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RESUMO

Este trabalho aborda o estudo sobre a légica fuzzy e implementagao da mesma em um
sistema de apoio a decisao voltado para a estratégia da Rinobot Team da Universidade
Federal de Juiz de Fora (UFJF) no contexto do futebol de robos auténomos. Esse estudo
possibilita a criacdo de um sistema auténomo que identifica as condi¢oes instantaneas de
jogo e gera uma decisao a ser tomada no instante desejado. Este trabalho ainda aborda o
estudo e implementagao acerca dos métodos de navegacao Campos Potenciais Harmonicos
(CPH) e Campos Potenciais Orientados (CPO). Com a decisao gerada pelo sistema baseado
em logica fuzzy, é possivel implantar um método de navegacao a cada possivel decisao.
Assim, a cada possivel saida do sistema fuzzy, uma navegacao com caracteristicas distintas
¢é acionada, garantindo a dinamica desejavel ao jogo. Os resultados mostram uma solucao

efetiva e computacionalmente leve para um problema altamente nao-linear multi-robos.

Palavras-chave: Logica Fuzzy. Futebol de Robos. Multi-robos.



ABSTRACT

This work studies and applies fuzzy logic and its implementation in a decision support
system in the context of autonomous robot soccer, focused on the strategy of the Rinobot
Robot Soccer Team of the Federal University of Juiz de Fora (UFJF). This study enables
the creation of an autonomous system that identifies instantaneous conditions of play and
generates a decision of strategy at all moments of the match. This work also addresses the
study and implementation of the Harmonic Potential Fields (HPF) and Potential Guided
Fields (PGF) navigation methods. With the decision generated by the system based on
fuzzy logic, it is possible to deploy a navigation method to each possible decision. Thus,
each possible output of the fuzzy system triggers a navigation with different characteristics,
guaranteeing the desirable dynamics to the game. The results show an effective and

computationally light solution for a highly nonlinear multi-robot problem.

Key-words: Fuzzy logic. Soccer Robotics. Multi-robot task.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, segundo [1], a drea da robdtica é um ramo de estudo que cresce com o
aumento das pesquisas, investimentos, e principalmente, pela busca do aperfeicoamento
em ramos como o industrial, no qual a robdtica visa a realizacao de atividades de forma
mais rapida, correta, segura e eficaz, propiciando maior produtividade e qualidade ao
produto final, que é o objetivo de empresas e industrias, minimizando operagoes e sendo

capaz de trabalhar longas horas ininterruptas.

A robdtica no cenério atual de um mundo tecnoldgico e globalizado se faz presente
e necessaria em mais variados tipos de atividades [2]. Segundo [3]|, pode-se citar, por
exemplo, a robdtica assistiva (propédsito de auxiliar as limitagoes fisicas ou mecénicas de
um ser humano portador de deficiéncia); a robdtica com proposito de produgdo industrial
(operar mais rapido, e mais eficaz que o trabalho manual); a robdtica mével com fins
de exploragao de ambientes; dentre outras intimeras aplicagoes que a robdtica abrange,

dispondo de uma tecnologia eficaz, e contribuindo com o avanco da ciéncia e da engenharia.

De acordo com as caracteristicas e aplicagoes da robdtica expostas em [1], [2] e [3],
pode-se inferir que um sistema robdtico é composto por varios subsistemas que necessitam
trabalhar em conjunto para propiciar um perfeito funcionamento, sobretudo no contexto da
robotica movel. Um robd, para ter um grau de autonomia, ou seja, capacidade de executar
acoes sem a intervencao humana, necessita, no minimo, de subsistemas relacionados a
propulsao, sensoriamento, atuadores, processamento, comunicacao e alimentacao. A titulo

ilustrativo, a Figura 1 apresenta um exemplo de rob6 mével (Pioneer P3-DX).

O subsistema associado ao movimento (tragao/propulsdo) atua com rodas, esteiras,
pernas. Um subsistema de sensoriamento é capaz de medir grandezas do ambiente e
bem como do proprio robé. Um subsistema de atuadores, como bracos roboticos, garras,
ferramentas, é capaz de interagir com o ambiente. O processamento é capaz de executar
as informacoes de software do robd. A comunicacao conecta o robd com o mundo exterior.
Finalmente, um subsistema de alimentacao fornece energia ao robd para realizar suas

tarefas.
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Figura 1 — Exemplo de rob6é mével: Pioneer P3-DX.

Fonte: Retirado de [4]

1.1 FUTEBOL DE ROBOS

No contexto da robotica maével e sistemas roboticos, a Universidade Federal de Juiz
de Fora (UFJF) possui um grupo de projeto denomidado Rinobot Team cujo desenvolvi-
mento de atividades, dentre outras, é a participacao em projetos e competicoes de futebol

de robds auténomos.

A categoria desse desenvolvimento de atividades é a [EEE "Very Small Size
Soccer" (VSSS). Segundo [5], nessa categoria os robds competidores ndo devem ultrapassar
o tamanho limite de 7,5cm x 7,5cm x 7,5cm; os robos utilizados pela Equipe Rinobot sao
robos diferenciais, ou seja, possuem duas rodas motorizadas; sao dispostos trés robds para o
jogo de futebol. Nesse contexto de futebol de robds, o jogo ocorre sem a interven¢ao humana,
0s rob0s sao radiocontrolados por um computador que processa todas as informacoes de
jogo e envia comandos aos robds de maneira integralmente autonoma, conforme ilustrado

na Figura 2.

Nesse cenario de futebol de robds VSSS, existem varios desafios e varias areas as
quais devem funcionar em harmonia para que essa atividade ocorra com sucesso. Ainda
em [5], o futebol VSSS para ocorrer necessita de algumas funcionalidades primordiais, sdo

essas:

e Sistema de visao computacional: capaz de identificar as posi¢oes dos agentes robdticos
em campo, bem como suas orientagdes, retornando essas informagoes com o minimo

de ruidos ou incertezas possiveis, contribuindo para a robustez do sistema, em geral.

e Hardware: montagem e construcao do robd, de forma que suas multiplas pecas
e eletronica como circuito de acionamento, motores, carcaca fisica, circuito de
comunicacao e microprocessador estejam em harmonia com a integralidade fisica do

agente robdtico.
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e Sistema de Controle e Comunicacao: os robos devem ser controlados em seu baixo
nivel, ou seja, devem conseguir receber informagoes provenientes de um host (com-
putador), como velocidades e, dessa forma, devem possibilitar que exista o controle
dos motores de acionamento para que o robd reaja a esse comando de maneira satis-
fatoria e gerando as devidas velocidades, possibilitando sua mobilidade de maneira
satisfatéria, uma vez que o futebol VSSS necessita de que os agentes tenham um

comportamento desejavel no decorrer do jogo.

e Sistema de Estratégia e Software: essa area deve-se concentrar na criacao da inte-
ligéncia da partida. O sistema de navegagao (Path Planning) possibilitarda o robd
atingir um ponto ou uma meta desejavel, evitando colisoes e ou possiveis obstéculos,
bem como a inteligéncia embarcada aos robds, que ird processar as informacgoes
de jogo e alterar a cada percepcao da cdmera as decisdes e/ou comportamentos

desejaveis no decorrer da partida sao tarefas primordiais nessa area do projeto.

Figura 2 — Sistema geral de futebol de robds auténomos.

Fonte: Retirado de [5]

O futebol de robos VSSS integra todas as areas descritas em um tnico sistema, que
deve ser robusto e competitivo o suficiente. O sistema deve, através da visao computacional,
identificar as posigoes dos agentes, angulos de orientacao dos agentes roboticos do time, as
areas de defesa e ataque delimitadas, posicionamento da bola em campo. A fragilidade
nessa area quanto a identificagdo por cores dos robds em jogo e/ou flutuagoes em angulos

de orientagao pode comprometer o sistema de estratégia adotado.

O controle dos agentes robéticos passa por ajustes de controladores Proporcionais -
Integrais - Derivativo (PID) para garantir que as velocidades calculadas pela estratégia
e passadas como referéncia sejam atingidas pelas rodas, de forma que o robo atinja a
velocidade ideal de forma mais precisa possivel, necessitando de um controlador de baixo

nivel e bem como um sistema de comunicagao adequados (radiofrequéncia, wifi e bluetooth
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sdo os exemplos mais comuns) robusto o suficiente e que nao perca a comunicagdo com
os agentes robdticos. Essa drea engloba a parte de hardware, relacionada aos circuitos e

eletronica interna do robo e bem como sua estrutura fisica.

A parte de Software do sistema deve ser inteligente o bastante e autéonoma de
forma a adotar a melhor estratégia mediante as circunstancias de jogo. Essa area visa,
por exemplo, a adocao de sistemas de navegagao adequados e algoritmos ou técnicas para
o controle de alto nivel dos robds em campo. Esse documento aborda especificamente
praticas nessa area de atuacgao, em que o sistema possa ter autonomia para tomada de

decisoes e bem como utilizar de navegagoes proprias para cada decisao tomada.

