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Motion Planning of Mobile Robots in Indoor
Topological Environments using Partially
Observable Markov Decision Process

N. Monteiro, V. Gongalves, and C. Maia

Abstract—Deterministic motion planners perform well in sim-
ulated environments, where sensors and actuators are perfect.
However, these assumptions are restrictive and consequently
motion planning will have poor performance if applied to
real robotic systems (or a more realistic simulator), as they
are inherently fraught with uncertainty. In most real robotic
systems, states cannot be directly observed, and the results of
the actions performed by the robots are uncertain. Thus, the
robot must make use of a new class of planners that take into
account system uncertainties when making a decision. In the
present work, the Partially Observable Markov Decision Process
is presented as an alternative to solve problems immersed in
uncertainties, selecting optimal actions aiming to perform a given
task. The contribution of this article is to implement the Partially
Observable Markov Decision Process using greedy optimization,
which has considerably simplified the decision-making problem
for uncertain environments. This article also presents new ways
to determine the parameters of the Partially Observable Markov
Decision Process. The aforementioned tooling was applied in a
system to control the actions of a real robot that navigates in a
indoor topological living space with ambiguity of informations.

Index Terms—Greedy optimization, Motion planning, Proba-
bilistic robotics, Uncertainty.

I. INTRODUCAO

esde os primérdios, o homem tem buscado maneiras de
Daprimorar seus processos produtivos, tornando-os mais
eficientes. Uma importante solu¢do encontrada para tal foi
a criagdo dos sistemas robdticos méveis. Com o avango da
tecnologia os sistemas robdticos tém se popularizado, e estdo
sendo desenvolvidos em grandes escalas e utilizados em uma
vasta gama de situagdes, que abrangem desde aplicacdes
domésticas, industriais, hospitalares as militares. Em muitas
dessas aplicacdes, é desejado que os robds naveguem pelo
ambiente e alcancem um local predeterminado de forma
autdnoma. Para tal, é necessdrio realizar o planejamento de
movimento, de modo que o robd se desloque de forma segura.
Na literatura existem vdrias técnicas que podem ser usadas
para planejar os movimentos, cabendo ao roboticista esco-
lher a que mais se adéqua a aplicacdo a ser desenvolvida.
Como exemplo, podem ser citadas as técnicas que utilizam
algoritmos Bug’s, métodos probabilisticos (tal como o RRT -
Rapidly Exploring Random Tree) ou fungdes de potencial. A
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familia de algoritmos Bug encontra um caminho entre duas
configuracdes de um ambiente desconhecido. Inicialmente o
rob6 deve prosseguir em dire¢do ao alvo, e quando encontrar
um obsticulo deve contornd-lo até poder mover na diregdo
do alvo novamente. Este processo deve continuar até que o
robo atinja o alvo [1]. O RRT é um método probabilistico,
que constréi de forma incremental uma 4rvore de percursos
vidveis, tendo como raiz a configura¢do inicial. Em cada
iteracio do RRT, um ponto aleatério (livre de colisdo) &
amostrado, e tenta-se conectd-lo a0 né mais préximo da
arvore. O RRT se encerra quando a drvore possuir um né
na regido do alvo, produzindo assim um caminho factivel
entre a configuracdo inicial e a desejada [2]. Na estratégia
de fungdes de potencial, o movimento do robd € influenciado
por um campo vetorial artificial induzido pelo alvo e pelos
obstaculos presentes no ambiente. Nessa estratégia as a¢des de
controle do robd podem ser obtidas pelo negativo do gradiente
da func¢do de potencial [1] e [3].

A maioria dos planejadores de movimentos cldssicos, como
os citados acima, consideram que as agdes de controle execu-
tadas por um robd sdo deterministicas, e que 0s sensores sao
capazes de mensurar completamente os estados do robd. No
entanto, estas suposicdes sdo restritivas, pois os sistemas reais
sdo inerentemente carregados de incertezas [4] e [5].

Uma alternativa aos métodos classicos é o PDMPO (Pro-
cesso de Decisdo de Markov Parcialmente Observéavel), que
fornece um arcabougo para resolver problemas de tomada
de decisdao estocdsticos. No PDMPO ha possibilidade de
um agente intervir no sistema tomando decisdes (executando
acdes), e cada decisdo escolhida possui um resultado incerto.
Para cada acdo ¢ atribuida uma recompensa, que depende do
estado que o sistema se encontra. Uma particularidade do
PDMPO € que os estados do sistema nao podem ser medidos
diretamente, sendo inferidos por meio de observacdes indiretas
do ambiente. Na resolug¢do do PDMPO busca-se encontrar
uma politica (mapeamento da crenca de estados em agdes)
6tima, que determina qual decisdo tomar para maximizar a
recompensa esperada de uma sequéncia de decisdes [4], [6]
e [7]. As grandes vantagens do PDMPO, em relacdo aos
planejadores de movimento cldssicos, sdo: integrar a etapa de
localizacdo no ambiente (estimagdo de estados por meio das
percepgdes) e a de tomada de decisdo em uma Unica estrutura;
e considerar as incertezas presentes nessas duas etapas.

Algumas pesquisas utilizando o PDMPO no contexto de
planejamento de caminhos de robds, em ambientes topoldgicos
internos, sdo mostradas a seguir. Koenig e Simmons [8] usaram
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o PDMPO como arquitetura de navegacio para o Xavier, robd
destinado a entrega de objetos em um ambiente de escritdrios.
O Xavier pode ser monitorado e controlado por uma interface
de internet. Nesta aplica¢do, o ambiente € constituido por salas
e corredores, e é abstraido por meio de um mapa topoldgico,
no qual os estados sdo definidos com espagamento de Im de
distancia. No artigo de Pall et al. [9], o PDMPO ¢ utilizado
para um problema de assisténcia doméstica em um ambiente
de trabalho discretizado. Um rob6 € responséavel por monitorar
os estados parcialmente observdveis de interruptores, e os
desliga se necessdrio. Na pesquisa de Wang et al. [10], o
PDMPO ¢ usado para realizar buscas de objetos em ambientes
que possuem a estrutura topoldgica. No planejamento do
caminho hd uma ponderacdo entre o custo do caminho a ser
executado e o ganho de informacdes no processo de busca.
Outra aplicacdo de localizacdo de objetos foi proposta por
Wandzel et al. [11], sendo esta motivada pela situagdo de
encontrar sobreviventes humanos em um local de desastre.

