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Abstract — The task of mobile robot navigation can be
understood as a problem of determining the trajectories with
the aim of providing conditions that allow the execution of
tasks. One type of problem that has attracted attention from
scientific community is the autonomous navigation: the
problems where the agent is who determines its trajectory in
an unknown environment. The interdisciplinary, from areas
such as computer graphics, artificial intelligence and
related ones, assists in learning and development of
knowledge in technology. In this paper we describe an
experiment involving autonomous navigation of robots,
using the model NXT robotics kit from Lego Mindstorms,
widely used in educational robotics. Through mechanisms of
computer vision, environmental characteristics are
transmitted to the robot so that decision can be taken. This
paper explores the possibility of using teaching kits for the
treatment of problems of engineering and computing that
students may encounter in their future professional life.

Index Terms — Autonomous navigation, Lego Mindstorms,
Teaching Engineering and computation.

INTRODUGCAO

O campo cientifico de rob6tica mdvel é relativamente
jovem. Suas raizes incluem uma variedade de disciplinas,
compartilhando conceitos de mecanica, engenharia elétrica e
eletrénica, computacdo, ciéncias cognitivas e até mesmo
sociais. A aplicacdo de tais modelos é extremamente vasta.
Agentes moéveis podem ser designados para exploracdo de
ambientes indspitos, perigosos e de dificil acesso aos seres
humanos, como também podem dividir espagco com o0s seres
humanos em ambientes tradicionais ([1]).

O projeto de desenvolvimento de um robd movel
envolve a integracdo de muitos campos do conhecimento.
Para resolver problemas de locomogéo, 0 projetista precisa
conhecer conceitos de cinematica, dinamica e teoria de
controle. Para criar sistemas de percepgdo robustos, ele
precisa demonstrar conhecimento de andlise de sinais e
campos especificos como visdo computacional para
empregar corretamente  uma vastiddo de sensores
tecnoldgicos. Ja a localizacdo e navegacdo demandam

compreensdo de conhecimento de algoritmos
computacionais, teoria da informacdo, inteligéncia artificial
e teoria de probabilidade ([1]).

Um tipo de problema que tem atraido atencdo da
comunidade cientifica é a navegacdo autbnoma: navegagdo
onde o proprio agente, sem ajuda externa, determina a sua
trajetéria em um ambiente desconhecido ([2]). Um agente
ser auténomo significa que, além de agir por conta propria,
ele tem a capacidade de se auto-regular gerando as préprias
regras que regem sua atuacdo. Pode-se dizer também, que
um agente autbnomo é automatico, pois ele tem a
capacidade de operar em um ambiente, percebé-lo e
impacta-lo visando o cumprimento de tarefas definidas ([3]).
Além disso, ele deve se autodirigir, com base em sua
capacidade de aprender e adaptar seus comportamentos. Os
processos de aprendizagem e adaptagdo devem ocorrer
quando o agente esta operando no ambiente.

Agentes autbnomos artificiais séo ideais para se estudar
os principios de inteligéncia. Segundo [4], uma das
motivacOes para 0 uso destes agentes envolve a idéia de
emergéncia. Agentes autbnomos apresentam
comportamentos emergentes, que surgem pela interacdo do
agente com o ambiente sem que tenham sido programados a
priori pelo projetista. A pesquisa de sistemas inteligentes
autdnomos é classificada como uma metodologia sintética,
cuja idéia se resume em “construir para entender” ([3]).

O objetivo deste trabalho é realizar um experimento de
navegacdo autbnoma de robds, baseado no trabalho descrito
em [5]. O experimento consiste do desenvolvimento de um
agente de navegacdo autdnoma utilizando o kit de robdtica
Lego Mindstorms. Através de mecanismos de visdo
computacional, informagdes do ambiente sdo transmitidas ao
robd para que 0 mesmo possa tomar decisbes. As
informagdes passadas ao robd correspondem a sua
localizacdo, localizacdo do objetivo final e de possiveis
obstaculos dispostos aleatoriamente no ambiente. Usando
tais informagdes, o trajeto é calculado por um algoritmo de
busca que, utilizando de funcGes heuristicas, tenta escolher o
melhor percurso dentro do ambiente previamente mapeado.
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METODOLOGIA

Para execucdo do experimento desenvolvido, baseado nos
trabalhos de [5], dividimos a aplicacdo em dois mddulos
principais: 0 Modulo de Navegacdo Autbnoma (MNA) e o
Modulo de Processamento Visual (MPV).