1.2 OBJETIVOS

No contexto geral do futebol de robos auténomos VSSS, percebe-se a importancia
de um sistema de estratégia robusto, o qual define o comportamento dos agentes robdticos
de forma instantanea e autoénoma. Essa peculiaridade torna o sistema de estratégia de
forma geral como o centro ou a fonte de tomada de decisdo do sistema como um todo,
pois é o nicleo que define o comportamento desejado dos trés robos dispostos no campo

para o futebol.

Este trabalho em questao é motivado pelo aprimoramento e avan¢o na implementa-
cao de técnicas possiveis no ambito da estratégia em futebol de robos autéonomos. Visando

assim aprimorar a utilizacao de estratégias de jogo da Equipe Rinobot da UFJF.

A estratégia abordada pela Equipe Rinobot passava por uma programacao e selecao
manual de comportamentos desejados mediante a ocorréncia de eventos de interesse durante
o0 jogo. De forma sucinta, a estratégia se baseava em comandos do tipo <SE ocorre A, entao
faga B>, sendo Campos Potenciais (CP) o tnico sistema de navegacao adotado, o qual
apresenta limitacoes a serem vistas neste trabalho. No entanto, é natural o aprimoramento
do sistema de forma a ocorrer uma maior autonomia em tomadas de decisoes, bem como
a superacao dos limitantes da navegacao utilizada assim como a utilizacdo de navegacoes

proprias para cada decisao gerada.

Em sintese, o objetivo deste trabalho ¢é utilizar no sistema de futebol de robos um
algoritmo Fuzzy de apoio a decisdo. Assim, gerando um sistema auténomo que identifica
as condigoes instantaneas de jogo, analisa as peculiaridades no mesmo instante e gera
uma decisdao no instante desejado. Gerando assim, um agente supervisor decisorio que

representa atitudes esperadas de cada agente robotico, mediante uma condigao de jogo.

Com a decisdo gerada, é possivel implementar e implantar o sistema de navegacao
de forma particular a cada possivel decisao, assim, a cada saida do sistema fuzzy, torna-se
necessario implementar uma estratégia distinta, garantindo a dindmica desejavel ao jogo.

Este trabalho visa implantar um sistema sobretudo autéonomo para o VSSS.
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1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho encontra-se dividido em sete capitulos. Sendo o presente
capitulo onde se encontram as nocoes introdutorias do trabalho, no ambito da robédtica
movel e do futebol de robds auténomos, bem como a explicitagdo dos objetivos primordiais

do mesmo, possibilitando uma contextualizagao prévia do estudo a ser feito.

O Capitulo 2 apresenta as fundamentagoes técnicas basicas da légica e teoria
fuzzy, base da implementacao deste trabalho. Apresentando assim seus conceitos basicos,
formulacado matematica e métodos que possibilitam a criagao de um sistema decisério

implantado no ambiente do futebol de robos, objetivo do trabalho atual.

O Capitulo 3 descreve de forma detalhada a implementacao realizada de um sistema
de apoio a decisao baseado na logica fuzzy e aplicado ao futebol de robos, apresentando a

ideia principal da implementacao, os testes realizados e o método de decisao utilizado.

O Capitulo 4 faz uma abordagem de revisao tedrica e basica a respeito dos sistemas
de navegagao no contexto dos Campos Potenciais (CP), envolvendo os Campos Potenciais
Harmonicos (CPH) e Campos Potenciais Orientados (CPO), o qual é importante para
garantir uma navegacao robusta e aceitavel aos agentes robodticos no contexto do jogo de
futebol.

O Capitulo 5 apresenta a implementacao dos sistemas de navegagao utilizados para
cada saida do sistema de decisao implementado. Assim, apresenta a estratégia para cada
decisao tomada, enfocando assim a navegacao utilizada e a adaptacao das mesmas para

cada necessidade gerada pelo sistema decisério criado.

O Capitulo 6 se baseia na apresentacao dos resultados obtidos por este trabalho
realizado. Os resultados acerca da implementacao do sistema fuzzy para apoio a decisao
sao expostos nesse capitulo. Sdo apresentados também os resultados gerados em simulagao
da implementacgao proposta para os sistemas de navegacao utilizados mediante cada decisao

gerada pelo sistema baseado em algoritmo fuzzy.

O Capitulo 7 enfoca as conclusoes gerais e consideragoes do trabalho feito. Re-
latando os pontos fortes da estratégia implementada, os pontos negativos da mesma, as
limitagoes, as possiveis mudangas e melhorias, dando a perspectiva para futuros trabalhos

no presente ramo da robotica aplicada ao futebol de robos auténomos.

Por fim, os anexos ou apéndices do trabalho apresentam as fotografias dos testes
realizados para criacao do sistema fuzzy, bem como os cédigos criados e implementados
para utilizacao do sistema de apoio a decisao criado e bem como a navegacao adotada

para as estratégias das fungoes de jogo criadas.
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2 LOGICA FUZZY

Este Capitulo aborda de forma teérica os conceitos da logica fuzzy e teorias bésicas,
contextualizando a implementagao de um sistema de apoio a decisao utilizando a teoria

fuzzy de andlise quantitativa/qualitativa.

Atualmente, com o advento das novas tecnologias e sistemas auténomos ou inteli-
gentes, existe uma sub-drea da Inteligéncia Artificial (IA) que é identificada por Inteligéncia
Computacional (IC). Nesse contexto, em [6] trata-se IC como uma érea da IA que possui
técnicas para modelar comportamentos de forma a se desenvolver maquinas inteligentes
ou autonomas. Ainda em [6], a IC se divide em trés grupos bésicos e principais, conforme
a Figura 3, sendo esses: a computagao ou sistema neural; os sistemas evolutivos e a

computacao fuzzy ou nebulosa, que serd o enfoque deste capitulo.

Inteligéncia
Computacional

] ' v

Computagéo Computagio Computagéo
Nebulosa (Fuzzy) Neural Evolutiva

Figura 3 — Areas da Inteligéncia Computacional.

Fonte: Retirado de [7]

2.1 CONJUNTOS FUZZY

Inicialmente, em 1965, a teoria fuzzy foi formulada por Lotfi Asker Zadeh, um
matematico. Em sua publicagao [8] propoe a ideia de uma modelagem matematica para
termos linguisticos subjetivos. Seu objetivo era modelar matematicamente e computacio-
nalmente conceitos vagos, a exemplo de conceitos tipicamente humanos. Desse objetivo
surge a palavra "fuzzy", que da origem inglesa pode significar incerto; vago; subjetivo; ou,
em sua tradugdo mais utilizada em engenharia, nebuloso, ja utilizado anteriormente como

uma sub-drea da IC.

Ainda em [8], o objetivo da l6gica fuzzy é a formulagdo matematica de conceitos
ambiguos ou imprecisos. Algo até entao diferente da logica booleana utilizada no cenario
da computacgao. Esses conceitos vagos traduzem tipicamente o pensamento humano. O
objetivo entao era fornecer meios para que fosse possivel implementar em meios compu-
tacionais uma forma de agir conforme os conceitos da mente humana, sendo possivel a

tomada de decisoes, por exemplo, em um ambiente de incertezas.
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2.1.1 Graus e Funcgoes de Pertinéncia

A teoria dos conjuntos fuzzy, diferentemente da teoria de conjuntos classica, define
um conjunto fuzzy por uma ou varias propriedade(s) incerta(s). Na légica de conjuntos
tradicional booleana, os elementos pertencem, ou nao, a um dado conjunto de acordo com
uma propriedade. Existindo apenas o verdadeiro ou falso em relacao a pertinéncia do
suposto elemento ao suposto conjunto. Na teoria fuzzy, um elemento pode pertencer mais
a um determinado conjunto, e menos em outro conjunto, possuindo assim uma funcao de
pertinéncia que identifica o quanto um elemento pertence a um conjunto e a outro, ou

seja, o grau de pertinéncia.

O grau de pertinéncia de um elemento em relacdo a um conjunto, na teoria fuzzy,
¢ um numero contido em um intervalo fechado entre zero e um. Enquanto na teoria
de conjuntos classica ou tradicional, o grau de pertinéncia é apenas o valor zero ou um,

significando que o elemento estd nao contido ou contido em um conjunto [8].

_

"

Figura 4 — Exemplo de conjunto cléssico.

Fonte: Retirado de [7]

b
Figura 5 — Exemplo de conjunto fuzzy.