Neste artigo, € proposto empregar o PDMPO no planeja-
mento da tomada de decisdo de robds méveis terrestres, que se
movem em ambientes topoldgicos internos ambiguos. Nestes
locais, a tomada de decisdo se torna mais dificil devido a
indistinguibilidade entre vérias partes do ambiente, e a falta
de acesso as medi¢des de GPS [12]. Para suprir a falta de
GPS, a estimativa da localiza¢cdo do robd moével serd realizada
usando marcos visuais (landmarks) distribuidos pelo ambiente.
A partir da estimativa de localizagdo, o PDMPO determina
politicas de controle 6timas a serem executadas pelo robd com
o propésito de alcancar um local predeterminado do ambiente.

Os métodos tradicionais de resolugdo do PDMPO sido
complexos, exigem alto custo computacional, e t€ém aplicacdes
limitadas a problemas pequenos [13] e [14]. Uma alternativa
para resolver o PDMPO, apresentada por Pineau e Gordon
[15], € o PEMA (Point-based Error Minimization Algorithm).
Este algoritmo consiste em delimitar as crengas em poucos
pontos de operagio, resolvendo o problema com maior rapidez
que os métodos descritos em Aberdeen [13] e Braziunas [14].
Entretanto, a grande dificuldade do PEMA estd em selecionar
os pontos de crenca candidatos que irdo minimizar o erro
do PDMPO. Algumas abordagens utilizam aproximacdes e
consideram que o PDMPO € completamente observdvel, como
mostram Koenig e Simmons [8]. Outras realizam abstragdes
das acdes e dos estados, agrupando-os em blocos, como
propdem Kostavelis et al. [16]. No entanto, essas abordagens
geralmente levam a resultados muito abaixo do ideal.

Diante da intratabilidade e dificuldade dos métodos des-
critos acima, a primeira contribuicdo do artigo é implemen-
tar o PDMPO através da otimizacdo gananciosa, resultando
em um algoritmo de selecdo de politicas de controle com
com baixo esfor¢co computacional, possuindo complexidade
O(|A]|O]|S|?), sendo: A, O e S o conjunto de acdes,
observagdes e estados, respectivamente. Na aplicagdo pro-
posta, o PDMPO serd responsavel pelo planejamento das
acdes em alto nivel, determinado os estados que devem ser
alcancgados; e o planejador local apresentado no Apéndice A
serd responsdvel pelas acdes de baixo nivel, ou seja, as agdes
que o robd deve executar para navegar de um estado para
outro. O planejador local cria trajetérias de locomocgio entre
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estados por meio de func¢des polinomiais.

A segunda contribui¢do do artigo é propor uma fungdo de
recompensa, dada em fun¢do do estados e das acdes, que induz
o robd a chegar no estado do sistema marcado como alvo.

O artigo estd organizado da seguinte forma: na Se¢ado II,
¢ feita uma explanagcdo sobre o PDMPO e as modificacdes
introduzidas. Na Secdo III, é descrito o aparato experimental
utilizado neste trabalho. Na Secdo IV, sdo mostrados os
resultados da aplicacdo do PDMPO no controle das acgdes de
um robd real, que se locomove em um espaco de convivéncia
topolégico com ambiguidade de informagdes. Na Secdo V, sdo
apresentadas as conclusdes e sugestdes de trabalhos futuros.

II. METODOLOGIA: PDMPO

O problema da navegacdo de rob6s méveis em ambientes
topoldgicos (a representacdo topoldgica consiste em abstrair o
espago de trabalho em grafos formados por estados e arestas;
os estados simbolizam locais de interesse e as arestas as co-
nexoes entre estes locais [17]) incertos pode ser resolvido com
o Processo de Decisao de Markov Parcialmente Observdvel.
O PDMPO ¢ um método probabilistico que seleciona uma
sequéncia de agdes com o objetivo de realizar uma tarefa,
dadas as imprecisdes do sistema [7]. O termo parcialmente
observavel indica que as medi¢des do sensores sdo incom-
pletas e/ou projecdes ruidosas dos estados do sistema [4] e
[18]. Neste artigo, considera-se que os estados, as acdes, as
observagdes e o tempo sdo discretos.

A. Conceitos

O PDMPO ¢ constituido por: acdes a € A que podem
ser executadas no estados s € S do sistema; fungdo de
recompensa R : S x A — R, que indica o ganho que o sistema
terd dado um estado s e uma agdo a; fungdo de transi¢do de
estados I : S x A x S — [0, 1] denotada pela probabilidade
p(s’|a, s); observagdes o € O indiretas (que sdo resultado
da execucdo de agdes no ambiente) dos estados s € S; e
fungdo de observabilidade €2 : S x O — [0,1] denotada pela
probabilidade p(ol|s) [6].

Em vez de um “estado atual” do sistema, no PDMPO ha
uma distribuicdo de probabilidade sobre os estados, também
chamada de crenca Bel, sendo Bel(s) a probabilidade do
sistema estar no estado s, e ) Bel(s) = 1. Em um sistema
parcialmente observével, a crenca Bel(s) deve ser atualizada
a cada tomada de decisdo por meio das observagdes o pro-
venientes do sistema. Neste trabalho, a crenca Bel(s) serd
representada por meio do procedimento ES-MOM (Entrada
Saida - Modelo Oculto de Markov), apresentado com mais
detalhes na Secdo II-C. Alguns termos presentes no contexto
dos PDMPO’s sao [4], [6] € [7]:

e Horizonte de planejamento (t): € o niimero de épocas de
decisdo (t) disponivel para se tomar decisdes. Ele pode
ser divido em trés casos: ¢ = 1, também conhecido como
ganancioso; ¢ finito, porém maior que 1; e ¢ infinito.

e Politica (m): é o mapeamento da crenga de estados Bel(s)
em uma agdo a, ¢ é definida pela fungdo 7 : T — A, no
qual, T = {Bel € RI9I| 3" Bel(s) = 1, Bel(s) > 0} ¢
o0 espago de todas as crengas Bel(s).
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e Fungdo valor (V): mensura o valor esperado de uma
politica especifica, e é dada pela fungao V : T — R.

