Universidade de Brasilia
Faculdade do Gama

Controle de Trajetoria e Gerenciamento de

Estratégias Baseado em Aprendizado por

Demonstracao aplicado a Futebol de
Robé6s Moveis

Matheus de Sousa Luiz

TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO
ENGENHARIA ELETRONICA

Brasilia
2025




Universidade de Brasilia
Faculdade do Gama

Controle de Trajetoria e Gerenciamento de
Estratégias Baseado em Aprendizado por
Demonstracao aplicado a Futebol de
Robés Moveis

Matheus de Sousa Luiz

Monografia submetida ao curso de Engenha-
ria Eletroénica da Universidade de Brasilia,
como requisito parcial para obtenc¢do do grau

de Engenheiro Eletronico.

Orientador: Prof. Dr. Daniel Mauricio Muiioz Arboleda

Coorientador: M.Sc. Mario Andrés Pastrana Triana

Brasilia
2025



FICHA CATALOGRAFICA

Sousa Luiz, Matheus de.

Controle de Trajetéria e Gerenciamento de Estratégias Baseado em
Aprendizado por Demonstracdo aplicado a Futebol de Robos Mdveis / Matheus
de Sousa Luiz; orientador Daniel Mauricio Mufioz Arboleda; coorientador
Mario Andrés Pastrana Triana. -- Brasilia, 2025.

72 p.

Trabalho de Conclusdo de Curso (Engenharia Eletrénica) -- Uni-
versidade de Brasilia, 2025.

1. Aprendizado por Demonstracdo. 2. Controle de Trajetdria. 3.
Futebol de Robds. 4. Robotica Moével. 5. Very Small Size Soccer.l. Mauricio
Muiloz Arboleda, Daniel, orient. II. Andrés Pastrana Triana, Mario, coorient.
III. Titulo.




Universidade de Brasilia
Faculdade do Gama

Controle de Trajetdria e Gerenciamento de Estratégias
Baseado em Aprendizado por Demonstracao aplicado a
Futebol de Robés Mdveis

Matheus de Sousa Luiz

Monografia submetida ao curso de Engenha-
ria Eletroénica da Universidade de Brasilia,
como requisito parcial para obtencao do grau
de Engenheiro Eletronico.

Trabalho aprovado. Brasilia, 24 de fevereiro de 2025:

Prof. Dr. Daniel Mauricio Muiioz Arboleda,
UnB/FGA
Orientador

Prof. Dr. Roberto de Souza Baptista,
UnB/FGA
Examinador interno

Prof. Dr. Guillermo Alvarez Bestard,
UnB/FGA
Examinador interno



Este trabalho é dedicado a minha familia que
sempre me deu forcas para continuar tentando.
Me voliv tumen.



Agradecimentos

Primeiramente, agradeco a minha familia por tudo que fizeram por mim. Agradeco a
minha irma Milene pelos conselhos e constante incentivo e apoio, ao meu irmao Emiliano,
que me presenteou com meu primeiro kit de eletronica e me buscou todas as noites no
comeco do meu curso técnico e & minha irma Melissa que sempre foi minha referéncia na
vida académica. Aos meus pais, Emiliano e Simone, sou imensamente grato por todas as
batalhas travadas para que eu pudesse me tornar quem sou hoje. Aos meus avos, Emiliano,
Lourdes, Hamilton e Sirlei e aos meus irmdos de coracdo, Leonardo e Marcella agradeco
por sempre acreditarem e estarem comigo. Aos meus sobrinhos, Alice e Arthur, por me
lembrarem da beleza de ver o mundo com os olhos de uma crianca. Um agradecimento
especial a minha noiva, Nadyr, que esteve ao meu lado a todos os momentos, me apoiou e

cuidou de mim enquanto perdia os cabelos com este trabalho.

Aos irmaos que a vida me presenteou - Bruno, Caio, Levy, Lucas, Pedro e Thiago - e
aos meus grandes amigos Alexandre, Camilo, Christian, Felipe, Jodo, Rafael, Erick agradeco
por terem tornado a vida académica mais leve e suportavel. Agradeco a todos os membros
da Equipe de Robotica Titans, principalmente ao time de controle - Erick e Julia - por toda a
ajuda no desenvolvimento deste projeto. Um agradecimento especial ao Raul e ao Luiz, que
trouxeram um troféu diretamente do Peru e demonstraram até onde nossa dedicacdo pode
nos levar. Espero ter contribuido para a equipe tanto quanto todos vocés contribuiram para

minha jornada.

Sou profundamente grato ao meu coorientador, Mario Pastrana, por ter concebido a
ideia deste projeto e por seu empenho incansével em tornd-lo realidade; e ao meu orientador,
professor Daniel, por acreditar nesta pesquisa e me guiar pelo caminho certo com sua

orientacdo e apoio continuo.

Por fim, expresso minha sincera gratiddo aos membros da banca examinadora, pro-
fessores Guillermo e Roberto, pelas valiosas sugestoes e pelas correcdes que contribuiram

para aprimorar este trabalho.

Eu ndo teria conseguido sem vocés.



"I have not failed.
I've just found 10,000 ways that won’t work.”
(Thomas A. Edison)



Resumo

O presente trabalho propde um sistema de controle de trajetoria e gerenciamento de es-
tratégias baseado em Aprendizado por Demonstracio (LfD) aplicado ao futebol de robds
moveis. A abordagem visa possibilitar que os robds aprendam comportamentos a partir de
demonstracdes humanas, reduzindo a necessidade de desenvolvimento manual de algo-
ritmos complexos. Para isso, utilizou-se redes neurais artificiais para o gerenciamento de
estratégias e controladores PID para o controle de velocidade e trajetoria.

Os resultados demonstraram que o gerenciador de estratégias foi capaz de abstrair correta-
mente os comportamentos ensinados, embora melhorias na coleta e tratamento de dados
possam aumentar sua eficicia. O controlador de velocidade mostrou-se funcional, mas com
limitagdes na estabilizacdo do sistema. O controlador de trajetoria, por sua vez, apresentou
instabilidades que impedem sua aplicacdo pratica no estado atual. A integracdo total do

sistema nao foi concluida devido a essas limitacdes.

Dentre os desafios enfrentados, destacam-se as dificuldades mecanicas do robd e a sintoniza-
cdo do controlador de trajetéria sem a identificacio do sistema. Como contribuicao principal,
o trabalho permitiu o desenvolvimento do robd Corobeu como um sistema auténomo, possi-
bilitando futuras aplicacdes em controle de enxames, monitoramento de maquinas e logistica

automatizada.

Palavras-chave: Aprendizado por Demonstracio. Controle de Trajetoria. Futebol de Robos.

Roboética Mével. Very Small Size Soccer.



Abstract

This work proposes a trajectory control and strategy management system based on Learning
from Demonstration (LfD) applied to mobile robot soccer. The approach enables robots to
learn behaviors from human demonstrations, reducing the need for manually developing
complex rule-based control algorithms. To achieve this, artificial neural networks were
used for strategy management, and PID controllers were employed for speed and trajectory
control.

The results showed that the strategy manager was able to correctly abstract the taught
behaviors, although improvements in data collection and processing could enhance its
effectiveness. The speed controller proved functional but had limitations in system stabi-
lization. The trajectory controller, in turn, exhibited instabilities that prevent its practical
application in its current state. The full integration of the system was not completed due to
these limitations.

Among the challenges faced, mechanical difficulties with the robot and tuning the trajectory
controller without system identification stand out. As the main contribution, this work
enabled the development of the Corobeu robot as an autonomous system, opening opportu-

nities for future applications in swarm control, machine monitoring, and automated logistics.

Keywords: Learning from Demonstration. Trajectory Control. Robots Soccer. Mobile Robotics.
Very Small Size Soccer.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

A robotica, especialmente a robotica movel, € um campo de estudo de alta evolucio
e grande impacto no mundo moderno e traz consigo diversas aplicacdes, seja na industria
(Dzedzickis et al., 2022), na saude (Dupont et al., 2021), na agricultura (Oliveira; Moreira;
Silva, 2021) ou no entretenimento. Dentro dessas aplicagdes, destaca-se a necessidade do uso
de técnicas de robotica multiagente, isto €, multiplos robds trabalhando de forma cooperativa
para atingir um objetivo especificado (Drew, 2021).

Em 1993 ¢ publicado o primeiro artigo que propde a ideia de robds trabalhando
cooperativamente e competitivamente para jogar futebol (Mackworth, 1993). A partir deste
ponto, diversos esforcos se concentraram em aprimorar a capacidade dos robds nessa mo-
dalidade esportiva, tanto para aproximar o comportamento dos robds ao comportamento
humano, quanto para desenvolver novas tecnologias. Um marco neste contexto foi a criacio
da IEEE Very Small Size Soccer (VSSS), categoria de competi¢do onde equipes de trés robos
autdnomos controlados remotamente por um computador disputam uma partida de futebol
(VSSS League Brasil, 2019).

Nesta categoria, os principais desafios encontrados sdo a visdo computacional para
reconhecimento dos elementos da partida, a tomada de decisdo rapida em cendrios dindmicos,
o planejamento de trajetorias de acordo com as estratégias definidas, a execugdo destas
trajetdrias por meio do controle dos robos e, por fim, a comunica¢do entre o computador e
0S robos.

Diferentes propostas de solucdes para estes desafios tém sido apresentadas pela
comunidade. Na visdo computacional, por exemplo, o seguimento de bordas ¢ utilizado
para identificar objetos no campo (Oliveira et al., 2020). Para o planejamento de rotas,
métodos como Rapidly-exploring Random Tree (RRT) (Vazquez-Hurtado; Rodriguez-Padilla,
2022), campo de vetores unitarios (Oliveira et al., 2020) (Ferreira et al., 2023), e algoritmos
bioinspirados como DE-Spline e DE-NURBS (Freitas; Cohen; Guimaraes, 2023) tém sido
explorados. Na definicdo de estratégias, destacam-se algoritmos baseados em redes neurais
(Pedroza, 2023), arvores de decisdo (Baldao; Maximo; Cesar, 2020) (Oliveira et al., 2020), e
algoritmos de aprendizado profundo, como Proximal Policy Optimization (PPO) (Medeiros;
Maximo; Yoneyama, 2020) (Brandao et al., 2022).

Estes algoritmos, além de possuirem grande complexidade computacional, exigem
alto dominio do programador sobre as caracteristicas do sistema fisico. Uma alternativa ¢ a
técnica de Aprendizado por Demonstracdo (do inglés, Learning from Demonstraition (L{D)),
uma técnica de aprendizado de maquina que permite que os robds aprendam comporta-
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mentos imitando demonstracdes humanas (Sakr et al., 2022) (Xu et al., 2019), como pode
ser observado no rob6 MARIA (Triana, 2022). Além disso, no trabalho de Triana (2022) a
implementacdo desta metodologia é realizada através de Redes Neurais Artificiais treinadas
utilizando algoritmos bioinspirados, como a Otimiza¢do por Enxame de Particulas (do inglés
Particle Swarm Optimization (PSO)).