Fonte: Retirado de [7]
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Na Figura 4, representa-se um exemplo tipico de conjuntos cldssicos, onde seus
limites s@o bem definidos por propriedades bem definidas. Ainda que houvesse intersecao
dos conjuntos A e B, os elementos pertencentes a intersecao teriam graus de pertinéncia
unitario em relagao aos dois conjuntos. Ou seja, os elementos da intersecdo pertencem
integralmente aos conjuntos A e B.

Na Figura 5, por sua vez, é apresentado um exemplo de conjunto fuzzy, onde
os limites nao sao bem definidos. Ou seja, um elemento pode pertencer parcialmente a

determinado conjunto, ou até integralmente. No entanto existe a variacao dos graus de

pertinéncia, nao limitando-se em apenas pertencer ou nao a um determinado conjunto

especifico.

A | | B

-
L
-

Pertinéncia
Pertinéncia

o
o
T
L
o
o1

0 I Zb 30 4b 50 00 1b 2|0 3b 4|0 50
Idade Idade

Figura 6 — Funcao de pertinéncia cldssica e fuzzy.

Fonte: Baseado em [9]

Na Figura 6 pode-se perceber a diferenga primordial entre as fun¢oes de pertinéncia
dos conjuntos classicos e dos conjuntos fuzzy. Na teoria classica de conjuntos, denominada
conjuntos crisp, a funcao de pertinéncia sugere os graus de pertinéncia unitario ou nulo.
Indicando a inclusao ou exclusao integral do elemento ao conjunto idade, por exemplo.
Enquanto [8] sugere elementos mais pertencentes ao conjunto do que outros. O grau
de pertinéncia assume valores entre zero e um, indicando completa exclusao e completa

pertinéncia, respectivamente.

De acordo com [10], na teoria fuzzy pode-se definir as fungoes de pertinéncia como
funcoes que associam valores de um universo de discurso real a um nimero real contido

no intervalo fechado entre zero e um.

pr 2 U —[0,1] ou [0,100%)] (2.1)
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Em [11] afirma-se como sendo as fungoes de pertinéncia em sistemas fuzzy fungoes
continuas que podem possuir diversos tipos e formatos distintos. Os exemplos mais
comuns de fungdes de pertinéncia sdo apresentados a seguir, de acordo com o seu tipo. As
mais comuns sao fungoes triangulares, trapezoidais e exponenciais de uma forma geral.
Entretanto, existem intimeras e diversas formas de fungoes de pertinéncia para modelar um
sistema fuzzy. A escolha desse tipo de funcao depende da andlise da aplicacdo e contexto

proposto para modelagem fuzzy. As fungoes podem ser representadas por p(x) ou ¢(x).

e [uncao Triangular: A fungao de pertinéncia triangular pode ser apresentada sob o

seguinte formato:

0, sex < a,
o= {55 e o< =
0, se x > b.
i
0

Figura 7 — Funcao de pertinéncia triangular.

Fonte: Baseado em [17]

e Funcao Trapezoidal: A funcao de pertinéncia trapezoidal pode ser apresentada sob o
seguinte formato:

=4 se a < x < b,

b—a’
1, seb<z<c¢
x) = ’ - = 2.3
Pal@) Cflj,sec<x§d, (23)

0, caso contrario.

0
Figura 8 — Funcao de pertinéncia trapezoidal.

Fonte: Baseado em [17]
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e Funcao Sino ou Gaussiana: A func¢do de pertinéncia em formato de sino pode ser

apresentada sob o seguinte aspecto:

—(z—u)?
exp(————), seu—0 <z <u+d,
pale) = { == (2.4

0, caso contrario.

0]
Figura 9 — Fungao de pertinéncia em formato de sino ou gaussiana.

Fonte: Baseado em [17]

2.1.2 Operacgoes Basicas em Conjuntos Fuzzy

Segundo [8], as operagoes basicas em conjuntos fuzzy sdo as mesmas utilizadas
em teoria de conjuntos classica. Assim, as trés operagoes basicas em conjuntos fuzzy
sdo: uniao, interse¢do e o complementar ou negacdo. Sendo assim, apresenta-se as trés

operagoes basicas de forma detalhada:

o Uniao:
A unido entre conjuntos fuzzy pode ser representada por AUB ou A + B. A funcao
de pertinéncia resultante da uniao de dois conjuntos fuzzy pode ser vista a seguir,

sendo que o operador uniao corresponde ao conectivo "OU"/"OR".

pavs = mazlpa(z:), ps ()] (2.5)

e [ntersecao:
A interse¢ao entre conjuntos fuzzy pode ser representada por ANBou A-B. A
fungao de pertinéncia resultante da intersecdo de dois conjuntos fuzzy pode ser vista

a seguir, sendo que o operador intersecao corresponde ao conectivo "E".
prans = manfpa(@;), pp ()] (2.6)

e Complemento:
O complementar de um conjunto fuzzy pode ser representado por =A. A funcao de
pertinéncia resultante da operacao complementar de um conjunto fuzzy pode ser

vista a seguir, sendo que o operador complemento corresponde ao conectivo "NOT".

pa(w) =1 = pa(z;) (2.7)
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A seguir apresenta-se um exemplo das operacoes bésicas sobre duas fungoes de
pertinéncia fuzzy exemplificadas em [7].

Sejam as func¢oes de pertinéncia mostradas na Figura 10:

(A) (B)
1.5 ‘ ‘ ‘ 15 ‘ : :
< m
QO 1+ 1l
G S
gL ©
= g
«@ &
= c
T b=
o
& ost K 0.5}
00 2 4 6 8 10 00 2 4 5] 8 10
X X

Figura 10 — Exemplos de fungoes de pertinéncia fuzzy.

Fonte: Baseado em [7]

Os resultados das trés operacoes basicas estao nas Figuras 11, 12 e 13, a fungao de
pertinéncia resultante é a representada em azul:

Pertinéncia de A Unidc com B

05

Figura 11 — Resultado da operacao Unido.

Fonte: Baseado em [7]
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Pertinéncia de A Intersecdo com B
15 T T T T T

05- / ) i

o
¥
w
'S
> o
»
~l
@
w
=
o

Figura 12 — Resultado da operacao Intersegao

Fonte: Baseado em [7]

Pertinéncia de A Complementar
15 T T T T T

05 =l

Figura 13 — Resultado da operacao Complementar em relacdo ao conjunto fuzzy A.

Fonte: Baseado em [7]

2.2 SISTEMAS BASEADOS EM REGRAS FUZZY

Os Sistemas Baseados em Regras Fuzzy (SBR - Fuzzy) se subdividem em trés
etapas bésicas: a etapa de fuzzyficacao; a etapa do médulo de inferéncia, que é associado

a base de regras; e a ultima etapa que é a defuzzyficagao.

A visao geral de um sistema fuzzy pode ser apresentada conforme a Figura 14:
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ENTRADA (Crisp) SAIDA (Crisp)

! 1

SISTEMA FUZZY

FUZZYFICAGCAO BASE DE REGRAS DEFUZZYFICAGAO

ENTRADA (FUZZY) “ INFERENCIA ‘SAI’DA(FUZZY)

Figura 14 — Visao geral de um sistema fuzzy.

Fonte: Baseado em [15]

De acordo com [12] as informagoes fuzzy devem passar por um médulo de inferéncia
juntamente com a utilizacdo de uma base de regras, gerando uma saida fuzzy. A entrada
e saida de um sistema fuzzy devem ser valores crisp. Segundo [13], na teoria cldssica os
conjuntos sdo denominados crisp e um dado elemento do universo em discurso (dominio)
pertence ou nao pertence ao referido conjunto. Enquanto na teoria dos conjuntos fuzzy

existe um grau de pertinéncia de cada elemento a um determinado conjunto.

Ainda em [12], para entrar no sistema fuzzy, uma entrada fuzzy é necessaria, assim,
se a entrada for um escalar (crisp), deve ser passada por uma etapa de fuzzyficacao,
convertendo um escalar para uma grandeza fuzzy. Da mesma forma, a saida do médulo
de inferéncia sendo uma saida fuzzy, deve ser passada por um processo chamado de
defuzzyficagdo, que converte um nimero fuzzy em um nimero real (crisp). Dessa forma,
o sistema fuzzy consegue para uma entrada crisp construir uma saida que também seja

CTisp.

2.2.1 Fuzzyficacao

Em [12] define-se fuzzyficacdo como sendo a conversao dos dados de entrada. O
valor crisp é convertido em um valor fuzzyficado chamado singleton, que ocupa todo
o universo de discurso. Nessa etapa do sistema fuzzy, o objetivo é calcular o grau de
pertinéncia de cada entrada do sistema, no universo de discurso pré estabelecido, em
relagdo a cada conjunto fuzzy. Assim, o conhecimento do especialista no sistema a ser
modelado é primordial nessa etapa, uma vez que para cada entrada crisp, de acordo com

a base de conhecimento do sistema, associa-se um grau de pertinéncia adequado.
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0,7
Al A3

0,2

Figura 15 — Exemplo de fuzzyficacao.

