de entrada da
PNet € formado por uma representagdo codificada Z,, gerada pela ENet a partir de A,, e pelos
estados s; € s4; pertencentes a trajetoria oy,. A resposta desejada (rétulo) para tal dado de entrada

¢ formada pelo estado s; 1 de 03,. A Figura 4.4 ilustra essa relacao.

Figura 4.4 — Processamento de um dado de entrada da PNet
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Fonte: Autor

A base de dados de treinamento da PNet € gerada a partir de 100 cenérios contendo 4000
trajetérias cada. Para a base de dados de validacdo, sdao gerados dados de entrada a partir de 200
trajetorias em cada cendrio utilizado na base de dados de treinamento, e a partir de 10 cendrios
novos contendo 2000 trajetdrias cada. Assim como na subse¢do 4.3.1, os dados de entrada nao

sao normalizados.

4.3 Detalhamento dos algoritmos que compoem o MPNet

Nesta secdo, detalha-se a implementacdo do planejador MPNet. Para tal, sdo descritos os

algoritmos que compdem o referido planejador, dipostos na se¢do 2.3.

Conforme ilustrado pela Figura 4.1, a primeira etapa a ser realizada € a implementac¢ao
e o treinamento da ENet, necessario para gerar a base de dados para o treinamento da PNet,
que ¢ implementado e treinado em seguida. Com ambas as redes treinadas, implementa-se os

algoritmos de planejamento bidirecional, conexdo de estados criticos, otimizacdo de trajetdrias e
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replanejamento. Por fim, tais algoritmos sdo integrados, formando o planejador de trajetérias
MPNet.

4.3.1 Arquitetura da ENet e seu treinamento

Ap6s a geracao dos cendrios e a criagdo da base da dados de treinamento da ENet, é
necessdario efetuar a implementagdo de sua arquitetura, seguida de seu treinamento. Para tanto,
o tipo de AE sugerido originalmente em Qureshi, Miao et al. (2019) é o CAE, descrito na
subsecdo 2.3.1. Todas as camadas utilizadas nesta arquitetura, as quais sdo apresentadas na
Tabela 4.1, sao camadas totalmente conectadas, também chamadas de camadas densas. Além
disso, sdo utilizadas duas funcdes de ativacado diferentes ao longo da arquitetura. A funcao de
ativacdo f(z) = x, denominada Linear, € utilizada na camada de entrada do codificador, na
camada codificadora e na camada de saida do decodificador. Nas demais camadas, a fun¢do de
ativacao utilizada € a Parametrized Rectified Linear Unit (PReLLU) (HE et al., 2015), definida
pela Equacdo 4.1.

X, sexr; > 0
flzi) = 4.1)

a;r; S€X; < 0

A Tabela 4.1 dispde a configuracio de parametros da arquitetura implementada e apresenta

o numero de unidades e a funcdo de ativacdo de cada camada.

Tabela 4.1 — Configuracdo de parametros utilizada na ENet

’ Médulo \ Camada \ Unidades \ Funcdo de Ativagao
Entrada 2800 Linear
Densal 512 PReLU
Codificador Densa2 256 PReLU
Densa3 128 PReLU
Codificadora 28 Linear
Densa4 128 PRelLU
) Densa5 256 PReLLU
Decodificador Densa6 512 PReLU
Reconstrutora 2800 Linear

O treinamento desta rede foi efetuado até que fosse alcancada sua convergéncia. Isso foi
feito por meio do acompanhamento da variacdo da taxa de perda de validacdo, assumindo-se
que a convergéncia € alcancada quando nio tiver havido variacdo maior do que 1 x 1073 por 40
épocas na referida taxa de perda. Utilizou-se o valor de 1 x 102 para a taxa de aprendizagem e
o Adagrad (DUCHI; HAZAN; SINGER, 2011) como algoritmo otimizador.



Capitulo 4. Geragdo das bases de dados e implementagdo do MPNet 42

4.3.2 Arquitetura da PNet e seu treinamento

A implementacdo e o treinamento da PNet sdo efetuados a partir da base de dados
processada apds o treinamento da ENet, conforme descrito pela subsecao 4.2.4. A arquitetura
utilizada nesta rede corresponde a um PMC, assim como foi disposto na subsecdo 2.3.2. De
modo a aprimorar a capacidade desta arquitetura de generalizar para dados nao vistos durante
seu treinamento, sdo utilizadas camadas de Dropout (SRIVASTAVA et al., 2014) ap6s algumas
de suas camadas totalmente conectadas. Esta abordagem faz com que uma parcela aleatéria dos
neurdnios presentes na camada anterior seja ignorada, resultando na priorizacdo de informacdes
mais importantes durante o treinamento. A parcela de dados ignorada € definida pela taxa de
Dropout, que varia entre 0 e 1. A Tabela 4.2 descreve a configuracao da arquitetura utilizada
nesta pesquisa para a PNet. A existéncia de taxa de Dropout em uma camada disposta na referida

tabela implica na utilizacdo desta taxa em uma camada de Dropout que a sucede.