O MPV ¢ responsavel por elaborar uma representacéo
do ambiente, através de sensoriamento prévio. Uma camera
localizada acima do ambiente disponibiliza uma visdo
panoramica do ambiente por completo. A partir de imagens
capturadas pela camera, o0 MPV “mapeia” o ambiente no
qual o agente desenvolvido tera de se locomover. Este
mapeamento fornece a posi¢cdo do agente, a posicdo do
objetivo final, e o0s eventuais obstdculos que possam
atrapalhar o movimento do agente dentro do ambiente. As
posicbes do ambiente sdo tratadas como coordenadas do
plano cartesiano. Desta forma, o mapa do ambiente é
descrito através de uma matriz M onde as dimensdes de cada
célula M(i,j) sdo baseadas nas dimensdes fisicas do agente
([5]). Apos todo esse processo, o fluxo da aplicacdo passa a
ser trabalhado pelo MNA.

O MNA é responsavel pelo célculo da trajetoria tomada
pelo agente, e consequentemente pela tomada de decisdo que
ocorre a cada iteracdo do algoritmo de busca. Este mddulo
também gerencia todas as funcdes e estruturas responsaveis
pela movimentacdo do robd dentro do ambiente. O percurso
¢ obtido através de um algoritmo de busca guloso, utilizando
como auxilio trés diferentes funcdes heuristicas ([5]-[7]). Ao
final da execucdo, uma seqliéncia de instrucdes é elaborada e
transmitida para o robd realizar a movimentacéo.

A implementacdo dos algoritmos foi feita através da
linguagem Python ([8] e [9]). Foi utilizada a versdo 2.5.4 do
Python. Nas etapas que envolveram processamento visual
utilizou-se 0 moédulo PIL para manipulacdo de imagens
([20]), a versdo utilizada é compativel com Python 2.5.4. J&
0 programa que executa as instrugdes do robd é descrito em
NXT Python ([11]). As técnicas e processos utilizados ao
longo do trabalho serdo descritos a seguir.

Robd6 Utilizado

Para confeccdo do agente robético utilizou-se o kit Lego
Mindstorms. Inicialmente a idéia era utilizar o modelo RCX,
mas apds alguns problemas, tanto de sensores como de
atuadores, optou-se pela versdo mais nova do kit: o modelo
NXT, langado pela Lego no ano de 2006. Caracteristicas
adicionais de como manipular estes kits podem ser
encontrados em [12] e [13]. A figura 1 nos identifica o
agente utilizado.
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FIGURA. 1
ROBO UTILIZADO NO EXPERIMENTO.

Processamento Visual

Na primeira etapa do algoritmo de processamento visual,
captura-se uma imagem panoramica do cenario, constituido
por um robd (de cor cinza), o alvo (na cor azul), e alguns
obstaculos na cor preta dispostos em um piso de cor laranja.

Para a captura da imagem seguiu-se as instrucBes descritas

em [5].

A partir das imagens capturadas, o MPV deve
identificar, usando coordenadas cartesianas, a posi¢do do
robd e o local do destino. No inicio do processamento no
MPV uma imagem colorida é armazenada, com dimens6es
de 320x240 ([5]). A partir desta imagem o algoritmo
funciona em duas etapas:

e Localizagdo do Rob6 e Posi¢do Objetivo: é realizada
uma varredura pela imagem tentando identificar pixels
que compdem a regido do agente e do objetivo. Estas
coordenadas sdo identificadas e armazenadas para
calculo do centro de massa da regido. Com as
coordenadas cartesianas identificadas na imagem
(através do centro de massa), o procedimento as
converte para uma coordenada matricial com o
respectivo valor de digito (discutido nas secfes a
sequir);

e Localizagdo de Obstaculos: a imagem do ambiente é
segmentada, aplicando-se processos para a conversao
em niveis de cinza, realiza-se uma filtragem gaussiana
da imagem seguida de uma etapa de limiarizagcdo. O
objetivo aqui é identificar as &areas que compdem
obstadculos na imagem. Estes processos (filtragem,
limiarizagdo, etc.) auxiliam na redugdo de ruidos
existentes na cena capturada ([5]). Abordagens
convencionais para segmentacdo de imagens sdo
normalmente baseadas nas propriedades basicas dos
niveis de cinza da imagem, buscando detectar
descontinuidades ou similaridades na imagem ([14]). Ja
a existéncia de ruidos pode levar os métodos a distorcer
as formas dos objetos, comprometendo seu
reconhecimento ([14]). Consequentemente, obtém-se
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uma imagem auxiliar contendo o0s obstaculos
segmentados. Uma vez identificado se um pixel é
pertencente a um obstadculo, ele é expandido
recursivamente através da vizinhanga-de-4, marcando
cada pixel j& percorrido com uma determinada
tonalidade de cinza, de maneira que o algoritmo nao
visite dentro das recursdes um pixel ja percorrido. Além
disso, é armazenado o nimero de pixels componentes
de uma regido segmentada. RegiGes com uma
determinada quantidades de pixels sdo identificadas
como obstaculos, enquanto as demais sdo consideradas
como ruido. Ao final da recursdo, as dimensdes
maximas do obstaculo sdo identificadas e convertidas
para a representacdo matricial (discutida a seguir).