Segundo Thrun et al. [4], a politica 7; e a funcdo valor
V; para um horizonte ¢, 0 < t < T, sdo dadas por (1) e
(2), respectivamente. Sendo (2) conhecida como Equacdo de
Bellman Estocastica.

7¢(Bel) = argmax Z [Rp(Bel',a) + Vi_1(Bel"))

a

Bel’
p(Bel'|a, Bel) |, (1)
Vi(Bel) = max Z [Rp(Bel',a) + Vi_1(Bel')]
Bel’
p(Bel'|a, Bel) |, (2)
no qual
B(Bel' a ZR s',a)Bel'(s"). (3)

O cdlculo da fungdo Valor pode ser obtido de maneira
relativamente simples no espago de estados [19]. Entretanto, o
célculo da fung¢@o valor no espago de crengas (como € o caso
de (2)) € altamente complexo. A func¢do valor V; é uma funcao
sobre a distribui¢do de probabilidade Bel. Entao, se o espaco
de estados S € finito, o espago de crengas serd continuo e de
dimensdo S — 1, tornando o cdlculo de V; uma tarefa muito
onerosa [4]. O problema de encontrar uma funcdo valor 6tima
V; para um PDMPO com horizonte finito exige alto custo
computacional [20], e para horizonte infinito € indecidivel,
isto €, ndo existe garantia que a fungdo valor serd 6tima [21].

B. Otimiza¢do Gananciosa

Diante da intratabilidade dos métodos classicos, este artigo
resolve o PDMPO usando a otimizacido gananciosa (horizonte
t = 1). Deste modo, serd calculada uma politica e uma funcio
valor, para cada época de decisdo, independente das decisdes
tomadas anteriormente. Assim, (1) e (2) podem ser reduzidas:

7(Bel) = argmax ZRB(Bel’,a)p(Bel'm,Bel) , @
e Bel’
V(Bel) = max | > Rp(Bel’,a)p(Bel'|a, Bel) (5)
Bel’

A probabilidade p(Bel’|a, Bel) é uma distribuicdo sobre a
crenca Bel’ dada uma crenga Bel e uma ac¢do a. Se apenas
Bel e a sdo conhecidas, Bel’ ndo serd tnica e p(Bel’|a, Bel)
serd uma distribuicdo sobre todas as crengas. Entretanto, se a
observagdo o’ (apds a execucdo de a) é conhecida, a crenga
posterior Bel’ serd tnica e p(Bel'|a, Bel) passa a ser uma
distribuicdo discreta degenerada [4], dada por:

p(Bel'|a, Bel) = Zp(Bel’|a, Bel, o' )p(d'|a, Bel), (6)
Ol

em que, p(Bel'|a, Bel, 0') assumird valor 1 apenas se a agdo
a, tomada na crenca de estados Bel, obtendo a observagio o/,
levar a crenga de estados Bel’. Aplicando (6) em (5), tem-se:
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V(Bel) = max lz

o'

Z Rp(Bel’,a)p(Bel'|a, Bel, 0’)1

Bel’

()

p(d'la, Bel)|. (7)

O somatério (%) terd apenas um termo diferente de zero, e
entdo se tornara obsoleto Quando isso acontece a crenga, €:

Bel'(s') = (ol Bel) ’|a e l (o']s") Zp (s'|a, s)Bel(s). (8)

A deducdo de (8) pode ser vista com detalhas em Thrun et
al. [4]. Com posse de (8), a expressdo (7) € reescrita:

V(Bel) = max ZRB(BGZI, a)p(o’|a, Bel) )

o

De acordo com (3), a recompensa Rp em funcdo de (8) é:

Rp(Bel',a) ZR s’ a) ’|al Bel) p(d']s")
~Zp s'|a, s)Bel(s). (10)
Entéo, substituindo (10) em (9): S
V(Bel) = max ; ; R(s',a)p(d'|s")
(11)

. Z p(s'|a, s)Bel(s)|.

Comparando (5) e (11), pode ser notado que o somatdrio
que antes era realizado no espagco de crencas passou a ser
computado de maneira mais simples no espaco de estados e
observagdes. A maximizacdo pode ser dividida sobre as ac¢des:

Vi(Bely, a) ZZR s’ a)p(d|s") Zp(s’|a, s)Bely(s),
S (12)
Vi (Bely) = max Vy(Bely, a). (13)

Em (12) e (13) foi incluida a notacdo ¢ referindo-se a época
de decisdo. O termo V;(Bel;,a) é a fungdo valor sobre a
crenga Bel;, assumindo que a préxima acgdo serd a. Usando
Vi(Bely, a), a politica 6tima associada pode ser determinada:

7, (Bely) = argmax V;(Bely, a). (14)

C. Estimagdo da Crenga: ES-MOM

Nos sistemas reais, o conjunto de estados S raramente &
observavel. Em um sistema parcialmente observavel, a crenga
Bel(s) deve ser atualizada a cada tomada de decis@o utilizando
as observacOes provenientes do sistema. Neste trabalho, a
crenga Bel(s) serd representada por meio do procedimento
ES-MOM (Entrada Saida - Modelo Oculto de Markov) [22]. O
ES-MOM ¢ um método de estimacao de estados probabilistico,
no qual os estados ndo sdo diretamente observaveis, ou seja,
ocultos. O ES-MOM representa o cendrio em que a observacao
o ¢ uma func¢do probabilistica do verdadeiro estado do sistema,
e serd usado para localizar o estado mais provavel de um robd
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mével em um ambiente topolégico. Usando o ES-MOM, a
crencga de estados pode ser inferida de forma iterativa [23]:

Bely(s") = p(o4|s) lZp(s'mtl,s)Beltl(s) Vs esS.