Tabela 4.2 — Configuracio de parametros utilizada na PNet

| Camada | Unidades | Fungdo de Ativagdo | Taxa de Dropout |

Densal 1280 PReLLU 0.5
Densa2 1024 PReLLU 0.5
Densa3 896 PRelLU 0.5
Densa4 768 PReLU 0.5
Densa5 512 PReLLU 0.5
Densa6 384 PReLLU 0.5
Densa7 256 PReLLU 0.5
Densa8 256 PReLU 0.5
Densa9 128 PReLLU 0.5
DensalO 64 PRelLU 0.5
Densall 32 PRelLU —
Densal2 2 Linear —

No treinamento desta arquitetura, utilizou-se a fung¢ao de perda EMQ, o algoritmo otimi-
zador Adagrad e uma taxa de aprendizagem de 1 x 10~%. Assim como no treinamento da ENet,
o treinamento desta rede ocorreu até atingir a convergéncia. Para tal, o limiar da variacdo minima
da taxa de perda de validacdo utilizado foi de 1 x 1072 e o niimero de épocas em que a variacio

tem para ultrapassar tal limiar foi de 20 épocas.

4.3.3 Planejamento bidirecional

O planejamento bidirecional, descrito na subse¢do 2.3.4, utiliza a PNet para gerar alterna-
damente duas trajetorias, oy € 05. Conforme disposto no algoritmo 4.1, a trajetéria o; comega seu
processamento partindo do estado atual s; enquanto a trajetéria oo comega partindo do estado

destino s.;. Estes também sao os estados criticos mais recentes de cada trajetoria (respecti-

atual

vamente s,

e sggual). Inicialmente, a trajetdria corrente o, se refere a o;. No inicio de uma
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atual

iteragdo, € gerado um novo estado critico s,

por meio da PNet, que € incluido na trajetéria
corrente. Realiza-se uma tentativa de conectar os estados s&“* e s2/“%!_ sendo que: se tal conexdo
for vélida, a ordem da trajetoria o, € invertida, de modo que o tltimo estado seja o estado destino,
e, entdo, ambas as trajetérias sdo concatenadas, resultando na trajetéria o e finalizando este
processo; do contrdrio, alterna-se a trajetdria a qual o, se refere. Tal procedimento se repete por

até N iteracOes, resultando em falha na geracdo da trajetdria caso este limite seja alcangado.

Algoritmo 4.1: Algoritmo de planejamento bidirecional.
Entrada : A codificagdo Z, do cendrio

O estado atual s;
O estado destino s,
O limite de iteracOes a serem realizadas
Saida :A trajetéria replanejada o ou um conjunto vazio

1 Function PlanejadorBidirecional (Z,, Si, Sop;, V)

2 o1 < {s1}, 02 < {Sob; }» s‘;tl““l — 51, sﬁt;‘al — Sobj

3 Inicialmente, a trajetéria corrente o; se refere a trajetéria oy
4 for: +— 0 N do

5 sgiwl + PNEer(Z,, sgﬁual, sgtggﬁ)

6 o¢ <+ o U agjual

7 Efetua-se a tentativa de conexdo entre o3 e g¢<!

8 if conexdo resultante é invalida then

9 0, passa a se referir a outra trajetoria
10 else

1 Inverte-se a ordem dos estados criticos que compdem o
12 0 <01 Uo0oo

13 return o
14 end
15 end
16 return ()

4.3.4 Algoritmos de otimizacao da trajetoria e conexao de estados criticos

A otimizacdo da trajetdria € feita através do algoritmo LSC, conforme descrito na subse-
¢do 2.3.6. Esta abordagem tem como o objetivo eliminar estados criticos que sdo desnecessarios

para a trajetorias, efetuando assim a sua otimizacao.

A conexao de estados criticos € realizada tracando uma linha reta entre eles e verificando
se tal linha colide com algum obstaculo, conforme descrito na subse¢do 2.3.5. Tal algoritmo
¢ utilizado apds a sequéncia de estados criticos candidata a trajetdria ter sido otimizada, de

modo que € verificada se a conexado de pares de estados criticos consecutivos desta sequéncia
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corresponde a uma trajetdria valida. Além disso, este algoritmo € requisitado durante a execugdo

da estratégia de planejamento bidirecional, da otimiza¢do da trajetéria e do replanejamento.

4.3.5 Replanejador de trajetorias

O replanejamento de trajetdrias € realizado sempre que um par de estados criticos conse-
cutivos na trajetoria ndo seja conectavel. Conforme descrito na subsecdo 2.3.7, inicialmente sdo
removidos os estados criticos invélidos da trajetoria. Em seguida, itera-se por ela, adicionando
os pares de estados consecutivos que forem conectdveis a trajetdria o,,,,, € processando uma
trajetdria intermedidria o’ que conecte um par de estados consecutivo ndo conectavel. Caso a
trajetoria o’ gerada seja vélida, os estados que a compdem sdo incluidos na trajetoria 0,40, €
a iteracdo continua. Do contrario, o replanejamento € interrompido e resulta em falha. O RH ¢
realizado quando requisitado, sendo que € necessdrio definir o planejador ordculo a ser utilizado.

O algoritmo 4.2 detalha tal procedimento.
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Algoritmo 4.2: Algoritmo de replanejamento.