Fonte: Retirado de [16]

Na Figura 15 pode-se verificar a fuzzyficacao para a entrada x. Sao calculados
os graus de pertinéncia de x. De acordo com a base de conhecimento do especialista do
sistema a ser modelado, pode-se associar a esta entrada "x"graus de pertinéncia de dois
conjuntos fuzzy modelados, representados por Al e A2, gerando os graus de pertinéncia

de 0,7 e 0,2 respectivamente.

2.2.2 Inferéncia e Base de Regras

Em um sistema fuzzy, para o processamento das informagcdes de entrada e geragao
das informagoes de saida fuzzy, antes do médulo defuzzyficador, é necessario a existéncia de
uma base de regras sélida, capaz de tratar as informagoes obtidas pelo médulo fuzzyficador,
e essas regras serao avaliadas e tratadas pelo chamado médulo de inferéncia. De acordo
com [16], é importante observar que na fase da criagdo da base de regras, ou base de
conhecimento, é primordial o conhecimento do operador ou especialista no sistema a ser

modelado.

Segundo [16], quanto mais experiéncia naquele sistema o agente humano tiver,
mais completa a base de regras, e mais eficaz sera o sistema fuzzy, valorizando assim
o conhecimento do operador. Por isso é primordial a criagdo de quantas regras forem
necessarias para cobrir totalmente as combinacoes existentes entre as variaveis. Sendo
assim, em [8], cita-se como objetivo da base de regras de um sistema fuzzy organizar o

conhecimento acerca dos conjuntos definidos pelas fungdes de pertinéncia.

Em [12] define-se base de regras como um conjunto de regras estruturadas sob a
forma: SE <condicionais>, ENTAO <consequente>. Gerando, assim, uma descricao,

mais completa possivel, qualitativa sobre o sistema a ser modelado. [11].

A etapa do modulo de inferéncia de um sistema fuzzy é uma etapa de avaliacao
das regras definidas na base de conhecimento do sistema, e juntamente com as entradas

do sistema possibilita a obtencao de conclusoes significativas. Nesta etapa ocorre de fato a
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tomada de decisoes. Existem varios métodos de inferéncia, o mais utilizado é o Método

Mamdans.

O método de inferéncia Mamdani foi criado pelo professor Ebrahim Mamdani da
Universidade de Londres (Reino Unido) [18]. Esse método se tornou por muitos anos
um padrao utilizado. Em [17] afirma-se que, como a maioria das aplicagdes de interesse
possui sistemas convencionais de aquisicao e atuacao baseados em grandezas numéricas, o
modelo de Mamdani inclui médulos de interface que transformam as variaveis de entrada
em conjuntos fuzzy equivalentes e, posteriormente, as variaveis fuzzy geradas em variaveis
numéricas proporcionais, adequadas para os sistemas de atuacao existentes, conforme
explicado e apresentado na Figura 13. Ainda em [17], afirma-se que o modelo de Mamdani
¢ chamado de inferéncia Max-Min pois utiliza as operagoes de uniao e de intersecao entre

conjuntos da mesma forma que [8], através dos operadores de maximo e de minimo.

O antecedente em cada regra é um conjunto de condicoes sob a forma de varidveis
fuzzy que quando sao satisfeitas inteira ou parcialmente geram o consequente da regra em
questao através do chamado método de inferéncia, gerando assim o chamado disparo da
regra [16]. O consequente representa um conjunto de agdes gerados em consequéncia do
disparo da regra. Os consequentes das regras disparadas geram uma resposta para cada

variavel de saida do sistema.

De acordo com [17], para cada regra ativada, é gerado um coeficiente de disparo
para a mesma. Assim, para a k-ésima regra da Base de Conhecimento um coeficiente
de disparo D(k) é gerado conforme a Equagao 2.8, onde os indices k nos conjuntos fuzzy
denotam os termos primérios que compdem a regra k na Base de Conhecimento. A
expressao do coeficiente de disparo é apresentada na Equacdo 2.8, retirada de [17], onde p

representa o grau de pertinéncia.

DW= ,IV[IUA‘IIC (131), H Ak (%2), sy Ak (xp)] = mzn[MA’f ($1)7 Hoak (xQ)a o Ak (:L‘p)] (28>

Em [17], entende-se por uma regra disparada aquela cujo processamento do ante-
cedente para as entradas atuais gerou graus de pertinéncia nao nulos. A relacao fuzzy
entre as entradas e os termos primarios do antecedente é maior que zero. Os coeficientes
de disparo limitam os valores maximos dos conjuntos fuzzy de saida. E uma operacao
global de uniao vai compor um conjunto fuzzy para cada variavel de saida, contendo as

informagoes sobre todas as regras disparadas para as entradas atuais, segundo [17].

,U’B;<y) = l?:lzlao;[mm(D(k), 230 (y)>]avy € Uy2 (29)

A unido dos conjuntos fuzzy de saida limitados pelos coeficientes de disparo se

denomina fase de agregacao. Nessa fase todas as fungbes membro dos consequentes de
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cada regra sao agregadas em um unico conjunto fuzzy.

Esquema do método de Mamdani. Regra Seméntica: Max - Min. [7]
1. Condicionais: Interseccao nebulosa entre os graus de pertinéncia das entradas atuais

nos termos primérios. Coeficiente de disparo D®), para cada regra k.

D™ = miinp gk (1), pag (€2), -, prag ()]
2. Todas as regras com D[k] > 0 disparam.

3. Consequentes: limitados pelo coeficiente de disparo nos seus valores maximos

dos conjuntos de saida.

4. Operacao global de unido compoe um conjunto fuzzy para cada variavel de saida

(informagoes de todas as regras).
pg(y) = maxy—y.a[min(D®, pg, (y))], ¥y € U,

A seguir, a titulo de esclarecimento e ilustracao utiliza-se o exemplo do método de

Mamdani proposto em [7].

Assim, considerando as seguintes regras:

e Regra 1: Se x = Al e y = B1, entao z = C1;

e Regra 2: Se x = A2 e y = B2, entao z = C2;

Assim, sendo os valores de entrada xy e yo obtém-se os valores pia1 € pup; por meio

da fuzzyficacdo. O mesmo principio se aplica para determinar pia0 € pips.

Sabendo que tanto a regra 1 quanto a regra 2, o conector logico usado é o “E” ou
“AND”, deve-se aplicar o minimo entre as duas regras. Observa-se agora que o grafico no

termo C1 é ativado com o menor valor das pertinéncias p41 € pp;.
Assim, em termos de equac¢Oes matematicas, obtemos:
MCl = HA1 N UB1 = min(,uAl,,uBl) = Al N Bl
O mesmo acontece com o termo C2 e sua nova pertinéncia pieos:

ficz = ftaz N fipe = min(paz,pup2) = A2 N B2

O 1ltimo passo do método de Mamdani é a unido dos termos iguais, logo, se deve

atribuir o maior valor de uci e pee para pc:
pe = per U pee = max(AB) = AUB

A Figura 16 expressa o método grafico bem como a saida C sendo a unido dos
graficos C1 e C2.
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Figura 16 — Exemplo inferéncia de Mamdani.

Fonte: Baseado em [19], elaborado em [24]

No presente trabalho, ird se utilizar o método de inferéncia Mandami. Entretanto,

outro método de inferéncia muito utilizado ¢ o método de Takagi e Sugeno. [20].

De acordo com [16], os controladores fuzzy do tipo Mamdani, sdo de facil mode-
lagem por basear-se na intuicao, sao bons quando um controle grosseiro é aceitavel. Os
controladores que utilizam o método de Takagi e Sugeno apresentam desempenho superior,
porém a modelagem tem o prejuizo de nao ser mais intuitiva e sim matematica, pois o
resultado da inferéncia de suas regras ¢ dado por um valor numérico através de fungoes

das variaveis linguisticas de entrada, isto é:
Se x é B, entdo y é C -> tipo Mamdani. [18]

Se x é B, entao y é f(x) -> tipo Sugeno. [20]

2.2.3 Defuzzyficacao

A 1ltima etapa do sistema fuzzy é a defuzzyficacao, a qual converte uma saida
fuzzy para um valor numérico (crisp), ou seja, transforma informagoes qualitativas em
informagoes quantitativas. Existem diversos métodos de defuzzyficacao, como: centro de
massa, também conhecido como centroide (0 método mais comum e utilizado), média dos
maximos, e outros. [19]. Cada método fornece respostas diferentes, sendo necessério entao,

que se escolha um método mais adequado visando a aplicagao necesséria [16].
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e Método Centroide ou Centro de Massa
Para um determinado conjunto de saida fuzzy proveniente de uma base de conheci-
mento processada, o método do centro de massa calcula a abscissa (no universo de
discurso definido para a variavel em questao) do ponto de centro de massa corres-
pondente e a utiliza como valor escalar de saida [20]. A expressao deste método é
mostrada na Equagao 2.10, retirado de [20] e ilustrada na Figura 17:
2yev,s Y-tip (Y)

o = (2.10)
2 ZyGUyQ H’B; (y)

| M

centroide

Figura 17 — Visdo grafica do método centroide.