1.2 Justificativa

Para solucionar o desafio de Gerenciamento de Estratégias e Execucdo de Trajetorias
proposto na categoria VSSS, o presente trabalho propde o desenvolvimento de um modulo
de Criacdo/Gerenciamento de Estratégias ofensivas e defensivas (posteriormente chamado
de Coach). Adicionalmente, propde-se implementar um sistema de controle de trajetérias
para os robos Corobeu desenvolvidos pela Equipe de Robdética Titans, projeto de extensdo
vinculado ao curso de engenharia eletronica da Universidade de Brasilia. A arquitetura
simplificada para o sistema proposto ¢ apresentada na Figura 1.1. A fim de simplificar o
processo de treinamento deste modulo, € proposta a abordagem utilizando a metodologia
LfD.

Figura 1.1 - Diagrama de blocos simplificado da Arquitetura proposta

posicOes e orientagdes atuais
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Fonte: Do autor
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Neste contexto, serdo utilizadas redes neurais recorrentes do tipo Memoria de Longo
Curto-Prazo para, a partir dos valores de posi¢des dos robos e posi¢cdo, angulacdo e velocidade
da bola, definir a estratégia que mais se adequa ao cendrio atual da partida. Os dados de
treinamento desta Rede Neural Artificial (RNA) serdo obtidos pela metodologia LfD.

O bloco Gerenciador de Estratégias define qual estratégia o rob6 devera imple-
mentar, e por tanto, qual sua posicdo final desejada para aquele instante. Esta, por sua vez, é
alimentada ao bloco Planejador de Trajetorias que deve calcular os pontos intermediérios
por onde o rob0 deve passar para ir da sua posicdo atual até a posicdo desejada. Este vetor de
posicoes ¢ enviado ao bloco de Seguimento de Trajetoria que implementa um controlador
Proporcional, Integral e Derivativo (PID) para minimizar o erro entre a posi¢do angular do
rob0 e a posicdo angular desejada, para que o rob6 se movimente na direcao correta.

1.3 Perguntas de Pesquisa

Trés perguntas principais motivam a realizacdo deste trabalho; sdo elas:

1. Usar estratégias pré-definidas, por meio do LfD, para ditar o comportamentos dos
rob0ds € uma técnica suficiente e viavel para a resolucido do problema de tomada de
decisdo e planejamento de rotas na competicdo VSSS?

2. Um time de robos desta categoria utilizando esta metodologia ser4 capaz de abstrair
corretamente as estratégias implementadas por um humano em cenarios dinamicos

e complexos?

3. Um time de robds desta categoria utilizando esta metodologia serd capaz de compor

dinamicamente novas estratégias/comportamentos durante as partidas?

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivos Gerais

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um modulo de controle autdbnomo para
robos na competi¢do VSSS utilizando a metodologia de aprendizado por demonstracdo. Este
modulo deve gerenciar dinamicamente o comportamento dos robds nos diferentes cendrios
do jogo.

1.4.2 Objetivos Especificos

O objetivo geral deste trabalho serd cumprido alcangando os seguintes marcos:

« Desenvolver um conjunto de estratégias para futebol de robds com base nos exemplos

fornecidos por humanos.
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« Implementar um modelo de gerenciamento de estratégias a partir da base de dados

de estratégias utilizando a metodologia LfD.

« Desenvolver o controle autdbnomo do rob6 com base em um controlador PID para
ajuste da velocidade angular do robd.

« Integrar os diversos modulos da solugdo proposta no sistema fisico desenvolvido pela
Equipe Titans.

1.5 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho contém 5 capitulos, organizados da seguinte maneira. No Capitulo
2 é apresentada a fundamentacio tedrica sobre aprendizado por demonstracdo, redes neurais
artificiais recorrentes, algoritmos bioinspirados e algoritmos de seguimento de trajetoria.
O Capitulo 3 aprofunda a explicacdo do sistema proposto por meio da apresentacdo da
plataforma utilizada para este trabalho, dos médulos aqui desenvolvidos, da metodologia de
validacgdo utilizada e do procedimento de treinamento do sistema. O Capitulo 4 apresenta
e discute os resultados obtidos; por fim, no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusodes e

consideracdes finais.
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2 Referencial Teorico

Neste capitulo serd abordado todo o referencial teérico que sustenta este trabalho. Ao
final do capitulo ¢ apresentada uma pesquisa a respeito do estado da arte do planejamento
de estratégias e seguimento de trajetérias no futebol de robds moéveis. Foram analisados
artigos de pesquisa desenvolvidos por outras equipes, os artigos de descricdo do time (do
inglés Team Description Paper (TDP)) necessarios para a inscri¢do nas competicdes e também
monografias desenvolvidas com base na competicao VSSS.

2.1 Competicao IEEE Very Small Size Soccer

A competicio IEEE Very Small Size Soccer (VSSS) € uma das categorias do RoboCup,
um evento internacional voltado para a robotica e a inteligéncia artificial. O objetivo principal
dessa categoria € promover a pesquisa e o desenvolvimento de tecnologias avangadas através
de partidas de futebol entre robos. (VSSS League Brasil, 2019).

2.1.1 Estrutura da Competicao

A competicdo VSSS € realizada em um campo de jogo retangular, geralmente medindo
1,5 metros por 1,3 metros. Cada equipe é composta por trés robds, que devem obedecer a
restricoes especificas de tamanho, ndo ultrapassando 7,5 centimetros de diametro e 7,5
centimetros de altura. O campo de jogo possui marcacoes semelhantes as de um campo
de futebol tradicional, incluindo areas de gol e linhas de meio-campo (VSSS League Brasil,
2023).

2.1.2 Regras Bésicas
As principais regras da competicdo sao:
1. Duracao da Partida: As partidas sdo divididas em dois tempos de cinco minutos
cada.

2. Controle e Comunicacao: Os rob0s sdo controlados de forma autdbnoma durante as
partidas, sem intervencdo humana direta. A comunicacdo entre os robos e o sistema
de controle € realizada através de uma rede sem fio.

3. Deteccao e Localizacao: O sistema de visdo computacional ¢ responsavel por de-
tectar a posicdo dos robds e da bola em tempo real. Esse sistema utiliza cAmeras

posicionadas acima do campo de jogo.
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4. Infracoes e Penalidades: Existem penalidades para infragdes como obstrucao, blo-
queio e comportamento antidesportivo. Dependendo da gravidade, penalidades po-
dem resultar em adverténcias ou exclusio temporaria do robd infrator (VSSS League
Brasil, 2023).

2.1.3 Desafios Tecnologicos

Esta competicdo serve como uma plataforma para testar novas tecnologias, solucoes
e incentivar a colaboracgdo entre pesquisadores e estudantes de diversas partes do mundo.
Dentre os principais desafios que as equipes encontram nesta categoria podemos citar a

visdo computacional, o controle e navegacdo e a coordenagdo multi-agente.

2.2 Robética Multi-Agente

Sistemas de robotica multi-agente fazem parte de um campo da robdtica que estuda o
desenvolvimento de sistemas compostos por multiplos robds auténomos que devem interagir
de forma cooperativa. Esta cooperacio pode se dar por necessidade de comunicacio, para
alcancar um objetivo comum ou até mesmo para criar uma melhora em um resultado
especifico do sistema (como, por exemplo, melhorando o tempo de execucdo do sistema).

No trabalho de Cao, Fukunaga e Kahng (1997) ¢ apresentada a seguinte definicdo

para robotica multi-agente cooperativa:

Dado alguma tarefa especificada por um projetista, um sistema de miuiltip-
los robds exibe comportamento cooperativo se, devido a algum mecanismo
subjacente (ou seja, o "mecanismo de cooperagdo”), houver um aumento na
utilidade total do sistema.(traducdo livre de Cao, Fukunaga e Kahng (1997,
secdo 1)

A utilidade total do sistema € definida em relacio ao objetivo geral do sistema, trata-se
de uma medida da capacidade do sistema de realizar a tarefa especificada de forma eficiente.
Pode-se quantificd-la de diversas formas, como através do tempo de execucio, do custo da
solucdo, da qualidade da solucio ou até mesmo da robustez do sistema.

Para aplicacOes de robotica multi-agente faz-se necessario a decomposi¢do do obje-
tivo geral do sistema em objetivos especificos para cada agente. Esta decomposicao gera a
necessidade de um controle organizado do sistema, que por sua vez possui duas abordagens
possiveis: centralizado ou descentralizado (Farinelli; Iocchi; Nardi, 2004).

No primeiro caso, hd apenas um agente central, podendo ser um computador dedicado
ou um dos préprios robds, que define a acdo dos demais com base nas informagdes de
todo o sistema. Ou seja, este agente central define quais tarefas especificas cada um dos
robds hierarquicamente inferiores devem executar. Para isso € necessiria uma comunicacdo
confidvel entre o agente central e os demais agentes.
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Jano caso descentralizado os agentes tomam decisdes através das informacoes locais e
da comunicag¢@o com seus vizinhos. Esta bordagem pode ser hieradrquica, onde determinados
agentes estdo submetidos ao controle de agentes de maior hierarquia (pode ser considerado
como centralizado localmente) ou controle distribuido, onde cada agente € igual ao outro
em termos de controle. Sendo assim, € necessaria a coordenacao entre os agentes através da
negociacdo das tarefas ou de algoritmos de consenso.

2.3 Robés Mdveis de Tracao Diferencial

Robds moéveis com tracio diferencial sdo caracterizados por possuirem duas rodas tra-
cionadas, cada qual com um motor independente, € um ou mais pontos de apoio adicionais
para garantir estabilidade (Corke, 2017). Este tipo de robd possui grande simplicidade meca-
nica, ja que ndo necessita de um mecanismo de direcdo complexo como os robds com rodas
direcionais. No entanto, o movimento desses robos estd sujeito a restricdes nao-holondmicas,
o que significa que as equagdes que descrevem seu movimento envolvem suas velocidades e
ndo podem ser expressas apenas em termos de suas coordenadas. Essas restri¢cées tornam o
controle da movimenta¢do mais complexo, pois requer a coordenacdo dos dois motores para
realizar manobras.

A Figura 2.2 exemplifica a complexidade para realizar os movimentos e controle de
trajetoria para este tipo de robd. Sdo apresentados trés casos de movimentacdo para um robd
de tracdo diferencial: na Figura 2.2a ¢ demonstrado como o rob6 pode assumir uma trajetoria
retilinea ao implementar velocidades de mesma direcdo, sentido e magnitude em ambas
as rodas; uma trajetoria levemente curvada a direita ¢ demonstrada na Figura 2.2b onde as
duas rodas ainda possuem velocidades na mesma direcdo e sentido, porém com magnitudes
diferentes, sendo a velocidade esquerda maior do que a velocidade direita, por fim, a Figura
2.2c indica uma rotagdo em torno do eixo vertical do robd ao implementar velocidades de

direcoes e magnitudes iguais, porem sentidos opostos.