D. Funcionamento do PDMPO

A Fig. 1 apresenta um esquemadtico da dinamica de funci-
onamento do PDMPO usado no presente trabalho. Em cada
época de decisdo, o PDMPO utiliza as informacdes da dltima
acdo executada a, da dltima observacdo coletada o e da
ultima crenca sobre os estados, para determinar a crenga atual
Bel;(s). Com base em (14) e na crenga atualizada, uma nova
politica de controle 7 (agdo) é recomendada. O efeito da
execucdo da politica no ambiente é retornado por meio de
uma nova observacdo o, que posteriormente serd utilizada no
ES-MOM. Este processo se repete iterativamente [6].

| ] | acao de controle
Ambiente
1 | | a

Sistema de
percepcao

PDMPO

nova
observagéao

Fig. 1. Esquemdtico de funcionamento do PDMPO.

Utilizando (12), (13) e (14), o Algoritmo 1 é proposto para
resolver o PDMPO de forma iterativa usando a otimizacgao
gananciosa. O Algoritmo 1 recebe como entrada o PDMPO
(S,A,T,R,Q,0), o estado marcado como alvo Sgpqi, € a
crenca inicial sobre os estados. Ele fornece como saida a
politica 7*(Bel) a ser executada e a fungdo valor V*(Bel)
associada. Da linha 8 & 12, é verificada a possibilidade do
sistema passar para o estado s’ quando a agdo a é executada;
da linha 6 a 14 é calculada a probabilidade de se observar o
no estado s’ vezes a recompensa do estado s’. Este processo é
repetido Vs’ € S. Entre a linha 2 a 18, é realizado o processo
acima Va € A e Vo € O. Na linha 19, é computada a
politica 7* que maximiza a recompensa esperada imediata V'*
(linha 20). Apés implementar a politica 77* (linha 21), usando o
planejador de movimento apresentado no Apéndice A, o robd
deve atualizar a crenca de estados Bel com o ES-MOM (linha
22). Caso Bel(sgoq1) > 0.7, é considerado que o robd chegou
ao alvo, e o algoritmo encerrard retornando sucesso (linha 24).
Se o estado alcan¢ado ndo for o alvo (Bel(sgoqr) < 0.7), 0
algoritmo retorna a linha 1 e repete o processo descrito acima
até alcancar o estado desejado sgoq; [S].

E. Andlise da Complexidade Computacional

Para avaliar o comportamento do Algoritmo 1, em termos
de recursos computacionais, € realizado o estudo da com-
plexidade computacional. A andlise de complexidade traduz
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Algoritmo 1: PDMPO usando otimizacdo gananciosa

Entrada: PDMPO (S, A, T, R, Q,0)
Estado alvo sgoai
Crenga inicial sobre os estados Belg
Saida: Politica 7* e fung¢éo valor V* (em cada época de

decisdo)

1 inicio

2 para todo a € A faca

3 h <0

4 para todo o' € O faca

5 g+ 0

6 para todo s’ € S faca

7 f+<0

8 para todo s € S faca
9 se a € A, entdao

10 | [« f+p(s'|a,s)Bel(s)
11 fim

12 fim

13 g g+ R(s,a)p(o'ls") f
14 fim

15 h<h+g

16 fim

17 V(Bel,a) < h
18 fim
19 7" (Bel) «+ argmax, V(Bel, a)
20 V*(Bel) - max, V(Bel,a)
21 executar 7"
22 executar ES-MOM (atualizar Bel)
23 se robd chegou ao estado alvo entao
24 | retorna sucesso
25 fim
26 senao

27 | retorna a linha 1
28 fim
29 fim

o comportamento do algoritmo em fung@o dos pardmetros
de entrada do PDMPO. A complexidade do Algoritmo 1
pode ser estabelecida em termos das linhas 2 a 18, e das
linhas 19 e 20. A complexidade referente aos quatro “for’s”
presentes nas linhas 2 2 18 é O(]A||0]|S|?). Nas linhas
19 e 20 sdo realizadas operagdes de comparacdo (max e
argmax) que dependem da cardinalidade de A, resultando
em complexidade O(|2A4]). Assim, a complexidade total é
O(|A[[O][S* + [24]) = O(|A|(|O||S|* + 2)). Quando o
tamanho de O e S crescem muito o 2 se torna irrelevante, entdo
realizando a simplificacdo assint6tica da constante aditiva, o
termo que que domina a complexidade do Algoritmo 1 €
O(|A]|O]|S|?). A seguir, é apresentada a complexidade com-
putacional de algoritmos de resolu¢cdo do PDMPO, disponiveis
na literatura, usados para benchmark do algoritmo proposto.

Um dos principais algoritmos utilizados para resolver o
PDMPO ¢ a iteragdo de valores. Ele tem complexidade
@) (|A\N s |*1), que cresce exponencialmente em fungdo .S,
sendo: NV o tamanho da discretizagdo da crenca de estados
[6]. O PBVI é uma aproximagao do algoritmo de iteragcdo de
valores e apresenta complexidade O (|S||A||V;-1]|O]||B)),
sendo: |B| o tamanho de um conjunto de pontos crengas
representativas e |V;_1| o nimero de componentes lineares
requeridos para representar a funcdo valor em ¢t — 1 [24].

Em Foka e Trahanias [25] € utilizado o PDMPO hierérquico,

z

cujo objetivo é “quebrar” o PDMPO original em varios
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PDMPO’s relacionados, que possuem um pequeno subcon-
junto de acdes e estados. Na divisdo hierdrquica, os PDMPO’s
de nivel superior tém controle direto sobre os PDMPO’s
de nivel inferior. A politica para o PDMPO de alto nivel
consiste na selecio de submoédulos apropriados, por outro
lado, as politicas de baixo nivel compreendem agdes diretas
no dominio do problema. A ordem de complexidade deste

2
algoritmo é O ((22|(,S_|1)> |%1|0), sendo: | a quantidade

de niveis hierdrquicos (geralmente sdo valores pequenos).

A complexidade dos algoritmos desta subsecdo foi calculada
para o instante de tempo . A iteracdo de valores apresenta
custo elevado, pois depende exponencialmente de | S|, além de
ser sensivel a discretizag@o da crenga. O PDMPO hierarquico
tem o problema da formulagdo adequada do niveis [ e apre-
senta complexidade dada, exponencialmente, em funcdo de
|O|. O PBVI tem a dificuldade da escolha de pontos de crengas
que sejam realmente representativos e |V;_1| pode crescer com
o aumento de t. Desta forma, o algoritmo proposto possui
menor ordem de complexidade do que os supracitados, pois
depende linearmente de |A| e |O|, e quadraticamente de |S]|.