Fonte: Adaptado de [14]

e Mcétodo Média dos Mdximos
No método da média dos maximos, o valor numérico da saida corresponde ao ponto
do universo de discurso que corresponde a média dos pontos de maximo locais
da func¢ao de pertinéncia do conjunto de saida fuzzy, produzida pelo processo de
inferéncia [16]. A expressao deste método é mostrada na Equagao 2.11, retirado de

[20] e ilustrada na Figura 18:

ety Ye- by (Y1)
— " onde ¢ = : 2.11
Yo o vondey' = max [y ()] (2.11)
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Zo
Figura 18 — Visao grafica método média dos maximos.

Fonte: Retirado de [14]

2.3 APLICACOES DA LOGICA FUZZY

A logica fuzzy tem um diverso campo de atuagao e aplicagoes. Em [21], trata-se o
campo da Inteligéncia Artificial o qual a 16gica fuzzy coloca-se como o principal instrumento
para uma representacao mais adequada do conhecimento devido a sua capacidade de lidar
com incertezas, raciocinio aproximado, termos vagos e ambiguos. Assim, a logica fuzzy

considera aspectos inerentes a incerteza e aos processos realisticos.

Ainda em [21], enumera-se alguns exemplos de aplicagbes da logica fuzzy no contexto

da Inteligéncia Artificial:

e Reconhecimento de padroes;

Robdtica;

Sistemas de controle inteligentes;

Sistemas de apoio a tomada de decisao;

Algoritmos genéticos;

Ainda no contexto das aplicagoes da logica fuzzy, [22] apresenta caracteristicas de

sistemas onde a aplicacao da logica fuzzy é benéfica:

Sistemas complexos que sao dificeis ou impossiveis de modelar;

Sistemas controlados por especialistas;

Sistemas que se utilizam da observacao humana como entradas ou como base para

regras;

Sistemas que sao naturalmente “vagos”, como os que envolvem ciéncias sociais e

comportamentais, cuja descricao ¢ extremamente complexa;
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Em [16] cita-se algumas vantagens da légica fuzzy como o mecanismo de raciocinio
similar ao do ser humano, por meio do uso de termos linguisticos; modelagem de conheci-
mento de senso comum; conhecimento ambiguo e conhecimento impreciso, mas racional;
técnica de aproximacao universal; robustez e tolerancia a falha; além do baixo custo de

desenvolvimento e de manutencao.

Ainda em [16], cita-se algumas desvantagens ou limitagoes da légica fuzzy como
a geracao das regras fuzzy e a definicao das func¢oes de pertinéncia; ambas, baseadas em
uma avaliacao subjetiva do conhecimento do especialista, além da inexisténcia de técnicas

de aprendizado.
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3 IMPLEMENTACAO SISTEMA FUZZY DE APOIO A DECISAO

Neste Capitulo sera apresentada a implementacdo de um SBR Fuzzy no contexto
do apoio a decisao em futebol de robds autonomos. Assim, obtém-se a modelagem do
contexto das condig¢oes durante o jogo em um VSSS, bem como a criacao de uma base de
regras e a modelagem de um sistema baseado em regras aplicado no contexto de apoio a

decisdo, utilizando a légica fuzzy.

3.1 CONTEXTO DE FUTEBOL DE ROBOS

No cenéario do futebol de robos auténomos VSSS, existe uma preocupagao primordial
na programacao dos robds que é a estratégia adotada pela equipe. Isso ¢, saber o que cada
robo6 deve fazer no decorrer da partida, modelar seu comportamento desejado de acordo
com o contexto geral da partida. Assim, é necessario um sistema que identifique em tempo
real as condigoes de jogo. Para ilustrar o ambiente de futebol de robos é apresentada a

Figura 19.

A identificacao pode ser feita de varias formas. O objetivo é, por exemplo, saber se
o jogador estd com chances claras de fazer gol, se estd em uma posigao critica de risco
na qual o time adversario podera fazer um gol, se estd em uma situacao igualitaria onde
a posse de bola esta sendo disputada entre as duas equipes envolvidas, entre outras. O
objetivo é identificar ou modelar algum tipo de identificacao do jogo em tempo real, para
entao saber qual é a atitude esperada para cada rob6 membro da equipe, atacando ou

defendendo, por exemplo.

Esse sistema de regras ird gerar a decisao de determinadas func¢oes a serem de-
sempenhadas pelo robd especifico. Cada uma dessas funcgoes serd uma tatica de jogo
diferente, modelando comportamentos esperados para um determinado robd, de acordo
com as condi¢oes instantaneas de jogo as quais sao modeladas e inseridas como entradas
nesse SBR.
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Figura 19 — Visdo geral do futebol de robos VSSS.

Fonte: Retirado de [23]

3.2 MODELAGEM DAS CONDICOES DE JOGO

Para obter-se um sistema de apoio a decisao, nesse caso, baseado em regras fuzzy, é
necessario modelar as condigGes reais de jogo sobre as quais o sistema ira decidir. Ou seja,
é necessario modelar fatores que indicam quando um robo estd em condigoes favoraveis ou
nao durante o jogo, para que possa definir um comportamento desejado fazendo o jogo

fluir de acordo com o interesse.

Em [23] ¢é proposto um modelo para mensurar as condigoes de jogo baseado em
trés fatores: o fator defesa (FD), fator competicdo (FC) e fator angulo (FA). O presente
trabalho apresenta uma estratégia baseada nestes fatores, porém com uma modelagem
diferente da usada por [23]. A combinagao dos valores de cada um desses fatores servira de
entrada para que o sistema gere a decisao de um comportamento esperado para um robo.
Entao, inicialmente, sera apresentada a forma abordada neste trabalho para a modelagem
dos fatores FD, FC e FA.

3.2.1 Fator Defesa (FD)

O Fator Defesa (FD) é um pardmetro que relaciona a posi¢ao do robo-jogador com
relagdo as dreas de ataque e defesa. Assim como em [23] o fator defesa é expresso por uma

exponencial, gerando valores confinados no intervalo dos niimeros reais entre zero e um.

4R atk

FD = ¢ “raes (3.1)

Na equagao de FD, pode-se definir, neste trabalho, como dg 4 sendo a distancia
euclidiana entre o robd jogador e o centroide de ataque do campo, ou seja, o ponto situado

exatamente no centro da area do gol de ataque do time. De forma andloga, define-se dp 4ef
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como sendo a distancia euclidiana entre o robd jogador e o centroide, nesse caso, de defesa

do campo em questao.

A Figura 20 ilustra a delimitagao das areas de ataque e defesa no campo obtidos

por meio da visao computacional.

@ ® @ Pplay soccer

Stop Capture
Start Game

Switch ATK/DEF Area

Read Parameters

camiD: o |-

Options:

v| show Are
show Name
show Centroid.
Show Vvision Log

M sall Found

Battery Levels: Robots Roles: Detection: serial Status:

Gandalf: Defender Il not Detecte M closed
Leona: Goalkeeper M Detected M Closed
Presto: Attacker M Detected I closed FPS:

Figura 20 — Visao superior do campo indicando as demarcagoes das areas de ataque e defesa.

Fonte: Feito no simulador da Equipe Rinobot

Sabendo que, por ser uma exponencial com expoente negativo, o valor de FD varia
entre zero e um. Pode-se observar que quando o valor de FD se aproxima de um, menor
/7 ~ d
¢ a razao -,

R,def

a distancia até a area de ataque. Assim, quanto maior o FD, mais bem posicionado o

isso significa que a distancia do robo até a area de defesa é maior que

robd estda em relacao a decisao de levar a bola para o gol adversario. Para analise de
regras, quanto menor o valor de FD mais defensivo o robo deve ser, uma vez que esse
fator considera apenas sua posicao em relagao aos gols de ataque e de defesa, o quanto

avanc¢ado ou recuado o mesmo se encontra.

O valor ¢ é uma constante de proporcionalidade calculada previamente. Pela analise
anterior, sabe-se que o valor de FD varia conforme a posi¢cao do robé em seu campo de
ataque ou defesa. Assim, para determinar essa constante empirica, foi utilizada a seguinte
analise: se a distancia entre o robo e o centroide de ataque for igual a distancia entre o
robo e o centroide de defesa, o robd deve estar em uma posicao intermediaria no campo.