A partir de uma analise geométrica, apresentada na figura Figura 2.1, sdo obtidas as
equacdes (2.1) e (2.2) que representam, respectivamente, a velocidade linear (v) e angular
(w) do robd em fungdo das velocidades de cada roda (v, e v;), seus didmetros (r) e a distancia
entre ambas (L) (Brdunl, 2006).

v = W 2.1)
w = @ (2.2)

Uma simples combinagao linear das equagoes (2.1) e (2.2) resultam nas equacoes que
descrevem as velocidades lineares de cada roda do rob6, conforme apresentado nas equacoes
(2.3) e (2.4).



23

Figura 2.1 — Analise geométrica da cinemética dos robds moveis de tracdo diferencial. O quadrado
verde representa o corpo do robd, enquanto os retdngulos azuis representam as rodas.
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v wL

Ur = -4+ — (2.3)
r 2r
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r 2r

2.4 Navegacao de Roboés Moveis

O processo de navegacdo consiste em direcionar um veiculo a fim de atingir uma
posicdo desejada (IEEE..., 1983). Desta forma, existem dois tipos de navegacdo para robos
moveis, reativa e baseada em mapas (Corke, 2017). Na navegacao reativa, o robd ndo possui
informacdes sobre sua posicdo e nem sobre o local onde ele est4 e apenas se movimenta
reagindo a estimulos sensoriais.

Ja a navegacdo baseada em mapas ¢ o processo de guiar um robd com informacodes
sobre sua posicdo e sobre o ambiente ao seu redor. Para isto, utiliza-se algoritmos de planeja-
mento de trajetdria e, entlo, algoritmos de seguimento de trajetoria, para , respectivamente,
criar um caminho livre por onde o robd possa se locomover e movimentar o rob6 de forma

que ele permaneca neste caminho.

2.4.1 Planejamento de Trajetdria em Robotica movel

O planejamento de trajetérias em robotica mével € o processo de encontrar um
caminho livre de colisdes para um robo se mover de um ponto inicial até um ponto final
seguindo um conjunto de restri¢des especificadas. Estas restricdes podem tanto ser obstaculos
no trajeto, quanto um custo (de tempo, ou energia, por exemplo) relacionado a cada diferente

caminho possivel.
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Figura 2.2 - Trés casos de movimento para os robds com tracio diferencial. E representado um robd
com dois pontos de apoio (quadrados brancos) e duas rodas tracionadas (quadrados
pretos) assim como as velocidades de cada roda (setas tracejadas) e a velocidade resultante
do robo (seta completa).

b Trajetoria curvilinea para frente. Velocidades com mes-
m masdirecdes e sentidos em ambas as rodas, porém mag-
nitude de velocidade da roda esquerda deve ser maior
do que a magnitude da roda direita.

a Trajetdria retilinea para frente. Velocidades co
mesmas direcdes, sentidos e magnitudes em ambas
as rodas.

1 +— >

N

¢ Movimento rotacional no sentido horario. Velocidades das rodas com mesmas dire¢des e magnitudes, porem
sentidos opostos.

v

<

Fonte: Adaptado de Brdunl (2006)

Existem diversos algoritmos de planejamento de trajetorias ja consolidados, dentre
eles podemos citar o RRT (Corke, 2017), o A* e o algoritmo de Dijkstra (Braunl, 2006).

2.41.1 Algoritmo de Dijkstra

O algoritmo de Dijkstra encontra o caminho mais curto entre um no inicial e todos
os outros nés em um grafo com pesos ndo negativos nas arestas (Braunl, 2006). O algoritmo
funciona expandindo o conjunto de noés visitados a partir do no inicial, sempre escolhendo o
no6 com a menor distdncia acumulada até o momento. O algoritmo termina quando o n6
final é visitado ou quando todos os nés foram visitados. Seu pseudo-codigo ¢ apresentado no
Algoritmo 2.1
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Algoritmo 2.1 Pseudocddigo do Algoritmo de Dijkstra

1: function DUKSTRA(Graph, source)
2: dist[source] <« 0 > Distancia do n¢ inicial

3: for cada vértice v em Graph do
4: if v # source then
5: dist[v] « o > Distancia desconhecida para todos os outros nds
6: prev[v] « indefinido > NO anterior desconhecido
7: end if
8: adicione vaQ > Todos os nos na lista de prioridades
9: end for
10: while Q nio estd vazio do > Loop principal
11: u « vértice em Q com dist[u] minimo > N6 com a menor distancia
12: remova u de Q
13: for cada vizinho v de u do > Onde v ainda nio foi removido de Q
14: alt « dist[u]+ LENGTH(u, v)
15: if alt < dist[v] then
16: dist|[v] « alt
17: prev[v] « u
18: end if
19: end for
20: end while
21: return dist|[], prev[]

22: end function

2.4.1.2 Algoritmo A*

O algoritmo A* ¢ uma extensdo do algoritmo de Dijkstra que utiliza uma funcao
heuristica para estimar a distancia do n6 atual até o n¢ final (Brdunl, 2006). A func¢do
heuristica deve ser admissivel, ou seja, ela nunca deve superestimar a distancia real. O
algoritmo A* funciona de forma semelhante ao algoritmo de Dijkstra, mas a cada passo
ele escolhe 0 n6 com a menor soma da distancia acumulada e da estimativa heuristica da
distancia até o no final, conforme apresentado no Algoritmo 2.2.

2.4.1.3 Rapidly Exploring Random Tree

Diferente dos dois anteriores, o algoritmo RRT ndo se trata de um algoritmo com
base em grafos, mas sim em amostragem. Trata-se de um algoritmo probabilistico para
planejamento de movimento que € particularmente adequado para sistemas com alta di-
mensionalidade e restricdes ndo holonémicas, ou seja restricdes que nao dependem apenas
da posi¢do atual do objeto (Corke, 2017). Ele constr6i uma arvore de possiveis trajetorias,
expandindo-a aleatoriamente em direcao ao objetivo conforme apresentado no Algoritmo
2.3.
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Algoritmo 2.2 Pseudocddigo do Algoritmo A*

1: function A*(start, goal)
2: openSet «— {start}

3: cameFrom « mapa vazio
4: gScore|[start] <« 0
5: fScore[start] « HEURISTIC_COST_ESTIMATE(start, goal)
6: while openSet ndo estd vazio do
7: current < o né em openSet com o menor valor de fScore|]
8: if current = goal then
9: return RECONSTRUCT_PATH(cameFrom, current)
10: end if
11: remova current de openSet
12: adicione current a closedSet
13: for cada neighbor de current do
14: if neighbor estd em closedSet then
15: continue > Ignore o vizinho que j4 foi avaliado
16: end if
17: tentative_gScore — gScore[current]+
DIST_BETWEEN(current, neighbor)
18: if neighbor ndo estd em openSet then
19: adicione neighbor a openSet
20: else if tentative_gScore > gScore[neighbor] then
21: continue > Este ndo € um caminho melhor
22: end if
23: cameFrom|[neighbor]| < current
24: gScore|[neighbor]| « tentative_gScore
25: fScore[neighbor] — gScore[neighbor]+ HEURIS-
TIC_COST_ESTIMATE(neighbor, goal)
26: end for
27: end while
28: return falha

29: end function

2.4.2 Controle de Trajetoria em Robdtica Mdvel

O controle de trajetoria pode ser resumido em mover o robd para um ponto na
trajetoria especificada e, entdo, mové-lo para o ponto seguinte e assim por diante até o fim
da trajetoria (Corke, 2017). Uma comum abordagem para isto € minimizar a diferenca entre
a posicdo angular do robo e o angulo entre o robd e o ponto desejado, isto €, alinhar o robo
com o ponto desejado no espaco cartesiano, e, entdo, mover o robd nesta direcao.

O processo pode ser implementado através de um controlador PID que recebe o erro
de orientacdo do robd e retorna a velocidade angular (w) do mesmo para ser aplicada as
Equacdes 2.4 e 2.3 (Siciliano et al., 2009). Neste caso, para garantir que o robd se mantenha em
movimento, a sua velocidade linear deve ser diferente de zero, podendo ser mantida constante,
ou assumir forma trapezoidal (possuindo uma rampa de aceleracio e desaceleracdo) para
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Algoritmo 2.3 Pseudocddigo do Algoritmo RRT

1: function RRT(start, goal, numliterations)

2 T .init(start) > Inicializa a 4rvore com o no inicial
3 for i = 1 to numlIterations do
4 Qrand < SAMPLEFREE > Amostre um ponto aleatério no espaco livre
5 Qnear < NEAREST(T, Qrand) > Encontre o né mais préximo na arvore
6: Qnew < STEER(Qnears Qrand) > Estenda a 4rvore em direcdo a q,qnq
7 if OBSTACLEFREE(Qpeqr, Qnew) then
8 T .add_vertex(qnew)
9 T.add_edge(qnear» Qnew)

10: if gnew == goal then

11: return T > Caminho encontrado

12: end if

13: end if

14: end for

15: return T > Caminho ndo encontrado

16: end function

obter um controle mais suave.

2.5 Aprendizagem por Demonstracao

A metodologia de Aprendizado por Demonstracgao (do inglés Learning from Demons-
traition) é um paradigma de aprendizado de maquina que permite que robds aprendam
novas habilidades através da observacdo e da imitacdo de um professor, que pode ser tanto
um humano quanto outro rob6 (Ambhore, 2020). A LfD é composta por trés estagios (Bakker;
Kuniyoshi, 1996):

a) Estagio de Demonstracdo, onde o professor apresenta a tarefa desejada para o robo e
fornece exemplos de como realizar a mesma, os dados de entrada e saida do sistema

que reprezentam a solucio do professor sdo armazenados em memoria;

b) Estagio de Treinamento, o robd utiliza os dados coletados durante a demonstragao
para aprender um modelo da tarefa. Esse modelo pode ser representado de diversas
formas, como um conjunto de regras, um modelo probabilistico ou uma rede neural
artificial. O processo de treinamento geralmente envolve a otimizacio de parametros
do modelo para minimizar o erro entre o comportamento do robd e o comportamento

demonstrado pelo professor;

c) Estagio de Imitacdo, por fim, uma vez que o robd tenha aprendido um modelo da
tarefa, ele pode tentar imitar o comportamento do professor. A imitacdo pode ser
realizada em um ambiente simulado para testar e refinar o modelo antes de ser

aplicada em um ambiente real.

O fluxograma representando os estagios da metodologia ¢ apresentado na Figura 2.3,
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percebe-se que neste caso, a LfD € também uma metodologia de aprendizado por reforco, pois
o proprio operador pode julgar se a imitacdo foi correta e executar novamente o treinamento

caso contrario.