F. Pardmetros do PDMPO

A seguir serdo apresentados os métodos propostos para cal-
cular os pardmetros p(s’|a, s), R(s',a) e p(o'|s’) do PDMPO.

1) Probabilidade de transicdo de estados: O termo
p(s’|a, s) indica a probabilidade do sistema passar para o
estado s’, assumindo que ele estava no estado s, e foi exe-
cutada a acdo a. A acgdo discreta a é uma representacdo em
alto nivel, e indica a sequéncia de movimentos que devem ser
executados para deslocar o robd de um estado para outro. Esta
agdo engloba uma série de acdes continuas U = (uy, ..., ujy)).
Portanto, tem-se p(s'|a,s) = p(s'|U,s). No Apéndice A
¢ mostrado o planejador local desenvolvido para gerar a
sequéncia de movimentos U.

Executando a sequéncia de acdes U, em um estado arbitrario
s, e utilizando o estimador probabilistico de estados continuos
EKF (Extended Kalman Filter) [4] e [26], é possivel predizer
em qual local do mapa topoldgico o robd estard no instante
de tempo ¢ + 1. Este local é simbolizado por 5 e serd um
estado “virtual” no mapa, ou seja, um artificio para estimar a
probabilidade de transi¢do, como ilustra a Fig. 2.

Fig. 2. Modelo grifico incorporando o estado virtual 3, usado para calcular
a probabilidade de transicdo p(s’|U, s), exemplificada por p(s2|U1, s1).

Assim, a probabilidade de transicdo pode ser obtida por:
ACED)
/ ! 9
p(s'|a,s) = p(s'|U, s) = =—F——, (16)
(+lo.5) = p(s/[U, ) = 5=
no qual, f(3,s’) é um func¢do de densidade de probabilidade
(PDF), isto €, uma distribui¢do gaussiana centrada em 5:

<<s;;§,>2+(s;;§y)"‘>

f(gasl) =e

Nl

7)
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O somatdrio no denominador de (16) € necessdrio para
normalizar a probabilidade de transi¢do. Os estados (s e s’) sdo
posigdes (,y)” no mapa, assim, é adicionada uma orientag¢io
“ficticia” ao estado s para aplicar o EKF e calcular 5. Esta
orientacdo serd a que o robd possuia antes de executar U.
Como a probabilidade de transi¢do é dada em funcdo de U, ela
deverd ser calculada em cada iteracio do PDMPO. A varidvel
o indica o desvio padrdo da distribuicdo gaussiana f(5,s’).

2) Recompensa: A fungdo R(s',a) incentiva o PDMPO a
seguir o caminho com menor distincia até o alvo, e retrata a
recompensa do estado s’ quando a ac¢do a é executada. Dado
a .. as;s;, uma agdo factivel que leva o robd do estado s;
para o estado s;, a recompensa R(s’,a) serd calculada por:

1 R
1+Ds’+db'j,15]‘ , S€ 85 =S

R(s',a) =
(s',0) 0, se s; # ¢

(18)

A varidvel Dy representa a distincia 6tima do estado s’
ao estado alvo, e é obtida pela implementacdo do algoritmo
de Dijkstra (usando como critério de otimalidade a distincia
euclidiana). A varidvel d;, s, representa a distancia entre os
estados s; € s;, € mensura o custo obtido ao se executar as, s; .

A expressdo (18) foi a maneira proposta neste artigo
para determinar a fun¢do de recompensa R(s',a), e por
construcdo a mesma induz o robd chegar no alvo. Quanto
mais distante o estado s’ se encontrar do alvo, maior serd o
termo ‘1 + Dy +ds, s,” € consequentemente, a recompensa
R(s',a) serd menor (valores préximos de zero para estados
s’ distantes). Portanto, as a¢cdes a que levam o robd a estados
s’ distantes do alvo serdo penalizadas com baixa recompensa.
Por outro lado, a¢des que levam o rob6 a se aproximar do alvo
apresentam termos ‘14 Dy +dsi,s]~ > com amplitudes menores,
e consequentemente maiores recompensas R(s’,a). Assim,
(18) incentiva o robd a seguir o caminho com menor distancia
(topoldgica), a medida que fornece recompensas maiores para
acdes a que o direcionem ao estado alvo.

3) Probabilidade de observabilidade: As landmarks (mar-
cos visuais) sdo informagdes fortemente distinguiveis no am-
biente, e no contexto da robdtica sdo usadas para fins de
localizacdo. Se um robd encontrar uma landmark, e esta
aparece em um mapa, consequentemente o rob6 € localizado
em relacdo ao mapa. Elas sdo colocadas em locais faceis de
serem identificadas, e sdo rotuladas com uma assinatura (ID).
A landmark detectada pelos sensores do robd, em um dado
instante, constitui uma observacdo indireta o’ (o; para o caso
de (15)) do verdadeiro estado [4]. Assim, p(o’|s’) mensura a
chance da observacdo o ser percebida no estado s’

Neste artigo, é considerado que o mapa topoldgico do
ambiente é fornecido a priori, sendo conhecidos os estados
que uma dada landmark pode ser observada. Portanto, se a
observagido o’ pode ser vista no estado ', tem-se p(o’|s’) =
0.85. Para as demais observagdes o € O\¢', tem-se p(o|s’) =
0.15/(]O| — 1). Obtendo assim, > p(ols’) =1,Vs" € S.