Assim, como FD varia entre zero e um, assume-se o valor 0,5 como saida esperada.

Logo, temos:
4R, atk

FD =¢ “Trdef mas et — |
dR,def

Entao: 0,5 = e~ ¢ logo —c = In(0, 5).
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Assim, assumimos, neste trabalho, o valor de c:

¢ =—1In(0,5) = 0,6931 (3.2)

3.2.2 Fator Competicao (FC)

O Fator Competicao (FC) se baseia na nogao do quanto o jogador ou rob6 alvo
estd em condigoes de competicao, ou seja, o quanto é competitivo no instante de jogo sob

as condi¢oes momentaneas da partida.

Para o FC, o objetivo é determinar o quao o jogador estd bem posicionado em
relagdo a bola, em detrimento do jogador adversario. Ou seja, se sua posicao esta favorecida
ou desfavorecida em relacao a proximidade com a bola e com o jogador adversario mais
préoximo. Pode-se notar que o FC também é um valor definido no intervalo entre zero e

um, definido por uma exponencial conforme a Equacao 3.3.

dpall,R

FC = e_k'm (3'3)

Na equacao de FC, pode-se definir, neste trabalho, como dy,; r sendo a distancia
euclidiana entre o robd jogador e a posicao da bola. De forma andloga, define-se dyqi enemy
como sendo a distancia euclidiana entre a bola e o robd do time adversario mais préximo.
O jogador adversario considerado em questao é aquele em que a sua distancia euclidiana
em relagdo a bola seja menor. Assim, dos trés robos adversarios, o robd que estiver mais

préximo da posigao da bola ¢ o considerado no célculo de FC na parcela dy enemy-

Sabendo que, por ser uma exponencial com expoente negativo, o valor de FC varia
entre zero e um. Pode-se observar que quando o valor de FC se aproxima de um, menor é

dpall,R

a razao , isso significa que a distancia da bola até o robd adversario mais préximo

dball,enemy
é maior que a distancia da bola até o rob6 jogador do time considerado. Assim, quanto
maior o FC, mais bem posicionado o rob6 estd em relacdo a bola, em detrimento do
posicionamento do time adversario, também em relacao a bola. Para analise de regras,
quanto maior o valor de FC mais competitivo o robo considerado esta, ou seja, mais
favoravel é a situagdo de jogo considerada se o FC for préximo da unidade, significando
uma boa oportunidade uma vez que o jogador esta mais proximo da bola em relacao ao
jogador adversario mais proximo da mesma. Assim, FC avalia a vantagem ou desvantagem

em relacao ao dominio de bola.

O valor k£ é uma constante de proporcionalidade calculada previamente. Pela analise
anterior, sabe-se que o valor de FC varia conforme a posicao do rob6 considerado, da bola
e do rob6 adversario mais proximo. Assim, para determinar essa constante empirica, foi
utilizado a seguinte andlise: se a distancia entre a bola e o robd do nosso time for igual a

distancia entre o rob6 adversario mais préximo da bola e a mesma, os dois robds estao em
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uma situacao igualmente competitiva. Assim, como FC varia entre zero e um, assumimos

o valor 0.5 como saida esperada.

Logo, temos:

dball,R

FC — e_k. dball,enemy mas M — 1

dball,enemy

Entdo: 0,5 = e~ ¥, logo —k = In(0, 5).

Assim, assumimos, neste trabalho, o valor de k:

k= —1n(0,5) = 0,6931 (3.4)

3.2.3 Fator Angulo (FA)

O Fator Angulo (FA) tem o objetivo de mensurar o quanto o rob6 jogador est4
bem posicionado angularmente em relagao a bola. Ou seja, o FA avalia a facilidade do

dominio de bola em termos angulares.

De uma forma geral o FA complementa o FC comentado na Secao 3.2.2, uma
vez que se o robo jogador tiver o FC alto, significa que estd com vantagem em relacao
ao jogador oponente e esta proximo da bola. O FA por sua vez, avalia o quanto essa
proximidade com a bola é favoravel, uma vez que mensura se a faixa angular existente

entre o robo e a bola é favoravel a uma situacdo de ataque.

O célculo de FA ¢ feito da seguinte forma:

e A partir das posigoes (x,y) da bola e do robd jogador, calcula-se o vetor bola-robd

como sendo a diferenca das posigoes, ou seja (Zrobs — Tholas Yrobs — Ybola)-

e Calcula-se o angulo entre o vetor bola-robd e o eixo x de acordo com o célculo de
angulo entre dois vetores apresentado na Equagao 3.5, uma vez que trabalha-se

apenas em valores cartesianos dispostos no primeiro quadrante:

Sejam dois vetores genéricos (x1,y;) e (x2,y2) o angulo entre os mesmos ¢ dado pela

Equacao 3.5:

0 = cos™! ( T1T + Y14 ) (3.5)
V23 + yif23 + 43

e Finalmente, o dngulo entre o robd jogador e a bola é dado pela diferenca entre o
angulo formado pelo vetor bola-robo e o eixo x e o angulo de orienta¢ao do préprio
rob6 (que é o angulo formado pelo rob6 e o eixo x) gerando assim o dngulo que

compoe o FA que é o angulo entre o robo jogador e a bola, conforme a Figura 21.
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Calculo de FA

Bola _
L "'--___‘u’etor Bola-Robo 7

_ ______ Diregéo |
do ejxo X

Figura 21 — Tustragdo exemplo para célculo de FA. Considere o &ngulo A como sendo o dngulo
entre o robd e a bola e o angulo B como sendo o dngulo do robd.

Estando a bola entre o robo e o gol de defesa, formando um angulo nulo entre o
robd e a bola, o FA seria elevado por indicar uma situacao favoravel em termos angulares,
0 que nao é desejavel uma vez que o robo esta virado ao contrario do sentido do gol de
ataque, sendo essa uma situagao perigosa que deve ser evitada. Assim, a andalise considera
também o angulo entre o rob6 jogador e o centroide de ataque, sendo possivel entao
perceber o quao melhor o robo esta posicionado em relacdo angular com a bola e com o

gol de ataque e também de defesa.

O FA desenvolvido é formado por uma parcela que é representada pelo angulo
entre o robd jogador e a bola, mas também uma parcela que é formada pelo angulo entre o
robd jogador e o centroide do gol de ataque. Dessa forma, pode-se medir também o quao
bem orientado o robo esta e relagdo a bola, mas também em relacao ao gol de ataque.
Essa andlise ¢é feita para evitar situagoes indesejaveis nas quais o robo esta posicionado de
frente para o gol de defesa e o angulo formado entre o mesmo e a bola é zero, ou seja, a

bola estd exatamente a frente do robd.

O calculo do angulo entre o robo e o centroide de ataque é inteiramente analogo
ao calculo ja descrito para o angulo entre o robd e a bola, uma vez que no lugar do

posicionamento da bola, insere-se o ponto fixo que é o centroide da area de ataque.

Tendo os dois dngulos principais calculados (4ngulo entre o robd e a bola, e o angulo
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entre o robd e o centroide de ataque), pode-se assim definir o Fator Angulo (FA). Dessa
forma, esses dngulos sdo calculados para os intervalos em graus de [—180, 180]. Inspirado
em [3], tais &ngulos devem ser ajustados conforme mostrado nas Equagoes 3.6, 3.7 e 3.8
de forma generalizada para um angulo o qualquer, garantindo a pertinéncia dos valores

angulares no intervalo em graus mencionado.

a>180 <= a = a—360 (3.6)
a<—180 <= a = a+ 360 (3.7)
180<a <180 <= a = a (3.8)

Dados os calculos e ajustes anteriores, pode-se definir FA conforme mostrado na

Equacao 3.13.
Considerando  como sendo o angulo robo-bola, tem-se:

Se —90 < 8 < 90 entao,

_ (90181
ky = %0 (3.9)
Se > 90 ou 5 < (—90) entdo,
(=90 + |5])
k = -1
= 0 (310)
Considerando v como sendo o angulo robo-centroide de ataque, tem-se:
Se —90 < v < 90 entao,
(90 — 1)
=" A1
b= (3.11)
Se v > 90 ou v < (—90) entao,
(=90+ 1)
kg = ~———- 12
, = 204 (312
Assim, pode-se definir:

Os ajustes apresentados sao feitos de forma a garantir que o valor de FA esteja
confinado em um intervalo de zero até um. De forma que quando k; é nulo, a posicao da
bola é perpendicular a direcdo de movimentagao do robd, da mesma forma que ocorre
quando ky é zero, sendo o centroide de ataque perpendicular em relacao a direcao de
movimento do agente robético. E quando k; vale um, a bola esta logo a frente ou atras
do agente, uma vez que o robd consegue se movimentar em ambos sentidos. O mesmo

acontece com ky em relacao ao ponto do centroide de ataque.
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O fator FA é a combinacao das duas parcelas k; e ko em percentuais de 70% e
30% de forma que FA representa um fator que varia de zero a um. Quando é nulo ou
proximo de zero significa que de uma forma geral, o rob6 nao esta alinhado com a bola e
nem com o centroide de ataque. A andlise dos percentuais prevé que nao adianta estar
alinhado apenas com a bola, uma vez que 30% de FA é o alinhamento com o centroide
de ataque. Assim, FA préximo de um significa uma situacao de posicionamento angular

muito favoravel, estando alinhado com a bola e com o centroide de ataque.