Figura 2.3 - Estagios da metodologia de aprendizado por demonstracdo

Estagi -
stagio de~ ' Es.taglo de |
Demonstragao Treinamento

4

Nao
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. stajglo~de -
Imitagao

Imitagao
Correta?

Fonte: Do autor

Diversas sdo as formas de demonstracdo que o professor pode realizar, alguns exem-

plos incluem:

« Cinestésica: o professor guia fisicamente o robd para que ele efetue o comportamento
desejado;

« Teleoperacio: o robd é controlado remotamente pelo professor para que o compor-

tamento desejado seja executado;

« Sombreamento: um sistema de visdo computacional captura os movimentos do
professor e os reproduz no robo;

« Apresentacao: o professor realiza a tarefa em um ambiente simulado ou real, e o

robo observa e registra os dados relevantes.

Uma forma de implementacdo desta metodologia é através do treino de uma Rede
Neural Artificial que receba os dados de controle do professor e calcule os sinais de atuacio

do robd com base nos dados coletados durante a demonstracao.

2.6 Rede Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sio um grupo de algoritmos que buscam imitar o compor-
tamento do cérebro humano para realizar uma tarefa especifica (Haykin, 2001; Brdunl, 2006).
Elas consistem em unidades basicas de processamento chamadas neuronios artificiais, que
sdo organizados em camadas e conectados por sinapses artificiais. Cada neurdnio recebe
um conjunto de entradas, realiza uma operacdo matematica seguida por uma funcao de
ativacdo e gera uma saida, conforme apresenta a Figura 2.4, onde O(xy, X2, ..., X, b) é a
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funcdo matemadtica que relaciona as n entradas do neur6nio com seus pesos e viés, f(O) é a

aplicacdo da funcido de ativacdo a esta relagcdo, que resulta na saida y(x) do neurdnio.

Figura 2.4 - Representagdo genérica de um neuronio artificial.

b
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Fonte: Do autor

Diversas sdo as funcdes de ativacao utilizadas, sendo as mais comuns a sigmoide, a
tangente hiperbolica e a func¢do linear saturada entre [-1, 1]. A representacdo grafica de
cada uma dessas func¢des ¢ apresentada na Figura 2.5.

Figura 2.5 - Trés funcdes de ativacdo mais comuns para os neurdnios artificiais.

¢ Funcéo linear saturada.
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Fonte: Adaptado de Triana (2022)

Redes neurais do tipo perceptron organizam os neuroénios em camadas onde cada
neurdnio de uma camada esta conectado a todos os neuronios da camada seguinte através
de ligacdes sindpticas. Dessa forma, a informacao flui de maneira unidirecional, da entrada
para a saida, caracterizando uma rede do tipo feedfoward (Haykin, 2001). Existem dois
tipos principais de redes perceptron: o perceptron de tinica camada (do inglés Single-layer
Perceptron (SLP), que possui apenas uma nica camada, e o perceptron de multicamada (do
inglés Multi-layer Perceptron (MLP)), composto por uma camada de entrada, uma camada de
saida e uma ou mais camadas escondidas. As camadas escondidas se tratam de um conjunto
de neurdnios entre as camada de entrada e a camada de saida. Em ambos os casos, cada
camada pode conter multiplos neurdnios.

Uma rede MLP genérica com 1 camada escondida ¢ apresentada na Figura 2.6. Cada
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neurdnio implementa a Equacio 2.5, onde y ¢ a saida do neurdnio, x; sdo as entradas, w; sdo
0s pesos sindpticos, b é o viés do neurdnio e f(x) é a funcdo de ativacdo. Para os neurdnios
da camada de entrada os valores de x; serdo os valores de entrada da rede, enquanto que
para os neurdnios da camada escondida e da camada de saida os valores de x; serdo as saidas
dos neurdnios das camadas anteriores. A saida da rede sdo os valores y dos neurdnios da
ultima camada.

N
y=r (Z XiWw; + b) (2.5)
i=1

Figura 2.6 — Representacio de uma rede neural MLP genérica com j entradas, k neurénios da camada
de entrada, 1 camada escondida com m neurénios e n neurénios na camada de saida.

Fonte: Do autor

Redes neurais feedfoward apresentam dificuldades para lidar com dados sequenciais
e com dependéncias temporais. Para solucionar este problema, foram desenvolvidas as
Redes Neurais Recorrentes (RNR), que possuem retroalimentagdo entre seus neuronios.
Tal caracteristica possibilita que informacdes de estados anteriores influenciem estados
futuros. Contudo, RNRs tradicionais apresentam dificuldades em aprender longas sequéncias

temporais, o que compromete seu desempenho em determinadas aplicagdes.

Para contornar estas limitaces, Hochreiter e Schmidhuber (1997) propuseram as
redes do tipo Memoria de Longo Curto-Prazo (do inglés Long Short-Term Memory (LSTM)),
uma variacdo das RNNs projetada especificamente para capturar dependéncias de longo
prazo em dados sequenciais. Isso € possivel com a introducdo das células de memoria e trés
"portdesdistintos na arquitetura da rede: o portdo de entrada, o portdo de esquecimento e o
portdo de saida.

Cada portdo contribui de maneira diferente para a atualizacio do estado da célula, o
portdo de esquecimento define o quanto a informagdo armazenada deve ser mantida para o

novo estado, o portdo de entrada define o quanto a informacdo nova deve ser adicionada
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a célula de memoria, por fim, o portdo de saida define o quanto a informacio da célula de
memoria deve ser utilizada como saida da rede.

A Figura 2.7 apresenta a arquitetura de uma unidade de processamento basica de
uma rede LSTM. Nela, pode-se perceber que a entrada da rede (x;) em conjunto com o
estado oculto anterior da rede (h;-1) definem o quanto a informacao do estado da célula de
memoria (c;—1) serd modificado pelos diferentes portées, definindo o quanto a informacgao

anterior e atual devem ser mantidas e prorrogadas para os demais niveis da rede.

Figura 2.7 — Exemplo de uma unidade de processamento basica de uma rede LSTM. Cada retangulo
representa um neur6nio com sua funcdo de ativacdo sendo especificada pelo texto
dentro, ja os circulos representam operacdes ponto a ponto com os elementos podendo
ser multiplicac6es, somas ou aplica¢des da tangente hiperbolica, por fim as entradas da
rede sdo os vetores ¢;_1, h;—1 € X; enquanto as saidas sdo os vetores ¢; € hy.

Portao de
Entrada
AN
Cur X : o{ + - G
|
|
|
|
|
|
| |
sigmoid | || sigmoid tanh | |
1 (U B _.I
ht-l ‘ | » Sigmoid @ ht

Fonte: Do autor

Os processos de treinamento das redes neurais consistem em ajustar os valores de
parametros das redes de modo que, dado um conjunto de valores de entrada x, a saida da
rede neural y se aproxime dos valores de saida esperados J.

Para isso, diversos algoritmos podem ser aplicados, sendo 0 mais comum o método
de aprendizado supervisionado através de retropropagacdo de erro (do inglés error backpro-
pagation) (Braunl, 2006), que consiste em ajustar os pesos e viés da rede a partir da camada
de saida até a camada de entrada seguindo uma regra de minimizacao de erro.

Outras técnicas podem ser empregadas para o treinamento das redes neurais, como 0s
algoritmos bioinspirados de otimizagao, que tém o objetivo de minimizar uma funco custo,
neste caso o erro da rede neural, utilizando técnicas que visam imitar o comportamento

de sistemas naturais (Mirjalili; Dong, 2020). Um dos algoritmos bioinspirados mais bem
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consolidados ¢ o algoritmo de Otimizagdo por Enxame de Particulas, que ser4 tratado na
Secdo 2.7.

2.7 Otimizacao por Enxame de Particulas

Um problema de otimizacio consiste em maximizar ou minimizar o valor de uma
funcdo objetivo f(x). Em outras palavras, ¢ encontrar os valores de um vetor x, pertencente
ao espaco de busca X (valores aceitaveis de x), de modo que, ao serem aplicados na fungdo
custo, o resultado seja maximizado ou minimizado. Vale observar que a funcao objetivo pode
estar sujeita a fungdes de restricio G(x) (Weise, 2009).

A otimizacdo por enxame de particulas é um tipo de algoritmo bioinspirado de
otimizagdo que implementa caracteristicas do movimento de bando de péssaros, cardumes
ou enxames no geral para encontrar solucdes sub-6timas de uma funcio objetivo (Kennedy;
Eberhart, 1995).

O PSO consiste em inicializar diversos individuos (valores do vetor x) aleatoriamente,
avaliar sua resposta na func¢do objetivo e, caso a resposta ndo cumpra a condicdo de parada,
modificar a posi¢do do individuo no espaco de busca de acordo com as equacoes (2.6) e (2.7).

t+1

v = C‘)vitj +c1Upj (yltj - xfj) + Uy (J’§j - xi[j) (2.6)

xit;rl = xl?j + vf}rl (2.7)

A equacdo (2.6) é responsdavel por atualizar a velocidade da particula i na diregdo j,
onde w € o fator de inercia do algoritmo (tipicamente diminui com o tempo); c; € o coeficiente
cognitivo e c; € o coeficiente social, U; e U, sdo numeros aleatérios distribuidos entre [0,1],
Estes quatro fatores irdo indicar se a velocidade da particula ird depender mais de sua melhor

posicao individual (y;) ou da posicdo da melhor particula do enxame (ys).

As posicoes das particulas sdo atualizadas utilizando a equagao (2.7) a partir da
posicdo atual da particula e de sua velocidade no proximo instante de tempo. Como o fator de
inércia (w) costuma diminuir com o tempo, nas primeiras iteragcdes os individuos realizam
uma explora¢do mais abrangente no espaco de busca, ja nas ultimas iteragoes a velocidade
das particulas diminui, e a busca passa a ser mais local, ao redor do ponto da melhor solucdo
encontrada.

2.8 Trabalhos Correlatos

Diversos trabalhos na area de futebol de robds abordam o problema de criacdo de
estratégias para definir o comportamento dos robds em campo, e controle de trajetoria para
guiar os rob0s ao executarem este comportamento.
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Algoritmo 2.4 Pseudocddigo do algoritmo PSO
1: function PSO(S, N, ¢y, c2, MaXiser, thres)

2: Inicializacdo do enxame
3: iter =1
4: while f(y;) < thres and iter < Maxizr do
5: fori=1to S do
6: if f(x;) < f(y:) then
7: Vi — Xi > Avaliacdo e deteccdo da melhor posicdo individual
8: end if
o: end for
10: Avaliagdo de y; utilizando os S valores de aptiddo f(y;) > Melhor Global
11: fori=1to S do
12: for j =1to N do
13: ui(j”l) = wvl.(jt) +cUp (yl.(jt) - xi(jt)) +cUn(yj - xl.(jt))
14: xl.(j”l) = xi(jt) + vl.(j”l) > Atualizacio
15: end for
16: end for
17: iter =iter +1
18: end while
19: return Posicdo da melhor particula x e sua aptidao f(x)

20: end function

Dentre as solucdes presentes na comunidade para a criacio de estratégias bons exem-
plos sdo os algoritmos baseados em Arvores de Decisdo e Maquinas de Estados Finitos (do
inglés Finite State Machine (FSM)), a abordagem com Aprendizado por Reforco e aborda-
gem baseada em algoritmos genéticos (Baldao; Maximo; Cesar, 2020; Oliveira et al., 2020)
(Brandao et al., 2022; CORREIA, 2023; Medeiros; Maximo; Yoneyama, 2020) (Pedroza, 2023).