Ap0s esse processamento, uma representagdo matricial
do ambiente é construida.

Ambiente

Apb6s a etapa de processamento visual pelo MPV, o

ambiente é convertido em uma representagdo em malha, com

seis linhas e sete colunas (matriz de ordem 6x7). Estatico,

completamente observavel e de um Unico agente, o ambiente

¢ de facil manipulagdo e tratamento de eventos ([7]). Dentro

do ambiente podem existir obstaculos, representando

possiveis “interferéncias naturais” ao deslocamento do

agente. Sendo assim, a configuracdo inicial do problema é

composta por:

e Estado Inicial: posicdo inicial do agente dentro do
ambiente;

e Estado Final: posicdo final (ou objetivo) do agente;

e Obstaculos: que representam as dificuldades naturais
ao movimento do agente.

A figura 2 apresenta um exemplo de configuragdo de

ambiente capturada pelo MPV e sua respectiva
representacdo matricial.
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FIGURA. 2
AMBIENTE COM OBSTACULOS DISPOSTOS E MATRIZ DIGITALIZADA
CORRESPONDENTE.

Cada digito existente na matriz digitalizada da figura 2
apresenta um significado proprio:
e Digito 0: representa coordenada livre para o agdo do
agente;
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e Digito 1: representa coordenada onde ha um obstaculo
situado;

o Digito 2: representa a coordenada onde o agente se
encontra inicialmente;

¢ Digito 3: representa a coordenada do objetivo final do
agente.

Com base em tais critérios de representacdo do
ambiente, podemos entdo calcular a trajetoria.

Célculo da Trajetoria

Para o célculo da trajetoria do agente foi utilizado um
algoritmo de busca baseado em informagdo. A abordagem
utilizada é o que se chama de busca pela melhor escolha,
que consiste do processo onde um né é selecionado para
expansdo com base em uma fungéo de avaliacgéo f(n). Desta
maneira 0 né com a avaliacdo mais baixa é selecionado para
expansao, porque a avaliacdo mede a distancia até o objetivo
([7]). A busca gulosa tenta expandir o0 né mais préximo a
meta, na suposicdo de que isso provavelmente levara a uma
solucdo rapida. O algoritmo guloso usado, embora nédo seja
6timo, é adequado para o problema visto que combina
vantagens das buscas em amplitude e profundidade e que o
custo de cada passo do rob6 é unitario ([7]).

A movimentacdo do rob6 pode ser feita nas
direcBes 0°, 90°, 180° e 270° como pode ser observado na
figura 3. Diante da facilidade de representagdo do ambiente
foram utilizadas para f(n), trés diferentes medidas de
distancia conhecidas como: City-Block (CB), Chesshoard
(CS) e Distancia Euclidiana (DE), representadas pelas
seguintes equagoes:

CB(p,q)=|x—u[+]y -V
Jy—v) (1)
DE(p,q) = (x—u)* +(y-v)

Cs(p,q) = max(x—u

onde p(xy) e g(u,v) denotam coordenadas do plano
cartesiano, estados que compdem o ambiente ([5]).
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FIGURA. 3
ESQUEMA DE MOVIMENTAGAO DO AGENTE
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Acionamento do Robd

Ap0s etapa de processamento visual da imagem, e célculo da
rota de acordo com as heuristicas propostas, as coordenadas
deste roteamento sdo transformadas em pseudocodigo e
enviadas ao robd por intermédio de um transmissor sem fio.
Tais dados sdo obtidos pelo agente robdtico e entdo o
mesmo executa a seqiiéncia de instrugbes prevista na
solucdo encontrada.

RESULTADOS E DISCUSSOES

Durante as experimentacGes efetuamos andlises de duas
naturezas: 1 — ambientes com solucfes, onde existiam rotas
até a posicao objetivo; e 2 — ambientes sem solucdo, ou seja,
quando qualquer rota até a posic¢do final é obstruida pela
existéncia de obstaculos. Em um primeiro momento fixamos
as posicOes de origem e destino, para analisar as trajetorias
obtidas com as diferentes funcBes ja citadas acima. Uma
amostra deste comportamento observado esta representada
graficamente nas figuras 4 e 5.