Assim a variacao de FA define um parametro satisfatério para a determinacao do
posicionamento angular do robd em relacao a bola e ao gol adversario durante toda a
partida, uma vez que esse calculo se repete a cada instante ou a cada momento de captura

da camera.

3.3 FUNCOES DE PERTINENCIA

A entrada do sistema fuzzy de apoio a decisao é a combinacao dos trés fatores
apresentados anteriormente (FD, FC e FA). Os trés valores estao confinados em um
intervalo entre zero e um. Assim, para a andlise fuzzy dos trés parametros combinados é
necessario criar as fungoes de pertinéncia dos grupos relativos a cada um desses fatores, e

também uma base de regras solida e compacta que serd explicada na Segao 3.4.

Como os valores de FD, FC e FA estao entre zero e um, para a andlise de regras,
escolheu-se a funcao de pertinéncia no formato triangular. Assim, foi dividido o intervalo
entre zero e um em quatro faixas de igual espagamento para classificacao de cada intervalo
obtido. Assim sendo, utilizando [24], pode-se ilustrar a situagdo obtida para cada um dos

fatores de anélise.

Nas Figuras 22, 23 e 24, elaboradas no simulador [24], pode-se verificar a légica
feita. As fungoes de pertinéncia adotadas foram da forma triangular mostrada na Segao
2.1.1. Assim, considerou-se quatro intervalos de pertinéncia para os trés fatores. Sendo
considerado o grupo fuzzy BAIXO para os valores de intervalo [—0, 3;0; 0, 3], sendo esses, de
acordo com a Se¢ao 2.1.1, os respectivos valores [a; u; b]. O grupo intermedidrio MEDIO; foi
associado aos valores [0, 111;0, 333; 0, 555]. O préoximo grupo fuzzy intermediario MEDIO,
foi associado aos valores [0, 444; 0, 666; 0, 888]. E, por fim, o grupo ALTO foi associado aos
valores [0,7;1;1, 3].
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Figura 22 — Ilustragdo das fungoes de pertinéncia adotadas no parametro FD.

Fonte: Feito no Simulador em [24]
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Fonte: Feito no Simulador em [24]
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Figura 24 — Ilustragdo das fungdes de pertinéncia adotadas no parametro FA.

Fonte: Feito no Simulador em [24]

O simulador [24] foi utilizado a titulo de complementagéo e verificacao dos resultados
obtidos em testes, sendo interessante para obter uma visao grafica da analise fuzzy no
processo de decisao. Utilizado anteriormente para ilustracao grafica dos parametros

adotados na curva de pertinéncia.

A divisao dos intervalos das varidveis de entrada em quatro subpartes de igual
abrangéncia se fez de forma que pudesse facilitar a analise das combinacoes obtidas entre
os valores dos trés fatores. A construcao da base de regras fuzzy se da pelas combinagoes
entre as caracteristicas dispostas em cada fator de analise. Utilizando quatro grupos
pode-se obter diversas situagoes encontradas em jogo, sendo adotadas como satisfatérias

para cobrir o leque de possibilidades ocorridas durante uma partida.

Para as saidas do sistema fuzzy de decisdo foram adotadas quatro fungoes de
pertinéncia, da mesma forma em que foram construidas as de entrada, ou seja, na forma
triangular mostrada na Secao 2.1.1. O grupo fuzzy DEFESA PESADA foi adotado
para os valores de intervalo [—0, 3;0;0, 3], sendo esses, de acordo com a Secao 2.1.1, os
respectivos valores [a; u; b]. O grupo intermedidrio DEFESA LEVE foi associado aos valores
[0,111;0,333;0,555]. O proximo grupo intermedidrio ATAQUE LEVE foi associado aos
valores [0, 444; 0, 666; 0, 888]. E, por fim, o ATAQUE PESADO foi associado aos valores
[0,7;1;1,3].

Os grupos apresentados representam os dominios sob os quais o sistema fuzzy irad

gerar sua decisao, sendo cada um desses grupos representagoes de um comportamento
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esperado para o agente robotico de acordo com a demanda e condi¢oes de jogo. Os detalhes
sobre os comportamentos esperados e as fung¢oes de jogo para a saida do sistema serao

apresentados no Capitulo 5.

File Edit View

FIS Variables Membership function plots plot poinis 181
oF DL AL dp
Xy
FAYAN
FD DECISOES

1 | L) 1 | 1 n | |

o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

output variable "DECISOES™

=
w

Figura 25 — Ilustragdo das fungoes de pertinéncia adotadas na saida do sistema fuzzy.

Fonte: Feito no Simulador em [24]

A saida resultante da defuzzyficagao e a tomada de decisao é feita de acordo com o
método do centroide ou centro de massa, explicado na Secao 2.2.3. Através desse método,
obtém-se apds o processo de defuzzyficacao uma saida numérica do sistema confinada
nos valores entre zero e um. A andlise desse valor de saida é feita avaliando os graus de
pertinéncia do valor em questao em relacao aos grupos de saida (defesa pesada, defesa
leve, ataque leve e ataque pesado). A fungao de saida adotada é aquela indicada pelo maior
grau de pertinéncia em que o valor de saida possui. Assim, tendo um valor numérico de
saida, a funcao de saida sera aquela em que o grau de pertinéncia desse determinado valor

for o maior, ou seja, o mais consideravel.

3.4 BASE DE REGRAS

Um processo de criagdo de um sistema fuzzy de apoio a decisao, principalmente no
contexto do futebol de robos auténomos VSSS, se faz mediante a criacao de uma base de

regras sOlida, completa e satisfatéria.

A motivagao desta etapa do sistema, portanto, é a criagdo das mais diversas
situagoes e condigdes de jogo provaveis em uma partida do VSSS. A analise dessas
situagoes juntamente com os fatores de entrada (FD, FC, FA) e identificacao de possiveis
regras auxiliam na tomada de decisoes gerando os comportamentos esperados para as

varias condigoes e situagoes diversas.

Para a criagdo de uma base de regras, foram feitos e criados aproximadamente
setenta situagoes individuais de jogo. Situagbes nas quais é possivel inferir o melhor

comportamento esperado do agente robético entre os quatro criados (ataque ou defesa,
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leve ou pesados). Assim, criou-se situagoes tipicas como saida de bola com posse em
ambos os lados, falta na area de defesa em ambos os lados, falta na area de ataque em
ambos os lados, tiro de meta, saida de bola do adversario, entre outras. Também foram
criadas situagoes nao classicas mas que ocorrem frequentemente como as situacoes de bola

presa nos cantos do campo, bem como nas areas de defesa ou ataque.

Nas fotografias anexas no Apéndice A deste documento ilustra-se diversas situagoes
computadas para a base de dados do sistema. E importante observar que as situacoes
foram feitas utilizando apenas a parte superior do robo, a qual é dividida em cores para a
captacao da camera, assim, o sistema pode verificar a posicao e calcular os fatores FD, FC
e FA. A parte superior do robo utilizado para esses testes foi a de cores roxo e azul, o qual
estd circulado nas imagens-exemplo. A orientacao que o sistema adota estd ilustrado na
Figura 26, onde a linha reta no interior da circunferéncia demarcada representa a frente

do rob6 (angulo de zero grau).

Figura 26 — Orientacdo capturada pelo sistema a partir da visdo superior do robo.

As fotos das diversas posicoes e condigoes de jogo testadas estdo disponiveis no
Apéndice A deste documento. A Figura 27 representa os dados tabelados dos testes
efetuados. De acordo com a situacao de jogo apresentada pelas fotos, o sistema calcula os
fatores FD, FC e FA automaticamente, na primeira parte da tabela a ser apresentada na

Figura 27.

De acordo com a condi¢ao de jogo apresentada, e com os valores obtidos para os
fatores em cada situagao, analisou-se a reacao esperada pelo sistema. Na coluna "Regra
Proposta", infere-se o comportamento esperado do sistema a ser criado e também a maior
proximidade dos valores de cada fator com os grupos de pertinéncia criados. Assim, se o

valor de FD, por exemplo, for mais proximo do valor central ("u", definido na Segao 3.3),

classifica-se esse valor como B (Baizo), M1 (Médioy), M2 (Médioy) ou A (Alto).