Ja para o controle de trajetéria dos robos algumas abordagens que se destacam sao
os Campos Potenciais Artificiais (do inglés Artificial Potential Fields (APF)), o Univector
Field Navigation e o Controlador PID (Oliveira et al., 2020) (Baldao; Maximo; Cesar, 2020)
(CORREIA, 2023).

Adicionalmente, o estudo de Martins (2023) avalia diferentes paradigmas de apren-
dizado por reforco profundo para o aprendizado de politicas de controle para os robos da
categoria VSSS.

A Tabela 2.1 apresenta o quadro resumo de trabalhos correlacionados. Foram ava-
liados nove artigos com diferentes abordagens tanto para o gerenciamento de estratégias
quanto para o seguimento de trajetorias. A revisdo desta literatura foi realizada utilizando
as palavras chave desta dissertacdo em base de dados e plataformas de buscas académicas
como Scopus, IEEE Xplorer e o Google Schoolar. O principal critério de filtragem de dados
foi a implementacao das técnicas na categoria IEEE VSSS.
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Tabela 2.1 - Comparacio dos trabalhos correlatos de desenvolvimento de técnicas de Gerenciamento

de Estratégias e Seguimento de Trajetorias na categoria VSSS

Técnica de Ge-

Técnica de

Autor renciamento Seguimento de Observacodes Gerais
de Estratégias  Trajetoria
. Aprendizado por Foco em um tnico agente e
Martins et . .
Reforco Nao especificado em politicas de controle
al. (2020) ]
Profundo (PPO) continuas.
Algoritmos Uso de NEAT para otimizar
Pedroza . ) ]
(2023) Genéticos Nao especificado redes neurais no controle e
(NEAT) estratégia.
O artigo discute a aplicacao
Aprendizado por de técnicas de DRL, como
Pena et al. .
(2020) Reforco Nao especificado DDPG e DQN, para o
Profundo (PPO) aprendizado de politicas de
controle.
) Aplicacdo de MARL com
B Aprendizado por .
Brandao et _ . self-play para o aprendizado
Reforgo Naio especificado
al. (2022) de controle e tomada de
Profundo (PPO) . L .
decisdes estratégicas.
Deep -
o L Combinacdo de DDPG com
CORREIA  Deterministic Campos Potenciais
. . . um controlador PID para
(2023) Policy Gradient =~ Harmonicos (HPF) . o
aprendizado assistido.
(DDPG)
; Desenvolvimento de
Arvores de o
Baldao, estratégias dindmicas para
. comportamento . . .
Maximo e . Univector Field times VSSS, com foco na
e Méquinas de L L .
Cesar o Navigation combinacio de diferentes
Estados Finitos ] .
(2020) métodos de planejamento de
(FSM) . -
trajetoria e posicionamento.
Utilizacdo de arvore de
o . . . decisdo para a tomada de
Oliveiraet  Arvore de Artificial Potential .
L . decisio e APF para o
al. (2020)  decisdo Field (APF)

planejamento de trajetorias
em robds VSSS.
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Tabela 2.1 - Comparacdo dos trabalhos correlatos (continuagéo)

Técnica de Ge- Técnica de
Autor renciamento Seguimento de Observacdes Gerais
de Estratégias  Trajetoria

Uso de PPO e Curriculum

Medeiros, i i Learning para treinar
. Proximal Policy . .
Maximo e o Line Follower, agentes em um ambiente
Optimization . . ) .
Yoneyama (PPO) Univector Field virtual para interceptar a
(2020) bola e leva-la para o lado do

adversario em VSSS.

Uso de PPO e Self-Play para

Medeiros, ) ) .
Proximal Policy treinar agentes em um
Yoneyama o . : . .
O Optimization Univector Field ambiente virtual para
e Maximo
(2023) (PPO), Self-Play cooperar em um ataque e
marcar gols em VSSS.
Arquitetura de controle
. centralizado baseada em
Este Aprendizado por Controlador PID
) LfD. LSTM define a
trabalho Demonstracio para velocidade .
estratégia e o controle de
(2024) (LfD) angular

trajetoria, com treinamento
por PSO.

Dentre todos os trabalhos encontrados, a metodologia de Proximal Policy Optimiza-
tion (PPO) é a mais presente, por sua capacidade de aprendizagem e adaptacdo. No contexto
de seguimento de trajetdrias, as abordagens baseadas em campos potenciais ou campos
vetoriais sdo as mais observadas, por suas simplicidades e eficicias.

Vale ressaltar que na pesquisa realizada ndo foi encontrada nenhuma utilizagdo das
metodologias de Aprendizagem por Demonstracdo, portanto este trabalho se diferencia ao
propor o uso destas abordagens.
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3 Metodologia

3.1 Robo6 Corobeu

O rob6 Corobeu, Figura 3.2, ¢ uma plataforma de robdtica movel diferencial, desen-
volvida na Universidade de Brasilia pela Equipe de Robdtica Titans. Trata-se de um rob6 de

dimensdes 75x75x70 mm e com locomocgao diferencial.

O esquematico do circuito eletrénico do robo esta presente no Apéndice A. O robo
conta com uma bateria de Polimero de Litio (LiPo) de 7.4V e 1100mAh para alimentar
dois motores N20 de 300 RPM e um regulador de tensio que fornece 5V para o circuito de

controle.

Este, por sua vez, € composto por uma Sistem On Chip (SoC) ESP-32 que utiliza
de sua comunica¢do Wi-Fi nativa para receber 2 bytes contendo os valores de velocidades
esperadas das rodas direita e esquerda e implementar estes valores, por PWM, na ponte-H
MX1616H. Adicionalmente, os valores de rotacées atuais dos motores sdo lidos por dois
sensores Opticos encoders de quadratura e fornecidos a ESP-32 através de um conversor de
nivel légico. A Figura 3.1 apresenta as conexdes entre os dispositivos eletronicos do robo

Corobeu.

O desenho técnico mecanico do robd estd presente no Apéndice B. Toda a estrutura

Figura 3.1 — Conexdes eletronicas do rob6é Corobeu

Velocidade da

P E Roda Direita

PWM para a

B Roda Direita Y-80104 8-30101

2 oo

lo PRARALALLS

8 PWM paraa 1
Roda Esquerda 204 T
gi] 339

Alimentagdo
8.4V

Fonte: Do Autor
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do robé foi desenvolvida no software CAD Fusion360 e, entdo, impressa em polimero PLA.
As rodas do rob6 também foram desenvolvidas pela equipe e contam com 12 "dentes"para
serem identificados pelos encoders de velocidade dos motores que atuam a uma taxa de
amostragem de 700ms.

O robd impresso e montado pela equipe ¢ apresentado na Figura 3.2.

Figura 3.2 — Foto do rob6 Corobeu desenvolvido pela Equipe de Robotica Titans.

Fonte: Do autor

3.1.1 Sintonizacao dos Controladores PID de Velocidade das Rodas

Para o correto controle de velocidade do motor, € necessario implementar um contro-
lador PID. Este processo € realizado em trés etapas: a identificacio do sistema, a otimizacao

dos parametros PID e a validacio do controlador.

Para modelar a dinamica dos motores N20, foi realizada uma identificacdo empirica
dos sistemas. Para isso, os motores foram testados sem carga, aplicando-se uma entrada do
tipo degrau com amplitude de 180 PWM em cada um. A velocidade de rotagcdo das rodas foi
medida por um encoder de quadratura, com uma taxa de amostragem de 700ms. A resposta
do sistema foi gerada e visualizada por meio do software MATLAB®, permitindo a obtencdo
do ganho do sistema (K) e da constante de tempo (7), os quais foram utilizados na Equacdo
3.1.
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Tabela 3.1 - Pardmetros utilizados no PSO para sintonizacao do PID de controle de velocidade das

rodas.
Parametro Valor

Fator de Inercia Inicial 0.9
Fator de Inercia Final 0.1
Coeficiente Cognitivo 2.05
Coeficiente Social 2.05
Numero de Individuos 20
Valor Minimo do Espaco de Busca | 0.01

Valor Méximo do Espaco de Busca 5
Numero de Iteracoes 100
Numero de Experimentos 16

K
G(s) = p—— (3.1)

A constante de tempo do sistema € definida como o tempo que o sistema demora
para atingir 63% do valor desejado, enquanto que o ganho do sistema pode ser calculado a
partir da relacdo entre a variacdo do sinal de entrada e a variacdo do sinal de saida, conforme
a Equacdo 3.2. Para o célculo do K foram utilizados os valores do sistema apos o regime

transiente.

_ ARPM
~ APWM

Com o modelo do sistema definido, o algoritmo de Otimiza¢do por Enxame de Parti-

(3.2)

culas (PSO) foi empregado para sintonizar os ganhos K, K; € Ky do controlador PID. O PSO
foi configurado com os parametros apresentados na tabela 3.1.

A funcio custo utilizada (Equacio 3.3) tem por objetivo a minimizacdo do sobre-
passo da resposta (OS), a minimizagdo do erro total absoluto da resposta do sistema (e,) € a
minimizagdo do erro em estado estaciondrio (e.s); esta ltima, porém, com uma intensidade

maior do que as outras.

f=03%eq+0.4%e,+0.3%08S (3.3)

Os parametros otimizados foram implementados no robd fisico, e o desempenho
do controlador foi validado em testes de resposta ao degrau e seguimento de trajetodrias.
Pequenos ajustes manuais nos ganhos foram realizados para compensar discrepancias entre
o modelo tedrico e as ndo linearidades do sistema real, como atrito mecéanico e variacdes na

carga da bateria.
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3.2 Cenarios de Implementacao

3.2.1 Ambiente de Simulacao

O ambiente de simulacdo foi configurado no software CoppeliaSim'. Para isso, foi
desenvolvido um cenério inicial contendo apenas um rob6 e uma bola, conforme ilustrado

na Figura 3.3.

Figura 3.3 — Primeiro cendrio para simulagio contendo apenas um rob6 e uma bola.

kR,

Fonte: Do autor

[¥ Selectad objscts
L]

As dimensdes do campo deste cendrio condizem com as dimensdes reais, sendo 1,7
metros de comprimento por 1,3 metros de largura, conforme especificado na Figura 3.4. A
origem do eixo de coordenadas se encontra no centro do campo, sendo assim as coordenadas

variam entre -0.85 e 0.85 para o eixo x e -0.65 e 0.65 para o eixo y.