Entrada : A trajetoria o

Saida

A codificacao Z, do cendrio

O espaco de estados ocupados por obstaculos A s

Se o replanejamento usard um planejador ordculo

O ndmero de iteracdes a serem realizadas no planejamento bidirecional para

cada par de estados criticos ndo conectavel na trajetdria o

: A trajetoria replanejada o,,,,, OU um conjunto vazio

1 Function Replanejamento (o, Z,, A, planejamento oraculo, N):

2

3

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

end

Onovo € @

Os estados criticos invélidos sao removidos, resultando em um conjunto de n estados
criticos, denominado &

fori+ Oton —1do

Efetua-se a tentativa de conexao entre os estados 7; € 7,1

if conexdo resultante é valida then

Onovo €= Onovo U {Uia Ui+1}

else

if planejamento ordculo then

‘ o' < PlanejadorOraculo(6;, 6541, Aops)
else

‘ o' < PlanejadorBidirecional(Z,, 6;, ;11, V)
end
if o’ then

\ Tnovo ¢ Tnovo U 0’
else

‘ return ()

end

end

return o,,,,,

4.3.6 Integracao de todos os elementos do MPNet

A integracdo de todos os elementos do MPNet, descrita na subsecao 2.3.8, € realizada

conforme disposto no algoritmo 4.3, aproveitando os algoritmos descritos anteriormente. A

linha 20 do referido algoritmo representa a possibilidade de efetuar o planejamento com RH.

Caso tal método de replanejamento fosse utilizado, os pardmetros avaliativos de desempenho e de

tempo de execucdo do MPNet estariam sujeitos ao planejador ordculo escolhido. Salienta-se que

o presente trabalho ndo faz uso desta solucdo, efetuando a avaliagdo do MPNet sem a influéncia

de um planejador ordculo (um planejador diferente do MPNet utilizado para corrigir trechos que



Capitulo 4. Geragdo das bases de dados e implementagdo do MPNet 46

o RN ndo tenha sido capaz de corrigir).

Particularmente no presente trabalho, sdo realizadas no méximo 12 tentativas de repla-
nejamento (N, = 12), os limites no nimero N de itera¢des para o planejamento bidirecional
executado antes da otimizacao de trajetdria e para o replanejamento sdo iguais a 100 e 50,

respectivamente.
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Algoritmo 4.3: Algoritmo integrado da MPNet.

1

2

3

4

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

Entrada : O estado atual s;
O estado destino s,
O espaco de estados ocupados por obstaculos A s
Se serd utilizado o RH
Saida :A trajetdria final 0 ou um conjunto vazio
Function MPNet (s1, Sopj, Aops, RH):
/I Constantes utilizadas no presente trabalho.
Nyp =12, N <100
Z, < ENet(Aus)
o < PlanejadorBidirecional(Z,, s1, Sepj, V)
o <+ LSC(o)
Efetua-se a validacdo da trajetoria
if trajetoria valida then
return o
else
// Limite de itera¢des do planejador bidirecional no replanejamento
for i <— 0 to V,,, do
o < Replanejamento(c, Z,, Ay, false, 50)
o < LSC(0)
Efetua-se a validagao da trajetoria
if trajetoria valida then

‘ return o

end

end

if RH then

// Usando o replanejamento hibrido

o + Replanejamento(o, Z,, Aps, true, 0)
o+ LSC(0o)

Efetua-se a validagdo da trajetoria

if trajetoria valida then

‘ return o

end

end

end

return ()
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5 Analise dos Resultados

Neste capitulo sdo dispostos os resultados obtidos nos experimentos com o planejador
MPNet com RN em ambientes Simples 2D, o qual teve sua implementacao detalhada na se¢do 4.3.
Sao analisados os resultados obtidos no treinamento da ENet e da PNet, bem como a taxa de
sucesso do MPNet com RN em gerar trajetdrias vélidas e seus respectivos tempos de execucao.
Deste modo, este capitulo € dividido em duas secdes: apresentacdo dos resultados obtidos no
treinamento da ENet e da PNet; e andlise dos resultados obtidos referentes ao desempenho do
MPNet.

Na secdo referente aos resultados obtidos no treinamento da ENet e da PNet, sdo apresen-
tados os valores da taxa de perda de validacdo e do ndmero de épocas atingidas no momento de
convergéncia para cada rede neural treinada, bem como se analisa a representacdo reconstruida
pela ENet. A secdo dos resultados relacionados ao desempenho do MPNet é composta pela
andlise dos seguintes parametros avaliativos: taxa de sucesso na geracao de trajetdrias vélidas e
tempo de execugdo do algoritmo. Além disso, investiga-se o funcionamento de tal planejador,
por meio de uma andlise detalhada dos resultados associados ao planejamento de alguns cendrios

selecionados.

5.1 Treinamento da ENet e da PNet

Esta secdo apresenta os resultados referentes ao treinamento da ENet e da PNet, sendo
avaliados a taxa de perda de validagdo e o niumero de épocas ocorridas no momento da conver-
géncia. Além disso, € disposta a representacdo reconstruida gerada pela ENet (que consiste em
um CAE) apds seu treinamento, a fim de realizar uma anédlise visual de seu desempenho e propor

possiveis aprimoramentos.

Os modelos foram implementados e treinados através das bibliotecas PyTorch 1.8 (PASZKE
etal.,2019) e PyTorch Lightning (FALCON et al., 2019). A linguagem de programagao escolhida
para seu desenvolvimento foi o Python 3.8. O sistema utilizado para treinamento e teste foi uma
instancia de maquina virtual disponibilizada pela Google Cloud Compute Engine (GOOGLE,
2021), baseada na maquina predefinida e2-highcpu-32, que possui as seguintes configuracoes:
32 vCPUs!, 32 GB de memoéria RAM, 40 GB de armazenamento.