A figura 4 mostra um ambiente default, ou seja, um
ambiente que ndo contém obstaculos, explorado aqui no
intuito de captar e perceber o comportamento natural das
fungdes conforme a aproximacao ao estado objetivo.
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FIGURA. 4
COMPORTAMENTO DA TRAJETORIA DO AGENTE EM UM AMBIENTE SEM
OBSTACULOS

Ja na figura 5, podemos visualizar que as funcdes
descritas adotam escolhas distintas de caminho conforme a
prépria analise do problema local, isto a cada iteracdo do
algoritmo de busca. As vezes, tais escolhas podem coincidir
para certos tipos de fungdes, em outros casos, néo.
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COMPORTAMENTO DA TRAJETORIA DO AGENTE EM UM AMBIENTE COM
OBSTACULOS DISPERSOS

Em um segundo momento, os testes passaram a adotar
posic¢des inicial e final varidveis dentro do ambiente, e ndo
mais fixa e pré-determinada como nos exemplos anteriores.
Uma anélise de tal natureza pode ser vista na figura 6.

Além da comparacdo visual, podemos explicitar os
resultados obtidos do desempenho de cada funcdo por meio
de tabelas, denotando o desempenho obtido para um ndmero
fixo de testes. Cada linha da tabela | contém o nimero do
teste realizado (um identificador), a quantidade de
obstéaculos inseridos no ambiente, e 0 nimero de posi¢des
percorridas para cada fungdo heuristica aplicada: City-Block,
Chessboard e Distancia Euclidiana, respectivamente.
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FIGURA. 6
COMPORTAMENTO DA TRAJETORIA DO AGENTE EM UM AMBIENTE COM
OBSTACULOS DISPERSOS E POSIGOES DE ORIGEM E DESTINO NAO-FIXAS

De acordo com tais valores podemos observar que a
distincia Chessboard perde em desempenho quando
comparada com as demais, ja que percorre um nimero maior
de posi¢Bes no percurso entre o estado inicial e o estado
final. J& as fungBes City-Block e Distancia Euclidiana
apresentaram resultados semelhantes.
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COMPARATIVOS ENTRE AS SOLUGOES ENCONTRADAS USANDO AS 3

TABELA |

FUNCOES DE HEURISTICA.

poderiam ser elaborados visando explorar melhor as
caracteristicas de um ambiente mais complexo. Outro fator a
ser pensado é melhorar a parte de segmentagcdo e
representacdo do ambiente, além de otimizar o algoritmo de
elaborado, avaliando outras possiveis maneiras de
roteamento, visando diminuir problemas em relacdo as

N° Teste N°. Obstaculos CB CS DE
1 0 11 11 11
2 5 11 11 11
3 6 11 11 11
4 3 0 0 0
5 6 11 11 11
6 11 14 11 11
7 6 0 0 0
8t 7 0 0 0
9 19 19 19 19

10 9 16 15 15
Custo Médio 9.3 89 89

! _ s30 ambientes onde o objetivo encontra-se cercado
por obstaculos, ou seja, ndo ha uma trajetéria qualquer que
chegue a posicéo final desejada.

Outro fator a ser destacado é que embora 0s custos
obtidos sejam quase 0s mesmos, as trajetorias obtidas, em
sua maioria, divergem muito quanto a semelhanga de trajeto,
diferenca explicada pela natureza de cada funcdo. Além
disso, durante as experimentacBes constatou-se que o tempo
de execucdo de uma instrucdo de mudanca de dire¢do para
direita/esquerda (turn left/right) € maior do que o tempo de
execucdo de uma instrucdo para avancar a frente (forward),
quando utilizados os kits de robética Lego Mindstorms.
Sendo assim, embora o0s resultados mostrem que a
quantidade de posicBes percorridas para cada funcdo €
préxima, o desempenho real é influenciado diretamente pelo
tipo de trajetoria obtida. Desta premissa, e avaliando o
desempenho em relacdo ao tempo real de execucdo
observamos uma ligeira vantagem para a funcdo de
Distancia Euclidiana, ja que ela proporcionou trajetorias
mais “uniformes”, sem muitas instru¢cbes de mudanca de
direcdo, resultando em rotas mais “eficientes”.

CONCLUSAO

O presente trabalho, além de ferramenta para o aprendizado
e desenvolvimento de atividades ligadas a tecnologia, serviu
como trabalho introdutério a diversas disciplinas da grade
curricular do curso de Ciéncias da Computacdo. Explorando
processamento grafico, técnicas de inteligéncia artificial e
afins, o experimento foi um fator agregador multidisciplinar.
Além disso, foi desenvolvida uma aplicacdo de navegacgdo
autdbnoma utilizando os kits de robética Lego Mindstorms. O
algoritmo de roteamento quando utilizando da funcéo
heuristica da Distancia Euclidiana (DE) convergiu para
solucdes mais satisfatorias do que quando usadas as funcoes
de distancia Chessboard (CS) e City-Block (CB). Tal fato se
deve principalmente a natureza do trajeto, que contém
comportamentos mais “regulares”, evitando mudancas de
orientacdo desnecessérias, e reduzindo eventuais atrasos de
execucdo das instrugBes. Possiveis trabalhos futuros
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condi¢des do ambiente.
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