I11. PLATAFORMA ROBOTICA E LANDMARK

Nos experimentos deste artigo foi utilizada a plataforma
robdtica mostrada na Fig. 3a. Ela é composta por uma base
mével ndo holondmica iRobot Create, um computador Intel
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Core 17-7500U com sistema Ubuntu 16.04, duas cameras
monoculares RGB, uma camera RGB-D Intel RealSense D435
(n2o foi usada nos experimentos) e uma cimera Intel Real-
Sense Tracking T265 (cedida pelo ITV). O framework usado
para integrar o hardware e o software foi o ROS (Robot Opera-
ting System). O processamento das imagens capturadas pelas
cameras foi realizado por meio da biblioteca computacional
OpenCV e os programas desenvolvidos em linguagem C++.
A camera Tracking T265 fornece o rastreamento da pose
do rob6 por meio de um tépico do ROS, e esta medigdo é
usada na parte de atualizagdo do EKF (mencionado na Secdo
II-F). As cameras RGB’s (colocadas nas laterais do robo)
sdo usadas para identificar landmarks. A landmark usada nos
experimentos foi o Aruco (Fig. 3b), um marcador robusto a
variagdes de luminosidade e pontos de vista; que possui uma
borda preta e uma matriz bindria interna que determina sua
ID. Para identificar os Arucos foi usada a ArUco, biblioteca
open source desenvolvida por Garrido-Jurado et al. [27].

(a) Plataforma robdtica. (b) Aruco.

Fig. 3. Robo utilizado nos experimentos e o marcador Aruco [27].

IV. RESULTADOS

A seguir, sao apresentados os resultados préticos do artigo.
Na primeira parte € discutido o experimento do ES-MOM e
na segunda o experimento do PDMPO.

A. Experimento: ES-MOM

Nesta secdo, € mostrado um experimento realizado com o
ES-MOM no mapa topolégico da Fig. 4. Este mapa é uma
abstracao topolégica do 2° andar da Escola de Engenharia da
UFMG. O mapa possui 39 estados, e préximo a cada estado
existe um Aruco. Os Arucos possuem uma ID que varia de
1 a 8, de acordo com a relacdo apresentada na Tabela 1. As
linhas azuis mostram as conexdes factiveis entre os estados.

Pode ser notado, pela Fig. 4 e Tabela I, que este ambiente
¢é simétrico e hd ambiguidade ao relacionar uma observacio
a um estado. Por exemplo, a ID 1 pode ser vista nos estados
S1, S7, S15 € So1; € quando o robd detectd-la ndo conseguird
distinguir em qual estado estd. Esta indistinguibilidade se
torna uma dificuldade, pois hd muita ambiguidade ao se
relacionar uma observagdo a um estado do sistema. E assumido
que o robd comeca o experimento em um estado (mas ele
ndo sabe qual) e que inicialmente estd orientado de acordo
com o sistema de referéncia inercial do mapa. Dadas estas
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Fig. 4. Mapa topoldgico (em escala real) de um andar de um prédio.

TABELA 1

OBSERVACOES (ID’S) REFERENTES A CADA ESTADO (ES-MOM).

1D Estados

1 81 — 87 — 815 — 521

2 S4 — 811 — S18 — S25

3 82 — 86 — S16 — S20 — S35 — S38

4 83 — 85 — 817 — §19 — 8§36 — S37

5 88— 814 — S22 — 828 — S29 — 834

6  s9 — S13 — S23 — S27 — 830 — S33

T 810 — 812 — 824 — 526 — §31 — 532

8 S39

informagdes, o ES-MOM foi implementado para estimar a
localizacdo do robd (Fig. 3a), enquanto ele percorria o trajeto
[57—88—89—810—511—538—837—839—831—830—829—
$4 — 85 — Sg] (do mapa da Fig. 4).

O resultado é mostrado na Tabela II, cuja primeira coluna
apresenta o instante de tempo ¢ que a crenca € tomada, e
a segunda coluna o verdadeiro estado que o robd estava no
respectivo ¢t. Nas demais colunas sdo mostrados os quatro
maiores valores de probabilidade Bel(s’) em cada instante
de tempo (em ordem decrescente). Apesar do mapa da Fig.
4 ser complexo e da falta de conhecimento prévio sobre a
configuracdo inicial do robd, o ES-MOM conseguiu convergir
para localizacdo real (com boa margem de confianga) na sexta
iterag@o, e mostrou ser um método de estimagao de localizacio
robusto. Um video ilustrativo de suporte a este experimento
pode ser visualizado em https://youtu.be/7n5mvFTylJi8.

TABELA 11
PROBABILIDADE Bel(s’) DO ES-MOM PARA O TRAJETO
[s7—58—59 —510 — 511 — 538 — S37 — 539 — 831 — 530 — 529 — 54 — 55 — S6].

t Robd  Bel(s) Bel(s") Bel(s") Bel(s")

1 S7 s1=0.21 s7=0.21 s15=0.21 s91=0.21
2 S8 sg=0.30 s28=0.30 s29=0.30 s14=0.02
3 S9 s9=0.32  s$97=0.32 s30=0.32 s13=0.01
4 S10 s10= 0.33  s26=0.33 s31=0.33 s12=0.00
5 S11 s11= 048 s25=0.48 s31=0.00 s10=0.00
6 538 s38= 094 s35=0.06 s11=0.00 s10=0.00
7 S37 s37=0.98 s36=0.02 s39=0.00 s38=0.00
8 s39  S39=0.99 s38=0.00 s37=0.00 s36=0.00
9 S31 s31=0.99 s32=0.00 s39=0.00 s38=0.00
10  s30 s30=0.99 s39=0.00 s38=0.00 s37=0.00
11 S$29 S29=0.99 s$31=0.00 s39=0.00 s38=0.00
12 S4 $4=0.99 s18=0.00 s39=0.00 s38=0.00
13 S5 s5= 0.95 s3=0.05 s39=0.00 s38=0.00
14 S6 se=0.99  s2=0.00 s4=0.00 s39= 0.00
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B. Experimento: PDMPO

Nesta secdo, sdo apresentados experimentos reais usando
o Algoritmo 1 para resolver o PDMPO, selecionando agdes
de controle 6timas de forma autébnoma. O cendrio escolhido
foi um espago de convivéncia préximo a biblioteca da Escola
de Engenharia da UFMG. Uma perspectiva do ambiente é
mostrada na Fig. 5. Este ambiente € constituido basicamente
de sofés e poofs, possui uma dimensio de 22.4m x 8.3m, tem
21 estados e 58 agdes factiveis. O espaco pode ser divido em
trés areas, conforme detalha a Fig. 6.