O treinamento do CAE foi realizado até que ocorresse a convergéncia do modelo, con-
forme descrito na subsecdo 4.3.1. Tal treinamento foi repetido 40 vezes buscando coletar dados

sobre a taxa de perda de validag¢do obtida, assim como a quantidade de épocas atingidas. Cada

' 'Uma vCPU consiste em uma Hyper-thread em um dos processadores disponiveis para a maquina, que no caso

sdo: Intel Xeon Scalable Processor (Skylake) ou Intel Xeon ES V4 (Broadwell ES).
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treinamento da ENet demorou aproximadamente 5 horas e 30 minutos. A Tabela 5.1 lista a média

e desvio padrdo dos valores obtidos.

Tabela 5.1 — Resultados obtidos no treinamento da ENet

Parametro Média (Desvio padrao)
Taxa de perda de validacéo 4.14 (1.08)
Numero de épocas 67.50 (11.62)

O valor obtido do desvio padrao se deve a inicializacao aleatéria do conjunto de pesos
sindpticos do modelo, o que pode fazer com que o modelo fique preso a um minimo local em

algumas iteragdes, influenciando tanto na taxa de perda obtida quanto no nimero de épocas.

A fim de investigar a qualidade do modelo apds o treinamento, utiliza-se a representacio
reconstruida de cendrios ndo presentes na base de dados de treinamento. Tal representacao
permite que sejam identificadas possiveis falhas no modelo, bem como avaliar a sua capacidade
de generalizar eficientemente mesmo quando sdo introduzidos cendrios que ndo estavam presentes
na base de dados de treinamento. A Figura 5.1 ilustra as representagdes reconstruidas obtidas

para seis destes cendrios.

Figura 5.1 — Representacdo reconstruida gerada pelo modelo do CAE treinado
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Fonte: Autor

Observa-se que os pontos gerados na representacdo reconstruida tendem a se concentrar
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em estados proximos ao centro dos obstdculos. Uma possivel causa desse efeito € a dimensao da
representacdo codificada, que pode estar sendo insuficiente para que o CAE consiga gerar uma
reconstrug¢ao que defina totalmente o cendrio. Isso pode comprometer um pouco o processo de
geragao de estados criticos e de trajetdrias, pelo seguinte motivo: a PNet, tendo sido treinada a
partir de vdrios cendrios em que ele ndo percebia, com exatidao, os limites dos espacos ocupados
pelos obstéaculos, pode, apds treinada, gerar com mais frequéncia estados criticos pertencentes a
um desses espagos, o que vai comprometer, também, o processo de avaliagao de estados validos
durante o planejamento bidirecional. Uma das consequéncias deste efeito é a demanda mais

frequente de um acionamento do algoritmo de replanejamento.

Diferentemente do treinamento do CAE, o treinamento do PMC (ou PNet) foi executado
somente uma vez. Isto ocorreu devido a quantidade de parametros a serem treinados no modelo
apresentado na subsecdo 4.3.2, bem como ao tamanho da base de dados de treinamento, o que
torna o processo lento e inviabiliza a coleta de mais iteragdes. O treinamento da PNet demorou
aproximadamente 13 horas para ser efetuado. A Tabela 5.2 descreve os valores da taxa de perda

de validacao e do nimero de épocas obtidos no treinamento do PMC.

Tabela 5.2 — Resultados obtidos no treinamento da PNet

Parametro Valor obtido
Taxa de perda de validacao 6.52
Numero de épocas 88

Nota-se que a taxa de perda de validacdo obtida no treinamento do PMC tem um valor
alto considerando as dimensdes do cendrio (1600 m?), o que significa que os estados criticos
obtidos pelo modelo se distanciaram dos estados presentes nos dados rotulados. Tal resultado
pode ser justificado pela alta taxa de Dropout (0.5) utilizada em conjunto com o baixo nimero
de unidades advindas da representacao codificada no dado de entrada (28 unidades) do PMC,
por meio da falha da PNet em identificar propriamente as extremidades de cada obstaculo, o que
pode ser intensificado pela atuagdo das camadas de Dropout. As consequéncias disto podem
ser positivas ou negativas. Trajetorias podem se tornar invélidas ou distantes da trajetéria Gtima,
assim como € possivel que ocorra o aumento da taxa de sucesso devido a distancia da trajetéria
de referéncia, que pode incluir estados muito préximos aos obstaculos, permitindo que o modelo
aprenda a se distanciar mais dos mesmos. A secdo 5.2 detalha os resultados obtidos tal arquitetura,

exemplificando casos que podem ter sido influenciados por este efeito.

Como o PMC retorna somente o proximo ponto pertencente a uma trajetoria, € mais
conveniente abordar os seus resultados na subsecao 5.2.3, que apresenta e avalia o funcionamento

do planejador bidirecional, etapa em que esta rede € utilizada.
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5.2 Desempenho do planejador MPNet com RN

Esta secdo analisa o desempenho do planejador MPNet com RN. Para tal, foram coletados
resultados de 10000 trajetdrias processadas pelo MPNet e pelo planejador RRT*. Tais trajetdrias
originam-se de 100 cendrios usados no treinamento da PNet (cendrios conhecidos). A partir de
cada um deles, foram selecionados 50 pares de estados atual e destino provenientes de trajetérias
que nao fizeram parte da base de dados de treinamento da PNet. Além disso, também foram
selecionados 500 outros pares provenientes de cada cendrio de um conjunto de 10 que ndo foram

usados no mesmo treinamento (cendrios inéditos).

5.2.1 Taxa de sucesso na geracao de trajetorias validas

Com o objetivo de avaliar a taxa de sucesso do MPNet na geragdo de trajetorias vélidas,
foram coletados dados referentes ao resultado do processamento realizado por ele, sendo que
os resultados possiveis sdo: sucesso, replanejamento bem sucedido, falha e replanejamento mal

sucedido.