Além do cendrio no software CoppeliaSim foram desenvolvidos scripts em Python
para realizar a interface entre o modelo do rob6 Corobeu presente no simulador e 0 modelo
de controle proposto.

3.2.2 Cenadrio Fisico

Os testes do controle fisico serdo realizados no campo desenvolvido pela Equipe de
Robotica Titans, apresentado na Figura 3.5.

1 Disponivel em www.coppeliarobotics.com
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Figura 3.4 - Dimensdes e marcacoes do campo de acordo com o manual de regras oficial da competi-

¢do VSSS.
o .
fe 5 150cm |
V i
le—20¢m—eh—20cm—|
(BL) (BL)
o + o © + o
65cm 0
| 15¢cm
15cm ]
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5:m4-- —l
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y-—37.5cm—-| _[ _T |-—37,5cm—-
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‘ y B o
i
BL - Posigiio da bela em bola livre Q) Posigio dos robds (circulos de cor branca) na situago de bola livre
TL - Posigdo da bela ne tire livre Laterais- 2,5 cm de espessura, topo de cor preta, lateral de cor branca

CP - Posigio da bola na cobranga de penalti
Tedas as linhas tem 3Jmm de espessura

Fonte: Manual de regras da competicdo VSSS. (VSSS League Brasil, 2023)

Figura 3.5 - Foto do campo real desenvolvido pela Equipe de Robética Titans.

Fonte: Do autor.

3.3 Proposta de Controle

Este trabalho propde a implementacdo de um controle centralizado baseado em
aprendizado por demonstracdo para que os robds executem automaticamente estratégias
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criadas por operadores humanos. A arquitetura do sistema completo do robo est4 disposta
na Figura 3.6.

Figura 3.6 — Diagrama de blocos da arquitetura proposta
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Fonte: Do autor

Esta arquitetura proposta visa solucionar os desafios apresentados na Secdo 1.1.

O bloco de Visdao Computacional fornece, em tempo real, as posi¢des, velocidades
e orientagdes dos objetos no campo para os demais blocos do sistema. Essa tarefa ocorre
por meio da captura do cendrio da partida por uma camera digital. O software utilizado,
denominado VSS Vision, foi desenvolvido pela equipe Robocin e é compartilhado para
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uso por todas as equipes que participam dessa categoria. Ele ¢ amplamente consolidado
nas competicoes do IEEE VSSS e fornece as posicdes dos objetos no campo com precisio
e confiabilidade. O VSS Vision opera a uma taxa de 30 FPS, o que equivale a um frame
valido a cada 33 ms. O codigo-fonte do sistema estd disponivel no repositério do GitHub:

https://github.com/robocin/vss-vision.

O bloco Gerenciador de Estratégias ¢ responsavel por, a partir das posicoes dos
objetos no campo, definir qual a melhor estratégia a ser implementada no instante atual
da partida. Depois de definida a estratégia, o bloco Planejador de Trajetodrias calcula o
caminho pelo qual o robd deve se movimentar para executar essa estratégia. Por fim, o bloco
Seguidor de Trajetoria deve definir as velocidades necessarias de cada roda para que o
rob0 siga esse caminho.

O bloco de Transmissao € responsavel por enviar os valores de velocidades desejadas
para cada rob0, que deve executé-las através de um controlador PID. Por limitagdes do sistema
de transmissao implementado pela Equipe de Robotica Titans, s6 podem ser enviados valores
de magnitude até 255. Ao executarem os movimentos, a cimera digital registra o novo estado
da partida e, assim, é fechado o ciclo de funcionamento do sistema.

O presente trabalho aborda o desenvolvimento dos blocos Gerenciador de Estratégias
e Seguimento de Trajetéria, contornados pelos blocos tracejados em amarelo e verde da
Figura 3.6.

As seguintes secoes explicam cada bloco separadamente.

3.4 Gerenciador de Estratégias

Este modulo € responsdavel por iniciar o controle do robd, definindo a estratégia que
ele deve seguir com base no estado atual da partida. Para isso, o bloco processa dados como
as posicoes e orientacdes de todos os robds, a posicao da bola e sua velocidade, determinando

o comportamento mais adequado para o robd adotar.

A implementacdo desse processo é realizada por meio de uma rede neural artificial
composta por quatro camadas, conforme ilustrado na Figura 3.7. As duas primeiras camadas
sdo redes LSTM, operando com uma sequéncia temporal de 50 frames. A primeira camada
recebe 12 sinais de entrada, que incluem as posi¢des (x e y) e as orientacdes (¢) dos dois robds
e da bola em campo, além das velocidades decompostas (vy e vy) e da velocidade linear (V)
da bola. Essa camada gera 64 saidas, que sao processadas pela segunda camada, responsavel
por reduzir a dimensionalidade do sinal. Nessa etapa, a segunda camada recebe 64 entradas

e produz 32 saidas; entretanto, a estrutura sequencial do dado ndo ¢ mais preservada.

A terceira camada é uma rede MLP com 32 sinais de entrada, fun¢do de ativacio
ReLU e 16 neurodnios de saida, que alimentam a quarta camada. Esta tltima é composta
por outra MLP com funcio de ativacio softmax e 3 neurdnios de saida, representando
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Figura 3.7 — Arquitetura da rede neural de gerenciamento de estratégias
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Fonte: Do autor.

os trés comportamentos possiveis para os robods, conforme detalhado na Tabela 3.2. Cada
comportamento define também a posicdo final desejada para o robo, que serd enviada aos

blocos subsequentes para execucao.

Tabela 3.2 - Tabela de relacdo entre saida da rede neural e comportamento desejado para os robos

Saida da Rede | Comportamento | Posi¢do Desejada
0 Goleiro {x=-0.7,Y = Ybola}

1 Zagueiro {X = Xbola: Y = Ybola}
2 Atacante {x=0.7,y =0.7}
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3.4.1 Criagao da Base de Dados de Treinamento

O treinamento da rede foi realizado utilizando a metodologia de Aprendizagem por
Demonstracao. Para isso, foram empregados dois robds Corobeu, um identificado com a
cor azul e outro com a cor amarela, controlados remotamente por operadores humanos
por meio de conectividade Bluetooth. Cada operador foi responsével por controlar um dos
robds, fazendo com que assumissem um dos comportamentos possiveis: atacante, zagueiro

ou goleiro.

Durante a geracdo dos dados de treinamento, o sistema de visdo computacional
registrou as posicoes de ambos os robos, bem como a posicdo e a velocidade da bola. Esses
dados foram posteriormente pés-processados para incluir a informacdo do comportamento
adotado por cada robd. O objetivo do modelo de Rede Neural é prever o comportamento do
robo identificado como azul.

Para ampliar a base de dados de treinamento, os dados foram duplicados, mas, nessa
segunda versdo, o comportamento do robd identificado como amarelo foi definido como o
alvo da modelagem. Essa abordagem visou enriquecer o conjunto de dados e melhorar a
capacidade de generaliza¢do do modelo.

3.4.2 Treinamento da Rede Neural

O modelo foi treinado utilizando a Estimacao Adaptativa de Momento (do inglés
Adaptative Moment Estimation (Adam)) como otimizador e a Entropia Cruzada Categorica
Esparsa (do inglés Sparse Categorical Crossentropy) como fung¢ao custo. Foram usadas 100
épocas para o treinamento e 20% dos dados foram reservados para validacdo do treino.

3.5 Segquidor de Trajetdrias

O bloco de controle de trajetoria, apresentado de forma isolada dos demais sistemas na
Figura 3.8, utiliza um controlador PID para conduzir o robd até a posi¢ao final desejada. Com
base na posicdo e orientacdo atuais do robo, bem como na posi¢do-alvo, o erro de orientacio
(@error) € determinado por meio da Equagao 3.4. Nessa equacado, Yy e Xy representam as
coordenadas da posicdo desejada, enquanto Yyopo, Xrobo € Probo COrrespondem a posicdo e

orientacdo atuais do robo.

Yd - Yrobo

_ 3.4
Xd _Xrobo) Probo ( )

Perror = tan_l (

Desta forma, o controlador PID tem, como objetivo, minimizar o ..., atuando sobre
avelocidade angular do robo, conforme Equacao 3.5, ja a velocidade linear do rob6 ¢ mantida
constante. As duas velocidades sdo, entao, aplicadas as equacdes de cinemaética inversa do
robd, apresentadas nas Equacgoes 2.3 e 2.4. Assim, o controlador faz com que o rob0 se
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Figura 3.8 — Bloco de controle de trajetorias isolado. Este bloco recebe um vetor de posicdes desejadas
e as posigoes e orientacdes atuais do robo e da bola em campo e retorna um valor de
velocidades desejadas para o motor esquerdo e direito.

Vetor de Posigdes

posigdes e
orientagdes

\

funi Seguimento de Trajetdria por PID
atuais . . Y H
Ajusta a velocidade angular do robd para o alinhar
com o ponto desejado
" J
Velocidade Angular Desejada
Velocidade Calculo da Cinematica Inversa do Robd )
;;:i:; - Calcula a velocidade das rodas a partir da
velocidade angular e linear desejadas
/
Set point de velocidade Set point de velocidade
do motor esquerdo do motor direito

Fonte: Do autor.

Figura 3.9 — Exemplificacdo do funcionamento do controlador de trajetérias. Os pontos verdes sdo
as posicoes desejadas, as linhas azuis representam a orientacio desejada e as linhas
amarelas representam a orientacdo do robd. As linhas tracejadas sdo as orientacdes
futuras do robbd.

qDerror

Fonte: Do autor.

movimente enquanto ajusta sua orientacdo para se alinhar com o ponto desejado, conforme
apresenta a Figura 3.9.

O controlador PID tem como objetivo minimizar o erro de orientacao (@error) atuando
sobre a velocidade angular do robo, conforme descrito na Equagdo 3.5. Enquanto isso, a
velocidade linear do rob6 ¢ mantida constante. Ambas as velocidades, angular e linear, sdo
aplicadas as Equacoes 2.3 e 2.4, permitindo que o robd se movimente enquanto ajusta sua
orientacdo para se alinhar ao ponto desejado, como ilustrado na Figura Figura 3.9.

@ = PID (@error) (3.5)

A sintonizacdo deste controlador foi feita de maneira empirica, ajustando as constan-
tes Kp, K; € Ky de forma a fazer o robd chegar ao seu destino.
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Figura 3.10 - Arquitetura do controlador proposto para simula¢do utilizando o kit de desenvolvimento
FPGA Zynq 7020 para acelerar o calculo do controlador PID.