Area 1 Area 2 Area 3
8 15

10 12 14
x (m)

Fig. 5. Perspectiva do espaco de convivéncia utilizado nos experimentos do

PDMPO. Os retangulos verdes simbolizam sofds, os laranjas poofs, e o cinza

uma escada. As linhas azuis mostram as conexdes possiveis entre os estados.

(c) Imagem da Area 3.
Espaco de convivéncia usado nos experimentos do PDMPO.

Fig. 6.

Préximo a cada estado do ambiente existe um Aruco (usados
como landmark) possuindo uma ID que varia 1 a 10, conforme
a relacdo apresentada na Tabela III. Este ambiente também ¢é
ambiguo, pois uma ID pode ser vista em mais de um estado,
incluindo assim incerteza na etapa de estimacdo de estados.

TABELA 111
OBSERVACOES (ID’S) REFERENTES A CADA ESTADO (PDMPO).

ID Estados

1 S1 — S5

2 S2 — Sg

3 S3 — S7

4 S4 — S8

5 89— 811 — 513
6 510 —S12 — 514
7 815 — S17

3 819 — 820

9 518 — 821
10 S16

1321

1) Teste 1: No primeiro teste, foi considerado que havia
uma confianga inicial de 80% do robd estar no estado ss
(os 20% restantes foram divididos uniformemente entre os
demais estados) e que o mesmo tinha como destino o estado
s16- O resultado da selecdo de agdes com maior funcio valor
V(Bel,a) pode ser visto na Tabela IV, que apresenta os trés
maiores valores de V(Bel,a) em cada época de decisio ¢.
Como em ¢t = 1, a agfo a,, s, (acdo que leva o robd de s;
para sg) apresenta maior funcio valor, a mesma é executada
e a crenga sobre os estados é atualizada usando o ES-MOM.
O processo € repetido para as demais épocas de decisdo, até
que o critério de parada do Algoritmo 1 (Bel(s16)>0.7) seja
atingido. As acdes selecionadas na Tabela IV sdo ilustradas
na Fig. 7 por meio de setas vermelhas. Elucidando assim os
movimentos do robd durante o trajeto entre s5 € Sig-

O ES-MOM convergiu para 100% de certeza sobre a
localizac¢do do robd apds a primeira iteracdo do Algoritmo 1,
e manteve esta estimativa durante o trajeto. O caminho exe-
cutado pelo robd foi (topologicamente) o 6timo. Um video do
experimento pode ser visto em https://youtu.be/67psg3uXHDbS.

TABELA IV
ACOES SELECIONADAS ENTRE OS ESTADOS S5 E S16.-

as o — V(Bel,a) ag o — V(Bel,a) a, s — V(Bel,a)

N O\ R W =

asg,sg — 0.54
sg.s7 — 0.59
Gsqy,s5 — 0.39
Gsg,s1; — 0.29
Gsqq,s12 — 0.49
Gsyo,s17 — 0.38
Gsq7,516 — 0.48

asg,sq, — 0.46 -

Gsg,s5 — 0.41
Gsy,s5 — 0.33
asg,s, — 0.26
Gsqp,s4 — 0.28
Qsqq,s10 — 0.26
Gsy7,s10 — 0.26

sy 55 — 0.28
sg,s15 — 0.25
@syy,s5 — 0.23
Asyn,81, — 0.21
Asyprs19 — 0.26

Fig. 7. Tlustracdo das agdes selecionadas entre os estados s5 € Si6.-

2) Teste 2: Um segundo teste foi realizado, e os estados
desejados foram o s15 € 0 $1 (em sequéncia), para tal foi con-
siderado que o robd partiu do estado sp; com uma confianga
inicial de 30% (os 70% restantes foram divididos uniforme-
mente entre os demais estados). Os resultados sdo exibidos
na Tabela V e ilustrados na Fig. 8. Na primeira iteracdo do
Algoritmo 1, hd pequena margem de seguranga para executar
a acldo as,, 5., devido a baixa crenca inicial. Na segunda
iteracdo, o ES-MOM j4 apresenta boa confianga do robo ter ido
para o estado sog e a discrepancia entre o maior e o segundo
maior de V' (Bel,a) é aumentada. No restante do trajeto o
ES-MOM mantém uma estimativa préxima a 100% sobre o
verdadeiro estado ocupado pelo robd. O caminho executado do
estado so; ao estado s; foi (topologicamente) o 6timo, dada a
restricdo de passar previamente por sijo. Caso ndo houvesse
a exigéncia de passar pelo estado sj3, 0 caminho 6timo
poderia ser [821 — 890 — S14 — 813 — S8 — S4 — 83 — Sg — 81],
por exemplo. Um video ilustrativo deste experimento pode ser
visualizado em https://youtu.be/KGMhSLGTAiIM.
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TABELA V

ACOES SELECIONADAS ENTRE OS ESTADOS $21 — 512 — §1.

ag s — V(Bel,a)

as s — V(Bel,a)

as s — V(Bel,a)

0NN B W o

Gsp1.990 — O-11
Aspg.514 — 0.46
Asrars15 — 0.56
@sy9.81y — 0.39
Asy1,sq4 — 0.44
asy,s5 — 0.38
sg.55 — 0.52
Asy,s; — 0.76

Gsyq,519 — 0.09
Asyg,s15 — 0.29
Qsy4,s13 — 0.24
Asqg,s10 — 0.25
asyq,s5 — 0.30
Gsy,s5 — 0.22
ass,s, — 0.24
Gsy,s5 — 0.24

Qsqg,s12 — 0.04
Qsqg,s01 — 0.25
Qs14,500 — 0.20
Asyg,s14 — 0.22
Asyq,515 — 0.26
Asy,s1; — 0.22
Gsy,s7 — 0.24

Fig. 8. Ilustrac@o das agdes selecionadas entre os estados s21 — S12 — s1.

3) Teste 3: No terceiro teste, o objetivo era que o robd
atingisse o estado s;g, porém nao havia nenhuma informacao
sobre a sua localizacdo inicial, o que implica em utilizar uma
distribuicdo uniforme para representar a crenga inicial Bely.
Desta forma, o robo foi guiado inicialmente por um usudrio
usando um joystick, e conforme coletava informagdes das
landmarks o ES-MOM atualizava as probabilidades Bel(s’).
Quando o ES-MOM atingiu uma confianca maior que 70%
de estar em um estado, o joystick foi desacoplado e o robd
se dirigiu de forma autdbnoma para o estado s;g por meio do
Algoritmo 1. O trajeto que o robd percorreu usando o joystick
foi [s1 — s — 83 — 84 — S11 — S12 — S17], € é ilustrado na Fig.
9 (caminho com setas verdes). O resultado da estimacdo da
localizacdo neste percurso é visto na Tabela VI.