Tabela 5.3 — Taxa de sucesso na geragao de trajetorias vdlidas do planejador MPNet

Resultado Cenarios conhecidos (%) | Cenarios inéditos (%) Total (%)
Sucesso 3403 (68.06) 3380 (67.60) 6783 (67.83)

Falha 9 (0.18) 15 (0.30) 24 (0.24)
Replanejamento bem suc. 1490 (29.80) 1496 (29.92) 2986 (29.86)

Replanejamento mal suc. 98 (1.96) 109 (2.18) 207 (2.07)

Tabela 5.4 — Taxa de sucesso e falha geral para cendrios conhecidos e inéditos do planejador

MPNet
Resultado final | Cendrios conhecidos (%) | Cenarios inéditos (%) Total (%)
Sucesso geral 4893 (97.86) 4876 (97.52) 9769 (97.69)
Falha geral 107 (2.14) 124 (2.48) 231 (2.31)

De acordo com a Tabela 5.4, foi obtida uma taxa de sucesso geral de 97.69% utilizando o
planejador MPNet, que é préxima da taxa de sucesso de obtida em Qureshi, Miao et al. (2019)

(que foi de 99.30% em cendrios vistos e de 98.30% em cendrios novos).

Observando a Tabela 5.3, € possivel notar que o planejador teve um nimero maior de falhas
quando deparado com cendrios inéditos. Além disso, foi necessario realizar o replanejamento em
um ndmero maior de trajetdrias para tais cendrios. Entretanto, a diferenca na taxa de sucesso
entre os cendrios conhecidos e os inéditos ndo foi significativa (aproximadamente 0.35%), o que
permite a conclusdo de que o planejador generaliza eficientemente para cendrios e trajetdrias que

ndo estavam presentes na base de dados de treinamento.
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De modo a investigar o comportamento do MPNet com RN em relagdo ao comportamento

do RRT*, selecionaram-se alguns exemplos para cada tipo de resultado encontrado.

5.2.2 Analise de amostras de trajetorias geradas pelo MPNet que nao re-

sultaram em replanejamento

Nesta subsecao sdo analisadas amostras de trajetdrias geradas pelo MPNet que resultaram
em sucesso ou falha, sem que fossem submetidas a etapa de replanejamento. Deste modo, podemos
investigar as razdes para uma trajetéria ndo precisar do replanejamento e para uma trajetéria

falhar sem possibilidade de replanejamento.

Analise de trajetérias que resultaram em sucesso

Considera-se que uma trajetoria resultou em sucesso, sem necessidade de replaneja-
mento, nas situagdes em que foi possivel conectar os estados criticos mais recentes gerados pelo

planejador bidirecional e, além disso, a trajetéria otimizada produzida a partir deles € vélida.

A Figura 5.2 apresenta exemplos de planejamentos realizados pelo MPNet que resultaram

em sucesso sem necessidade de replanejamento, bem como a trajetéria encontrada pelo RRT*.
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Figura 5.2 — Exemplos de planejamentos que resultaram em sucesso sem necessidade de repla-
nejamento
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Observando as trajetdrias geradas pelo RRT* na Figura 5.2, percebe-se que se aproximam
consideravelmente dos obstdculos, enquanto que as trajetorias geradas pelo MPNet se distanciam
deles. Esse comportamento do RRT* pode ter influenciado o treinamento do PMC (visto que os
dados de treinamento utilizados se originam de trajetdrias geradas pelo RRT*), dificultando sua
convergéncia para os dados rotulados préoximos aos obstdculos, considerando que as codificacoes
dos cendrios (também utilizadas no treinamento da PNet) resultaram em reconstru¢des imperfeitas,

e assim causando divergéncias entre as trajetorias geradas pelo RRT* e pelo MPNet.

Por fim, analisando visualmente a trajetéria gerada pelo MPNet descrita na Figura 5.2a, é
possivel perceber que ela € menos 6tima do que a trajetéria gerada pelo RRT*, que se aproxima
de uma linha reta entre o ponto de origem e o ponto de destino. Este comportamento pode ser

um sintoma da alta taxa de perda de validacdo obtida no treinamento do PMC, descrita pela
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Tabela 5.2, visto que pode ser observado um distanciamento entre os estados gerados pela PNet e

os obstaculos.

Analise de trajetorias que resultaram em falha

Considera-se que uma trajetdria resultou em falha quando nao foi possivel conectar os
estados criticos mais recentes gerados no planejamento bidirecional, tendo sido atingido o nimero

limite de N = 100 iteragdes estabelecido.

A Figura 5.3 apresenta exemplos de planejamentos realizados pelo planejador MPNet
que resultaram em falha sem possibilidade de replanejamento, bem como a trajetéria gerada pelo
planejador RRT*.

Figura 5.3 — Exemplos de planejamento que resultaram em falha sem possibilidade de replane-
jamento
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Observando a Figura 5.3, nota-se um padrao em ambas as imagens, o planejador bidireci-
onal ndo foi capaz de desviar dos obstdculos. Na Figura 5.3a, nota-se que o estado critico indicado
pela seta verde € vélido, mesmo tendo sido gerado depois de estados criticos invédlidos. Apesar
disso, seu par era invdlido e a PNet foi incapaz de gerar outros estados validos a partir deles.
Este erro pode ser corrigido efetuando alteracdes nos modelos da ENet ou da PNet buscando
melhorar a capacidade de evitar obstdculos do MPNet, como a utiliza¢do de um AE que codifique

e reconstrua o cendrio com maior eficiéncia.