X - ~ " (Interface de Comunicagao
posigcoes e orlenta;oes atuais .
entre o Simulador e o bloco

Seguimento de Trajetéria via PID de Controle
\ 4 \ Recebe as posigoes e
( Preparac3o do controlador PID orientagdes dos objetos no
Ponto Final_____| Calcula o erro de orientagdo do robé em relagdo ao campo via Socket
Desjado ponto final desejado assim como a distancia entre 1

o robd e o ponto final

Erro de Orientagdo do Robo

Controlador PID embarcado
Constantes Utiliza um controlador PID implementado em
Kp,Kiekd | hardware para calcular a velocidade angular
necessaria para minimizar o erro de orientagdo

Velocidade Angular Desejada

Velocidade Calculo da Cinematica Inversa do Robo
Linear Calcula a velocidade das rodas a partir da
Desjada . . .
velocidade angular e linear desejadas
s )
p N Rob6 Simulado
Set point de velocidade Interface de Motor
do motor esquerdo Comunicagao entre 4
o bloco de Controle e Esquerdo
o Simulador
Envia os valores de
Set point de velocidade .
- velocidades a serem
do motor direito i Motor
»| implementados nas OH
rodas via Socket Direito
L J \. J

Fonte: Do autor.

3.5.1 Sintonizacao do Seguidor de Trajetoria em Simulacao

O controlador de trajetoria foi testado em simulagdo para verificar sua aplicabilidade.
Para isso, utilizou-se o cenério descrito na Secdo 3.2.1, junto a um controlador PID embarcado
em um AMD-Xilinx SoC FPGA Zynq 7020. Esse teste seguiu a metodologia de Hardware in
the Loop (HiL), onde o hardware faz parte do lago de simulacdo. A arquitetura do sistema de

simulac¢do ¢ apresentada na Figura 3.10.

Foram utilizados dois algoritmos de otimiza¢do bioinspirados para sintonizar au-
tomaticamente o controlador PID para seguimento de trajetdria, sdo eles a Otimizacao
Mariposa-Chama (do inglés Moth-Flame Optimization (MFO)) e a otimizacdo por Evolucao
Diferencial (do inglés Diferential Evolution (DE)). Esses algoritmos geram possiveis solucoes
para as constantes do controlador, que sdo entio enviadas e simuladas. Esse processo itera-
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Figura 3.11 - Laco de simulacdo para sintonizacdo automatica do controlador PID de controle de
trajetoria.

Algoritmo
bioinspirado calcula
um valor para as
constantes Kp Ki Kd

Modifica-se as
constantes
aleatoriamente
conforme a equagdo
caracteristica de
cada algoritmo

Inicia-se a simulagao

Robo simulado
implementa o
controlador com HiL
em um cenario
predefinido

Calcula-se a fungdo
custo referente a
esta iteragdo

Finaliza-se a
simulagdo quando o
rob0 atinge o ponto
designado ou
quando o tempo de
simulagdo acaba

Fonte: Do autor.

tivo continua até que o algoritmo bioinspirado convirja ou atinja uma condicio de parada.
O lago de simulagdo ¢ apresentado na Figura 3.11, onde o circulo amarelo implementa a
arquitetura de simulagdo apresentada na Figura 3.10.

A funcéo custo foi definida de forma a ajustar o controlador PID, melhorando o
desempenho do sistema, minimizando o erro e alcancando a estabilidade. Para isso, foram
utilizados o erro quadratico médio (MSE) dos angulos e a distancia euclidiana, definindo a
funcao custo conforme a Equacdo 3.6. Nessa equacio, ¢, x e y representam a orientacio e as
posicoes do robd, enquanto ¢, X e y correspondem a orientacdo e as posicoes do ponto final
desejado.

oo = Y, PP G52 - 92 G6)
i=1

O espaco de busca dos otimizadores foi limitado a um méximo de 0,8 e um minimo
de 0,0001. Cada algoritmo foi executado com um maximo de 20 iteragdes. Para garantir a
confiabilidade da otimizacdo, todo o processo foi repetido cinco vezes, o que resultou em
dois controladores otimizados.
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4 Resultados

4.1 Controlador de Velocidades das Rodas

O sistema de primeira ordem, descrito pela Equacio 4.1, foi identificado por meio do
método de Andlise de Resposta ao Degrau, utilizando os dados de resposta do motor direito.
O mesmo modelo foi aplicado aos dois motores, dada a similaridade de suas caracteristicas
dinimicas.

4,5517

F(S) = m (4-1)

Ap6s a identificacdo dos sistemas, o algoritmo PSO foi empregado para determinar as
constantes PID do controlador. Essas constantes foram aplicadas ao robod fisico e ajustadas
para otimizar o controle dos motores. Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 4.2.
A Figura 4.1 exibe o Lugar Geométrico Das Raizes (LGR) do sistema controlado com as
constantes ajustadas, onde se observa que todos os polos estdo localizados no semiplano
esquerdo, confirmando a estabilidade do sistema. Os polos dos sistemas controlados sdo
detalhados na Tabela 4.3.

As Figuras 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5 apresentam as respostas ao degrau de 180RPM para os
sistemas simulados dos motores direito e esquerdo e os sistemas reais direito e esquerdo,

respectivamente.

Para os sistemas simulados, ndo ha sobrepasso, € 0 erro em regime permanente
¢ desprezivel. No entanto, o tempo de acomodacao € relativamente alto, préximo de 100
segundos. Por outro lado, no sistema real, observa-se a presenca de sobrepasso e erro em
regime permanente, mas o tempo de acomodacao € significativamente menor, ficando abaixo

de 5 segundos, conforme detalhado na Tabela 4.1.

Nas Figuras 4.4 e 4.5, € possivel observar a robustez do sistema. Foram introduzidas
duas perturbagdes para cada roda, uma por volta de 16 segundos e outra por volta de 44
segundos. Nota-se que o sistema se recupera rapidamente e retorna a estabilidade, o que
evidencia uma sintonia adequada dos controladores PI.

Tabela 4.1 - Métricas de avaliacio do controlador PID de velocidade das rodas.

Parametro Motor Direito Motor Esquerdo
Sobrepasso 28,96% 64,68%
Erro Maximo em Estado Estacionario | entre —3,17% € 3,17% | entre —8,72% € 9,12%
Tempo de Estabilizacdo 2,8 segundos 4,2 segundos
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Tabela 4.2 - Constantes do controlador PID para cada motor.

Constante | Motor Direito | Motor Esquerdo
K, 0,8394 0,8302
K; 0,1528 0,1508
K, 0.0 0.0

Tabela 4.3 - Polos em malha fechada para cada motor.

Polo | Motor Direito | Motor Esquerdo

I -1.5798 -1.5944
D> -0,1580 -0.1586
Figura 4.1 - Lugares geométricos das raizes para os sistemas controlados dos motores direito e es-
querdo.
a LGR do sistema controlado do motor esquerdo. b LGR do sistema controlado do motor direito.
LGR Malha Fechada - Motor Esquerdo LGR Malha Fechada - Motor Direito
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Fonte: Do autor.

Figura 4.2 - Resposta ao degrau em simulacdo do motor direito com um valor desejado de 180 RPM.
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Figura 4.3 - Resposta ao degrau em simulac¢do do motor esquerdo com um valor desejado de 180

RPM.
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Fonte: Do autor.
Figura 4.4 - Resposta ao degrau do motor direito com um valor desejado de 180 RPM.
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Fonte: Do autor.
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Tabela 4.4 - Relatorio de classificacdo do modelo de redes neurais para gerenciamento de estratégias.

Categoria | Precisdo | Sensibilidade | Amostras
0 1.00 1.00 661
1 0.99 0.99 176
2 0.99 0.99 188
Acuracia 100%
Média entre as Métricas 99%
Média Ponderada entre as Métricas | 99%

Figura 4.5 — Resposta ao degrau do motor esquerdo com um valor desejado de 180 RPM.
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Fonte: Do autor.

4.2 Treino do Gerenciador Estratégias

O relatdrio de classificacdo do modelo é apresentado na Tabela 4.4, nele podemos ver
que a precisdo para cada um dos comportamentos estd excelente, com 99% de acerto para os
comportamentos de zagueiro e atacante (1 e 2 respectivamente) e 100% de precisdo para os
comportamentos de goleiro (etiqueta 0).

A matriz de confusio, apresentada na Figura 4.6 corrobora com este resultado, é
possivel notar que todos os comportamentos de goleiro foram devidamente categorizados
como tal e apenas um comportamento de zagueiro foi categorizado como atacante e apenas
dois de atacante foram categorizados como zagueiros.

Por fim, o tempo médio de inferéncia da rede foi medido em 0.016554s, ou aproxima-
damente 16ms, um valor promissor para a aplicacio desejada, tendo em vista que a taxa de
atualizagdo do sistema de visdo computacional ¢ de 30ms.

4.2.1 Validacdo das Redes

Este modelo de rede foi aplicado a outros cendrios de partidas adquiridos da mesma
maneira que os cendrios utilizados para o treinamento. O resultado desta aplicacao esta
presente nos gif's presentes na seguinte URL: https://github.com/team-titans-unb/VSSS/
tree/robot-identification/Controle/05-Modelagem/resultados/gif. Nota-se que a rede obteve
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Figura 4.6 - Matriz de confusdo do modelo treinado para defini¢cdo de comportamento do robd.
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Fonte: Do autor.

sucesso ao identificar qual comportamento o robd azul estava implementando nas ocasides
apresentadas.

4.3 Controlador de Trajetéria

4.3.1 Simulacao

As constantes obtidas pelos algoritmos de otimizacdo sdo apresentadas na tabela
4.5, assim como o menor valor da funcdo custo obtido, o tempo de simulagdo necessario
para concluir os 5 experimentos e o numero do melhor experimento para cada algoritmo.
Percebe-se que o controlador sintonizado pelo algoritmo MFO obteve melhor resultado,
fato demonstrado, também, pela comparacio entre as Figuras 4.7 e 4.8 que apresentam o0s
melhores trajetos implementados pelo robd em cada experimento durante a sintonizagdo
utilizando o MFO e o DE, respectivamente.
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Tabela 4.5 - Constantes do controlador PID obtidas por cada controlador.

Parametro MFO DE
K, 0,3278 | 0,3629
K; 0,0774 | 0,1891
Kq4 0,0003 | 0,0001
Custo 0,3736 | 0,4174
Tempo de Simulacdo | 80 min | 165 min
Melhor Experimento 4 1

Figura 4.7 — Melhores trajetos implementados pelo robd em cada experimento durante a sintonizacgio
utilizando o algoritmo MFO.
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Figura 4.8 — Melhores trajetos implementados pelo robd em cada experimento durante a sintonizacgio
utilizando o algoritmo DE.
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Tabela 4.7 - Constantes do controlador PID de seguimento de trajetoria.

Constante | Valor
K, 30
K; 15
K4 7
e 5,477

Os resultados da implementacdao com HiL sdo apresentados em duas listas de repro-
ducdo do YouTube apresentadas na Tabela 4.6. Nos videos de treinamento, observa-se que,
nas iteragdes iniciais, os algoritmos bioinspirados apresentam um desempenho abaixo do
esperado, impedindo o robd de alcancar o ponto final desejado. Entretanto, com o avango
das iteragdes, os algoritmos convergem para solucdes melhores, resultando, nas iteracoes
finais, em um controlador capaz de direcionar o robd até a posicdo final desejada.