TABELA VI

PROBABILIDADE Bel(s’) DO ES-MOM PARA O TRAJETO
[s1 — 82 — 83 — 54 — 511 — s12 — S17).

t ag Robd Bel(s") Bel(s") Bel(s")

1 sy, 80 S1 s1 = 0.50 s5 = 0.50 s21 = 0.00
2 Qsy,ss s2 s2 =050 s =0.50 s21 =0.00
3 Asg, 54 S3 s3 = 0.50 s7 =0.50 s91 = 0.00
4 asy,siq S4 s4 = 0.50 sg = 0.50 s21 = 0.00
5 asyq,sis S11 s11 = 0.50 s13 =0.50 s91 = 0.00
6  asiy,s17 S12 s12 = 0.53 s14 =0.45 s190 = 0.02
7 - s17 s17 = 0.91 s15 =0.06 s909 = 0.02

O ES-MOM atingiu confianga maior que 70% na 7° iteracao
(vide Tabela VI). A partir dai, o Algoritmo 1 entrou em funci-
onamento e o resultado da selecdo de acdes € visto na Tabela
VII e ilustrado na Fig. 9 (caminho com setas vermelhas). Se
o rob0 fosse desde o inicio de forma autdnoma, certamente
haveria alguma colisdo (devido a auséncia de informacdo
inicial). Entretanto, usando uma aplicacdo semiautdnoma, o
alvo foi atingido com seguranca. Um video deste experimento

pode ser visto em https://youtu.be/bugK3q86HAo.

TABELA VII

AQC)ES SELECIONADAS ENTRE OS ESTADOS s17 E s18.

as s — V(Bel,a)

as o — V(Bel,a)

as s — V(Bel,a)

O 00 | o+

Gsy7,516 — 0.44
Qsqig,519 — 0.48
Gs1g,s15 — 0.61

Gsy7,s10 — 0.34
Qsq6,s17 — 0.26
asyg,s2; — 0.30

Qsy7,5109 — 0.22
sy6,515 — 0.26
@s19,516 — 0.09
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Fig. 9. Ilustracdo das acdes selecionadas entre os estados s1 — s17 — S18.

V. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste artigo, o PDMPO foi apresentado como uma alterna-
tiva para resolver o problema de planejamento das a¢des de um
robd que se move por um espago de convivéncia. O resultado
da fase de planejamento e controle € a politica, que determina
as acdes a serem tomadas pelo robo a fim de maximizar
a recompensa esperada imediata. Por meio da otimizacdo
gananciosa e das simplificacOes utilizadas, o Algoritmo 1
resolve o PDMPO no espaco de estados e observacdes (em
vez de resolver no espago de crencas).

Na maioria das épocas de decisdo ha relativa discrepancia
entre 0 maior e o segundo maior valor de V' (Bel, a), possibi-
litando executar a a¢do a, s (com maior V(Bel,a)) com boa
margem de segurancga. Quando os valores da crenca inicial sdo
mais consistentes, a diferenca entre o maior e o segundo maior
valor de V(Bel,a) é amplificada. Desta forma, o Algoritmo
1 se mostrou adequado para fazer o planejamento das acdes
do rob6 até o alvo, mesmo em um ambiente com pouca
distinguibilidade, desde que se tenha algum conhecimento
(mesmo que minimo) sobre a configuracdo inicial.

Nos experimentos propostos, o planejador de movimento
local do Apéndice A € o responsdvel por executar as politicas
determinadas pelo PDMPO (a¢des em “em alto nivel”). Entre-
tanto, este planejador ndo considera a presenca de obsticulos
entre os estados. Portanto, almeja-se em trabalhos futuros
incorporar ao planejador local: restricdes de regides proibidas
no ambiente (obstdculos) e restricdes nas acdes de controle
(velocidades méximas e minimas que o robd poderd executar).
A cada ciclo de execugdo do planejador local as informagdes
de sensores (laser, por exemplo) seriam coletadas e montar-se-
ia um problema de otimiza¢do, de modo a gerar uma trajetdria
que se direciona para o estado relacionado a politica fornecida
pelo PDMPO, desviando-se dos obstdculos presentes no am-
biente. Assim, usando um método local deliberativo-reativo,
obstaculos que nao tinham sido previstos a priori poderiam
ser adicionados ao problema de otimizag@o, possibilitando uma
navegacdo sem colisdo com objetos dindmicos (ou estaticos)
distribuidos pelo ambiente, e sem movimentos bruscos.

APENDICE A
PLANEJAMENTO DE MOVIMENTO LOCAL

No instante que o Algoritmo 1 solicita uma a¢do a, ¢+ (que
leva o robd do estado s para o s'), é desejado que ela seja
executada em um tempo T (dado em funcdo da distancia entre
s e s’) e que o robd comece e termine o trajeto com velocidade
zero (para poder observar as landmarks). Dado tais restrigdes,
foi estabelecida uma trajetéria para conectar os estados s e s':
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Ty Sa sh— Sy —273 372
[yj B Ly] * L{y - sy] . ( T3 TQ) . (1)

Em (19) € descrita a trajetdria (desejada) a ser percorrida
pelo robd para 7 € [0, T]. A referéncia de posi¢do (z,,y,)7
¢ seguida por um controlador feedback linearization, que
fornecera as velocidades u, = (vﬁwT)T que serdo aplicadas
a plataforma robdtica (Fig. 3a) nao holdnomica:

[iﬂ - m ke [Z - Zfﬁ] : 0)
i P o RS

O ganho do feedback linearization é representado por k e
(rr,Yr,0r)T é alocalizagdo do robd estimada pelo EKF. A
variavel d simboliza um ponto préximo ao centro do robd, e
tem a fungdo evitar singularidades [5].
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