5.2.3 Analise de amostras de trajetorias geradas pelo MPNet em que o

replanejamento foi realizado

Considera-se que uma trajetéria precisa ser replanejada sempre que tiver sido possivel
conectar os estados criticos mais recentes gerados pelo planejador bidirecional, contudo a traje-
toria resultante do LSC foi invédlida. Nesta subsecao, sdo analisadas as amostras de trajetdrias
geradas pelo MPNet em que ocorreu a tentativa de replanejamento. Para tal, foram selecionados
dois exemplos em que o replanejamento resultou em uma trajetéria védlida, bem como dois
exemplos em que o replanejamento resultou em uma trajetdria invdlida. Em ambos os casos um

dos exemplos € de um cendrio conhecido e, o outro, de um cendrio inédito.

Para cada exemplo, sdo ilustradas as trajetorias resultantes do planejamento bidirecional,
otimizagao da trajetoria, o replanejamento e por fim a trajetéria resultante. Assim, € possivel
analisar visualmente o resultado obtido em cada etapa, permitindo um maior aprofundamento

sobre o comportamento do algoritmo.

Anadlise dos resultados do planejamento bidirecional

O planejamento bidirecional é responsdvel pela geracao do conjunto de estados criticos
candidatos a trajetdria, conforme explicado na secdo 2.3. Para fins ilustrativos, os pares de estados
criticos consecutivos que pertencem ao conjunto gerado no planejamento bidirecional foram

conectados, formando uma trajetdria.

As Figuras 5.4 e 5.5 exemplificam os resultados obtidos no planejamento bidirecional de
amostras que resultaram em replanejamentos bem e mal sucedidos. A trajetdria resultante do

planejamento realizado pelo RRT* € incluida para fins de comparacao.
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Figura 5.4 — Etapa do planejamento bidirecional de amostras que resultaram em planejamento
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Observando a Figura 5.4, pode-se observar uma diferenca na quantidade de estados
criticos gerados pelo planejamento bidirecional. Tal quantidade é menor na Figura 5.4a devido
ao fato de que os estados gerados apds o primeiro estado invdlido tinham como destino um
estado distante que era valido. Na Figura 5.4b, a iteracdo que tinha o primeiro estado invélido
como destino (descrita pelos estados indicados pelas setas verdes) gerou outro estado invalido
(que corresponde ao estado indicado pela seta azulada), o que fez com que os novos estados
criticos gerados pela PNet também fossem invalidos. Apds isso, lentamente foram gerados estados
invalidos mais proximos de sair do obstdculo, até que fosse encontrado um par de estados validos

conectéveis e, portanto, finalizou-se a etapa de planejamento bidirecional.
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Figura 5.5 — Etapa do planejamento bidirecional de amostras que resultaram em planejamento
mal sucedido
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Assim como na Figura 5.4a, € possivel observar na Figura 5.5 que os estados invélidos
tinham como destino um estado vélido distante, fazendo com que a PNet tivesse maior facilidade
em gerar estados que nao colidissem com o obstidculo. Na Figura 5.5a, nota-se que ocorreu
o estado indicado pela seta verde representa um recuo na trajetéria. Tais recuos podem ser
problemdticos na etapa de otimizacdo da trajetdria, arriscando reduzir a eficiéncia do algoritmo,

visto que este processo € realizado de acordo com a ordem dos estados criticos na trajetoria.

Analise dos resultados da otimizacao de trajetoria

Nesta etapa sdo otimizadas as trajetérias obtidas na etapa anterior. O algoritmo LSC

busca atalhos na trajetdria através da conexao entre os seus estados iniciais com os seus estados
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finais, de modo que se prioriza a conexao dos estados de inicio da trajetéria com os estados do

final da mesma, conforme descrito na secio 2.3.

As Figuras 5.6 e 5.7 demonstram a otimizacao das trajetérias analisadas na etapa anterior.

z s

A trajetdria resultante do planejamento realizado pelo RRT* € incluida para fins de comparacao.

Figura 5.6 — Etapa da otimiza¢do de amostras que resultaram em planejamento bem sucedido
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E possivel notar que, tanto na Figura 5.6a quanto na Figura 5.6b, os estados criticos que
estavam os apontados pelas setas verdes ndo sdo otimizados, mesmo sendo invélidos. Isso ocorre
devido a necessidade de que os estados sejam conectdveis para que seja possivel efetuar uma
atividade de otimizacdo a partir deles. Como nao foi possivel conectar os estados pertencentes a

trajetoria, os estados invalidos foram mantidos.
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Figura 5.7 — Etapa da otimizacdo de amostras que resultaram em planejamento mal sucedido
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Observando a Figura 5.7, nota-se uma falha na tentativa de desviar do obstdculo, de modo
que a colisdo ocorre com uma pequena extremidade dele. A seguir serd analisada a razdo destes
exemplos resultarem em falha no replanejamento, apesar de visualmente parecer que ndo haveria

dificuldades em corrigi-los.