Tabela 4.6 - Listas de reproducdo com os videos de sintoniza¢do dos controladores.

MFO
https://www.youtube.com/playlist?list=PLPnSV069ZnAJDGYxc-8qK_alfflodz1zL

DE
https://www.youtube.com/playlist?list=PLPnSV069ZnALDO20HKTn4n6Jq6vndYD9i

4.3.2 Implementacdo Fisica

Para o Controlador de Trajetéria, a velocidade linear foi ajustada para 340" e a
velocidade angular foi saturada entre —68RPM e 68RPM. A parte integrativa foi saturada
entre —5 e 5, enquanto que a parte derivativa foi aplicado um filtro para diminuir o ruido
presente na derivagdo de acordo com as Equagdes 4.2, 4.3 e 4.4, onde ey € definido como a
maior das raizes das constantes do controlador. Desta forma, as constantes do controlador
PID encontradas sdo apresentadas na Tabela 4.7.

—At

1-a)=e* (4.2)

fi=Q—-a) =« fi.1+axerro (4.3)
_fi—fia

derro = —Ar 4.4)

Os resultados deste controlador estdo apresentados nas Figuras 4.9, 4.10, 4.11, 4.12,
4.13,4.14 e 4.15. Foram realizados diversos experimentos, variando a posicdo inicial do robo
no campo, sua orientacdo e o ponto final desejado. Para cada experimento, sdo apresentadas
as figuras correspondentes ao trajeto percorrido pelo robd, além de um video que registra a
execucdo desse trajeto.
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As Figuras 4.9b e 4.10a mostram que, mesmo com 0 mesmo ponto inicial e a mesma
orientacdo, a trajetoria executada varia de acordo com a implementacao. Observa-se, também,
uma tendéncia do robd a rotacionar no sentido horario. As Figuras 4.12a e 4.13a indicam
que, quando o ponto final estd a esquerda do robo, a trajetoria se torna mais suave, com

menos curvas. Nos demais casos, o trajeto apresenta mais desvios e oscilagoes.

As Figuras 4.14a, 4.14b, 4.15a e 4.15b ilustram uma trajetoria do semi-plano direito
para o semi-plano esquerdo do campo. O controlador ndo se mostrou eficiente nesse cenario,
pois, conforme observado nas Figuras 4.14a e 4.14b, o robd oscilou durante o percurso e
ndo alcancou o objetivo final. Para mitigar essa falha, no experimento das Figuras 4.15a e
4.15b, foi utilizada uma funcionalidade do Sistema de Visdo Computacional que inverte as
posic¢des dos objetos no campo, permitindo uma melhora no desempenho do controlador,
ainda que nao tenha alcangado a posicao final desejada.

Figura 4.9 — Resultados do controlador de trajetorias, primeira parte. Em azul, tem-se a trajetdria
executada pelo robd e o ’x’ vermelho representa o ponto final desejado.
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Fonte: Do autor.
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Figura 4.10 - Resultados do controlador de trajetorias, segunda parte. Em azul, tem-se a trajetdria
executada pelo robd e o ’x’ vermelho representa o ponto final desejado.

aClique aqui para ver o video desta imple- b Clique aqui para ver o video desta implemen-

mentagdo:  https://youtu.be/ofJA2iF_AUc?si= tacdo: https://youtu.be/riek95m-RRA?si=
PMuwcYy8g2rinplx 96TMTFwPKGD-aQSx
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Figura 4.11 - Resultados do controlador de trajetdrias, terceira parte. Em azul, tem-se a trajetdria
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Fonte: Do autor.
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Figura 4.12 - Resultados do controlador de trajetorias, quarta parte. Em azul, tem-se a trajetoria
executada pelo robd e o ’x’ vermelho representa o ponto final desejado.
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Fonte: Do autor.

Figura 4.13 - Resultados do controlador de trajetorias, quinta parte. Em azul, tem-se a trajetdria
executada pelo robd e o ’x’ vermelho representa o ponto final desejado.

aClique aqui para ver o video desta imple-

mentagdo:  https://youtu.be/Pif_OhZLqdo?si=
_LJwDsngt]5yU8Lu
-60 /

b Clique aqui para ver o video desta implemen-

tacao: https://youtu.be/QYB55pRFVzc?si=
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Fonte: Do autor.



58

Figura 4.14 - Resultados do controlador de trajetorias, sexta parte. Em azul, tem-se a trajetéria execu-
tada pelo robd e o ’x’ vermelho representa o ponto final desejado.

a Clique aqui para ver o video desta implemen- b Clique aqui para ver o video desta implemen-

tacdo:  https://youtu.be/9SMHUKL2WaM?si= tacdo: https://youtu.be/dmssZkDULsM?si=
axh8aDNQgnEsAKrC IeGshpOdEyghvdiV
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Fonte: Do autor.

Figura 4.15 - Resultados do controlador de trajetorias, sétima parte. Em azul, tem-se a trajetdria
executada pelo robd e o ’x’ vermelho representa o ponto final desejado.

aClique aqui para ver o video desta imple- b Clique aqui para ver o video desta implemen-

mentacdo:  https://youtu.be/B9lAxeZoY047?si= tacao: https://youtu.be/AJEVQyqNUdQ?si=
QBeKVhew3BBdJ5Ty hJjMmz6DkR66DJb0
o o / N
" . o . » W . o . B » B
40 . m/./ - —40 . E‘:_./ L
-60 / -60 /

Fonte: Do autor.
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5 Conclusoes

5.1 Conclusoes Gerias

O presente trabalho prop6s um sistema de controle de trajetéria e gerenciamento
de estratégias baseado em Aprendizado por Demonstracdo aplicado ao futebol de robos
moveis, utilizando redes neurais artificiais e algoritmos de controle bioinspirados. Ao longo
do desenvolvimento, diversos desafios foram enfrentados, e os resultados obtidos demons-
traram tanto as vantagens da abordagem adotada quanto os pontos que ainda necessitam de
melhorias.

Os controladores de velocidade dos motores do robd sao adequados para este cendrio,
embora o motor esquerdo utilize um controlador menos eficiente, que apresenta um tempo
de assentamento maior e um sobrepasso mais elevado. Essa diferenca de desempenho entre
os motores pode estar causando a tendéncia do robd de rotacionar no sentido horario, como
observado nos resultados da Secao 4.3. Apesar dessa limitacao, o robd ainda mantém um

controle adequado de sua movimentacao.

O gerenciador de estratégias demonstrou um excelente desempenho, sendo capaz de
abstrair corretamente os comportamentos ensinados. Entretanto, ainda existem melhorias
possiveis, especialmente na coleta e tratamento de dados de treinamento, na criacdo de
novos comportamentos e na obtencio de mais dados de partidas reais para enriquecer o

aprendizado do modelo.

O controlador de trajetoria apresentou resultados razodveis, mas ainda € instavel para
esta aplicacdo. Embora ele consiga atingir o objetivo na maioria das vezes, a instabilidade
compromete a confiabilidade do sistema, tornando necessario um ajuste maior nas constantes

do controlador para garantir um desempenho mais consistente e previsivel.

A metodologia Aprendizado por Demonstracdo se mostrou vantajosa para esta apli-
cacdo. Com essa abordagem, foi possivel evitar o desenvolvimento de algoritmos de controle
complexos e baseados em regras fixas, o que permitiu que o sistema aprendesse comporta-
mentos desejados apenas a partir da demonstracao de exemplos humanos.

Infelizmente, a integracao entre os modulos ndo foi concluida, devido as limitagdes
do controlador de trajetéria. Como o robd ainda nao consegue executar corretamente os
comportamentos planejados, a comunicacio entre os diferentes sistemas permanece pen-
dente.
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5.2 Contribuicoes

A principal contribuicdo deste trabalho foi o desenvolvimento do rob6 Corobeu como
um sistema autdénomo, capaz de ser controlado remotamente por algoritmos executados
em um computador, como a rede de gerenciamento de estratégias. Isso abre caminho para
diversas aplicacdes futuras, como controle de enxames, monitoramento de maquinas em

fabricas e transporte de mercadorias em armazéns.

Em resumo, a proposta atendeu parcialmente aos objetivos iniciais. Embora o sistema
ainda nao esteja 100% finalizado, ele constitui uma base solida para futuras melhorias
e integracdes, permitindo avancos na implementacdo de futebol de robds autonomos e
aplicacgdes correlatas.

Todos os arquivos desenvolvidos neste trabalho estdo disponiveis no repositorio
remoto do GitHub em: https://github.com/team-titans-unb/VSSS.

5.3 Limitacoes

O desenvolvimento do sistema envolveu desafios significativos, tais como:

« Problemas mecanicos e eletronicos do robd, que impossibilitaram a implementacao
do controlador antes de serem corrigidos.

+ Processo de identificacio de sistemas, que exigiu um firmware estavel antes de pro-

duzir bons resultados.

« Criacdo e tratamento de dados de treinamento, um processo trabalhoso que exigiu a
insercdo manual dos comportamentos desejados.

« Sintonizacio do controlador de trajetorias sem identificacdo de sistema, o que exigiu
restricées na velocidade angular do robd e ajuste nos tempos de comunicagdo do
sistema, devido a diferenca entre a taxa de atualizacdo da visdo computacional (30ms)
e a frequéncia de recepcido de comandos pelo motor (700ms).

5.4 Trabalhos Futuros

Diversas melhorias podem ser implementadas para avancar o projeto, incluindo:

« Reformulacgdo estrutural do robd para aumentar a estabilidade e facilitar o controle e

a montagem.
« Desenvolvimento de novos comportamentos para o gerenciador de estratégias.

« Obtencdo e utilizacdo de mais dados de partidas reais para enriquecer o aprendizado

do modelo do gerenciador de estratégias.
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Investigacdo de novas topologias de redes neurais, incluindo o uso de filtro de Kalman
para estimac¢do do comportamento desejado.

Aprimoramento da sintonizacdo do controlador de trajetéria, explorando algoritmos
bioinspirados para ajustar pardmetros como a saturacdo da integral.

Ajuste fino do controlador PI de velocidade do motor esquerdo e anélise do impacto
na tendéncia do rob6 de rotacionar no sentido horario.

Implementacdo de algoritmos bioinspirados embarcados para sintonizacao online
dos controladores PID de velocidade dos motores.

Melhoria na estimacdo dos encoders, substituindo a contagem de pulsos em 700 ms
pela medicdo da distancia entre pulsos, reduzindo o tempo de operagdo do sistema.

Para isso, serd necessario refazer a identificacao dos motores.

Integracao do planejador de estratégias com o controlador de trajetorias.
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Apéndice A — Esquematico Eletronico do
Rob6 Corobeu
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Apéndice B — Desenho Técnico Mecanico
do Robo Corobeu
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