Analise dos resultados do replanejamento

Conforme descrito na subsec¢do 2.3.7, o replanejamento inicia com a remogao de todos os
estados criticos invdlidos. Em seguida, o planejamento bidirecional é executado para cada par de
estados criticos consecutivos que ndo sejam conectaveis. Os novos estados criticos encontrados sdo
unidos aos estados criticos vélidos anteriores, propondo-se, entdo, uma nova conexdo envolvendo
0 novo conjunto de estados criticos produzidos. Caso a trajetdria resultante desta conexao seja

vélida, o replanejamento resulta em um sucesso. Do contrério, tenta-se realizar o replanejamento



Capitulo 5. Andlise dos Resultados 60

novamente com a nova trajetéria. Neste trabalho, esse processo se repete por até 12 vezes. Se ndo
foi obtido um sucesso no replanejamento ao fim da 12? iteracdo, o replanejamento resulta em
falha.

As Figuras 5.8 e 5.9 ilustram o resultado do replanejamento dos exemplos analisados

anteriormente. A trajetdria resultante do planejamento realizado pelo RRT* € incluida como

referéncia.

Figura 5.8 — Etapa do replanejamento de amostras que resultaram em planejamento bem sucedido
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Fonte: Autor

O replanejamento visto na Figura 5.8a ocorreu como o esperado, deslocando um dos ponto
para cima, de modo que a trajetéria desviasse corretamente do obstdculo. Apesar da trajetoria
gerada ser vélida, um de seus estados criticos se encontra muito proximo de um obstéculo,
demonstrando semelhancas com o comportamento presente nos dados rotulados utilizados no

treinamento da PNet.
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Observando a Figura 5.6b, nota-se que o replanejamento resultou em uma trajetdria que
atravessa um caminho oposto a trajetdria ilustrada na Figura 5.4b e ao caminho utilizado pelo
RRT*. Obtém-se tal resultado devido a natureza iterativa do planejador bidirecional, que, no
caso, encontrou uma solucio que conecta os estados invalidos passando por coordenadas abaixo
dos obsticulos, ao invés de acima deles. Esta diferenca pode ter relacdo com a alta taxa de perda
de validagdo descrita pela Tabela 5.2, que evidencia um distanciamento em relacdo aos dados

rotulados provindos do RRT*.

Figura 5.9 — Etapa do replanejamento de amostras que resultaram em planejamento mal sucedido
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Na Figura 5.9, vé-se que o planejador nao foi capaz de encontrar uma solugado para a
trajetoria anterior. Observando a Figura 5.9a, em contraste com a Figura 5.7a, nota-se que o
planejador tendeu a buscar solucdes utilizando estados acima dos obstdculos, invés de buscar no

espaco de estados abaixo deles, como seria intuitivo visualmente. Um fator que dificultou essa
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busca foi a proximidade do estado mais préximo ao destino em relagdo a um obsticulo, o que

aumenta a chance da PNet de gerar novos estados criticos que colidam com ele.

Uma caracteristica a ser observada nas Figuras 5.9a e 5.9b € a existéncia estados da
trajetéria que, visualmente, pareciam ser op¢des com maior potencial de gerar uma trajetoria
vdlida. Na Figura 5.9b, dois estados gerados no replanejamento (indicados pela seta verde) se
aproximam da trajetéria gerada pelo RRT*, no entanto o MPNet ndo identifica o potencial destes
estados. Este comportamento € causado pelo algoritmo otimizador de trajetdrias. Por priorizar
conexodes com estados no final da trajetoria (€ importante lembrar que os estados pertencentes a
trajetoria sdo conectados pela ordem em que foram gerados, independentemente do custo ou da
validade da trajetoria), estes estados potenciais foram ignorados pelo otimizador, o que resultou
em um replanejamento mal sucedido. Uma possivel solugdo para esta falha € a utilizacdo de
heuristica na otimizagao da trajetéria, que resultaria em uma trajetéria 6tima para o conjunto de
estados criticos gerados no planejamento bidirecional. No entanto, tal solu¢do pode resultar no

aumento do tempo de processamento.

5.2.4 Analise de tempo de execucao

Nesta subsec¢do, sao comparados os dados referentes ao tempo de execucao do planejador
MPNet com RN e do planejador RRT*, brevemente descrito na subsecao 4.2.3, para as trajetorias
selecionadas. Os dados de tempo de execugdo obtidos pelo MPNet sdo analisados de acordo com

seu resultado, de modo que € possivel analisd-los separadamente.

Espera-se que o MPNet com RN apresente um tempo de execucdo médio maior para
trajetorias que resultaram em falha e em um replanejamento mal sucedido. Isto se deve aos
seguintes fatos: no caso de falhas, elas somente sao acusadas apds a execucao de N iteracoes
permitidas para o planejamento bidirecional; jd no caso dos replanejamentos mal sucedidos, tais

resultados somente sdo detectados apds concluidas as V,,, tentativas previstas para tal processo.

Além disso, é esperado que o menor tempo médio de execugdo seja encontrado nas
trajetorias que resultaram em sucesso, devido ao fato de que niao houve necessidade de executar

todas as N iteracdes no planejamento bidirecional ou de realizar um replanejamento.

A Tabela 5.5 descreve a média de tempo de execucido que o MPNet gasta para gerar um

resultado em cenarios vistos € novos.

Tabela 5.5 — Tempo de execu¢dao médio em segundos e desvio padrdo (entre parénteses) para as
trajetorias selecionadas

Cenarios | Sucesso Falha Rep. com sucesso | Rep. com falha Total
Vistos | 0.01 (0.10) | 0.37 (0.42) 0.16 (0.24) 0.49 (0.57) | 0.07 (0.24)
Novos | 0.01 (0.15) | 0.26 (0.33) 0.15 (0.36) 0.36 (0.56) | 0.06 (0.25)

Conforme esperado, o tempo gasto com trajetdrias que resultam em replanejamentos mal



Capitulo 5. Andlise dos Resultados 63

sucedidos € maior do que com outros resultados, assim como o tempo gasto com trajetdrias que
resultam em sucesso € o menor. Além disso, percebe-se que o tempo gasto em cendrios inéditos
¢ inferior ao do gasto em cendrios conhecidos. Esta diferenca € maior para as trajetorias que
resultaram em falha e em replanejamento mal sucedida. Acredita-se que este é o caso devido
a baixa quantidade de amostras para os dois resultados em cada tipo de cendrio, conforme a
Tabela 5.3 descreve. Visto que aproximadamente 70% dos resultados sdo de sucesso, o tempo
médio geral das amostras € influenciado por tais resultados, porém, ainda € possivel concluir
que o MPNet com RN processa a trajetéria completa em menos de um segundo para os cendrios

utilizados neste trabalho.

A média de tempo gasto por ambos planejadores para todas as trajetdrias selecionadas é

descrita pela Tabela 5.6.

Tabela 5.6 — Tempo de execugdo médio em segundos e desvio padrao (entre parénteses) dos
planejadores MPNet e RRT* para as trajetorias selecionadas

Planejador | Tempo médio
MPNet 0.06 (0.24)
RRT* 2.96 (1.27)

Observa-se que o MPNet demora quase 50 vezes menos tempo do que o RRT*. Apesar
disso, ndo ha garantia de que a trajetéria gerada pelo MPNet com RN seja 6tima, conforme

observado na se¢do 5.2.

Neste trabalho, ndo se utilizou o RH, o motivo, no caso, € avaliar o desempenho da MPNet
sem auxilio de outros planejadores. O uso de RH serve como garantia caso ndo seja encontrada
uma trajetéria valida, de modo que um planejador ordculo possa ser utilizado para encontrar
novos estados criticos que a validem. Se requisitado, o RH aumenta o tempo de processamento do
MPNet, podendo resultar em um processamento mais lento do que se o planejador ordculo fosse
utilizado diretamente ao invés do MPNet. No entanto, como visto na Tabela 5.3, tais resultados

sS40 incomuns.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

O presente trabalho efetuou a investigacao da abordagem de planejamento de trajetérias
MPNet com RN para ambientes Simples 2D, sendo o agente uma particula capaz de se locomover
verticalmente, horizontalmente e diagonalmente pelo ambiente. Para tanto, cendrios foram gerados
algoritmicamente e utilizou-se o planejador RRT* na geracao de trajetérias nestes cendrios. Tais
dados foram utilizados para treinar as redes neurais ENet e PNet, que sdo utilizados na estratégia

de planejamento bidirecional empregada na MPNet.

Ap6s o treinamento das redes neurais, implementou-se o algoritmo de planejamento bidi-
recional, que gera estados criticos através da PNet, alternando os estados de origem e de objetivo
até que seja possivel conectd-los. Os estados criticos gerados sao conectados, formando uma
trajetéria que € otimizada e validada. Caso a trajetéria seja invélida, € realizado o replanejamento
excluindo os estados que colidem com obstdculos e gerando novos estados criticos através do

algoritmo de planejamento bidirecional.

A partir desta implementacdo, analisou-se a taxa de sucesso na geragdo de trajetorias
vélidas obtida e o tempo de execu¢do do MPNet. Os resultados obtidos evidenciam que o MPNet
€ consistente em gerar trajetdrias validas para cendrios Simples 2D, além de ser significantemente

mais rdpido que o RRT* no seu processamento.

Analisando o comportamento de cada etapa no processamento do MPNet, € possivel
observar pontos com potencial de aprimoramento. A representacao reconstruida dos cendrios
gerados pelo CAE ndo engloba totalmente os obstdculos presentes no cendrio, podendo resultar na
geracdo de estados criticos invalidos pela PNet. Além disso, o LSC otimiza a trajetdria priorizando
a ordem dos estados criticos na trajetdria, o que pode ocasionar em falhas em determinadas

trajetdrias ou em trajetdrias subotimizadas.

Com o objetivo de aumentar a referida taxa de sucesso, propde-se a investigacdo das

seguintes alternativas futuramente:

* Aprimoramento do AE utilizado na ENet, buscando uma alternativa que seja capaz de
reconstruir os obstdculos com maior precisdo. Deve-se estudar qual seria o efeito na geracao

de estados criticos da PNet;

* Uso de um algoritmo baseado em heuristica para otimizacao de trajetdrias, substituindo
o LSC. Deve-se investigar se essa alteracdo provoca aumentos no tempo de execu¢do do
MPNet;

* Investigar performance do MPNet em ambientes tridimensionais, dinaimicos e com obst4-

culos de tamanhos variaveis;
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* Investigar performance do MPNet com dados do mundo real, utilizando sensores na

percep¢do do ambiente;

O desenvolvimento do presente trabalho representou uma oportunidade valiosa para o
autor de expandir e aprofundar seus conhecimentos em uma drea que lhe despertou particular
interesse durante a Graduacao: Aprendizagem de Mdquina aplicado a Robdtica. De fato, o
cumprimento da proposta exigiu do mesmo um grande esfor¢o para assimilar vérias técnicas e
teorias fundamentais no corrente estado da arte da Inteligéncia Artificial concebidas para lidar
com problemas relevantes da vida moderna. A experiéncia na condugdo deste trabalho abriu um
leque de objetivos e desafios novos que representa um divisor de d4guas na formacao académica

do autor.
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