A proposta é utilizar os comportamentos armazenados na base de dados e criar
as regras inerentes ao sistema fuzzy, ja que se dispoe de diversas classifica¢oes e valores
exemplo para FD, FC e FA e assim concluir regras sobre o sistema modelado, supondo que
o conjunto de situagoes avaliadas (expostas nas imagens do Apéndice A) sejam satisfatérias

para a criacao de um sistema de apoio a decis@o apropriado as partidas no VSSS.



Regra Proposta

Situagoes |[FD FC FA

Foto 1 0,45 0,86 0,99
Foto 2 0,16 0,44 0,96
Foto 3 0,09 0,05 0.8
Foto 4 0,27 0,08 0,95
Foto 5 0,03 0,4 0,78
Foto 6 0,09 0,51 0,94
Foto 7 0,02 0,41 0,66
Foto 8 0,11 0,52 0,88
Foto 9 0,58 0,44 0,91
Foto 10 0,45 0,18 0,83
Foto 11 0,57 0,48 0,88
Foto 12 0,48 0,21 0,8
Foto 13 0,09 0,84 0,57
Foto 14 0,02 0,7 0,44
Foto 15 0,5 "] 0,45
Foto 16 0,51 0,02 0,86
Foto 17 0,72 0,77 0,95
Foto 18 0,46 0,35 0,96
Foto 19 0,55 0,02 0,74
Foto 20 0,53 0,03 0,66
Foto 21 0,54 0,03 0,7
Foto 22 0,14 0,61 0,69
Foto 23 0,23 0,06 0,74
Foto 24 0,17 0,02 0,46
Foto 25 0,45 0,57 0,65
Foto 26 0,75 0,05 0,03
Foto 27 0,52 0,01 0,81
Foto 28 0,74 0,53 0,68
Foto 29 0,53 0,4 0,75
Foto 30 0,73 0,26 0,34
Foto 31 0,74 0,62 0,81
Foto 32 0,67 0,81 i
Foto 33 0,04 0,42 0,83
Foto 34 0,46 0,28 0,68
Foto 35 0,1 0,25 0,34
Foto 36 0,02 0,28 0,15
Foto 37 0,42 "] 0,72
Foto 38 0,57 0,05 0,72
Foto 39 0,87 0,16 0,77
Foto 40 0,83 0,65 0,97
Foto 41 0,19 0,12 0,74
Foto 42 0,49 0,63 0,95
Foto 43 0,76 0,38 0,69
Foto 44 0,13 0,61 0,7
Foto 45 0,14 0,4 0,83
Foto 46 0,06 0,16 0,28
Foto 47 0,67 0,86 0,1
Foto 48 0,46 0,47 0,87
Foto 49 0,68 0,82 0,42
Foto 50 0,34 0,59 0.6
Foto 51 0,45 0,17 0,75
Foto 52 0,74 0,03 0,98
Foto 53 0,86 0,21 0,93
Foto 54 0,58 0,46 0,78
Foto 55 0,73 0,67 0,64
Foto 56 0,42 0,88 0,99
Foto 57 0,24 0,23 0,61
Foto 58 0,26 0,51 0,26
Foto 59 0,26 0,51 0,26
Foto 60 0,31 0,32 0,84
Foto 61 0,73 0,26 0,67
Foto 62 0,74 011 0,77
Foto 63 0,44 0 0,75
Foto 64 0,02 0,88 0,08
Foto 65 0,02 0,6 0,13
Foto 66 0,02 0,56 0,16
Foto 67 0,61 0,43 0,28
Foto 68 0,44 0,25 0,16
Foto 69 0,38 0,46 0,42
Foto 70 0,72 0,51 0,58
Foto 71 0,27 0,64 0,74
Foto 72 0,08 0,93 0,95
Foto 73 0,68 0,35 0,73

Reacdo Esperada |FDr FC FA
Ataque Leve M1 A A
Defesa Leve B M1 A
Defesa Leve B B M2
Defesa Leve M1 B A
Defesa Leve B M1 M2
Ataque Leve B M2 A
Defesa Leve B M1 M2
Ataque Leve B M2 A
Atagque Pesado  |M2 M1 A
Defesa Pesada M1 M1 M2
Ataque Pesado  |M2 M1 A
Defesa Pesada M1 M1 M2
Ataque Leve B A M2
Defesa Leve B M2 M1
Defesa Leve 12 B M1
Ataque Leve M2 B A
Ataque Pesado  |M2 M2 A
Ataque Leve M1 M1 A
Defesa Leve M2 B M2
Defesa Leve M2 B M2
Defesa Leve M2 B M2
Defesa Leve B M2 M2
Defesa Leve M1 B M2
Defesa Leve M1 B M1
Ataque Leve M1 M2 M2
Defesa Leve M2 B B
Defesa Leve M2 B M2
Atague Leve M2 M2 M2
Ataque Leve M2 M1 M2
Defesa Leve M2 M1 M1
Ataque Leve M2 M2 M2
Ataque Pesado  |M2 M2 A
Defesa Leve B M1 M2
Defesa Leve M1 M1 M2
Defesa Pesada B M1 M1
Defesa Pesada B M1 B
Defesa Leve M1 B M2
Defesa Leve M2 B M2
Atague Leve A B M2
Atague Pesado  |M2 M2 A
Defesa Leve M1 B M2
Ataque Leve M1 M2 A
Ataque Leve M2 M1 M2
Defesa Leve B M2 M2
Defesa Leve B M1 M2
Defesa Leve B B M2
Ataque Leve M2 A B
Ataque Leve M1 M1 A
Ataque Leve M2 M2 M1
Ataque Leve M1 M2 M2
Defesa Pesada M1 M1 M2
Atague Leve M2 B A
Atague Pesado  |A M1 A
Ataque Leve M2 M1 M2
Ataque Leve M2 M2 M2
Ataque Leve M1 A A
Defesa Pesada M1 M1 M2
Defesa Leve M1 M2 M1
Defesa Leve M1 M2 M1
Ataque Leve M1 M1 A
Ataque Leve M2 M1 M2
Ataque Leve M2 B M2
Defesa Leve M1 B M2
Defesa Leve B A B
Defesa Leve B M2 B
Defesa Leve B M2 B
Defesa Leve M2 M1 M1
Defesa Leve M1 M1 B
Ataque Leve M1 M1 M1
Ataque Leve M2 M2 M2
Ataque Leve M1 M2 M2
Ataque Leve B A A
Ataque Leve M2 M1 M2

47

Figura 27 — Proposicao de possiveis comportamentos do sistema modelado a partir de situagoes

comuns ou tipicas de jogo.
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Com a combinacao das diversas situac¢oes de jogo, pode-se inferir um acervo de
comportamentos esperados do agente robdtico. Assim, gerou-se a combinacdo dos grupos
de pertinéncia (Baixo, Médio;, Médioy e Alto) para cada um dos trés fatores de anélise
(FD, FC e FA). Ao todo, elaborou-se sessenta e quatro regras para o sistema fuzzy afim
de cobrir todas ou satisfatoriamente a maioria das situagoes tipicas e atipicas de jogo. A
base de regras elaborada para o sistema modelado estd apresentada na Figura 28. Assim,
para cada uma das sessenta e quatro situacoes ou combinacoes dos fatores possiveis, uma
decisao ideal é associada, tais como DP, DL, AL ou AP (Defesa Pesada, Defesa Leve,

Ataque Leve ou Ataque Pesado).

As possiveis decisoes para cada situagao requerem um sistema de navegagao apropri-
ado ou adaptado para a execucao de comportamentos esperados pelo robo em anélise por

parte do sistema fuzzy, essas fungoes de jogo serao explicadas e detalhadas posteriormente.

BASE DE REGRAS - FUZZY -
FD - BAIXO FD - MEDIO 1
FC \FA BAKO | MEDIO 1| MEDID 2| ALTO FC\FA BAIXO |MEDIO1|MEDID 2| ALTO
BAIXO DP DP DL DL BAIXO DP DL DL DL
MEDIO1 DP DP DL DL MEDIO1 DL AL DP AL
MEDIO2 DL DL DL AL MEDIO2 DL DL AL AL
ALTO DL DL AL AL ALTO DL DL AL AL
FD - MEDIO 2 FD-ALTO
FC \FA BAIXO |MEDIO1|MEDIDZ2| ALTO FC\FA BAIXO |MEDIO1|MEDID2]| ALTO
BAIKO DL DL DL AL BAIXO DL DL AL AL
MEDIO1 DL DL AL AP MEDIO1 DL DL AL AP
MEDIOZ2 AL AL AL AP MEDIO2 AL AL AP AP
ALTO AL AL AP AP ALTO AL AL AP AP
ACOES:
AP Ataque Pesado 39.43,46.47 55,58.59.62.63.
AL Ataque Leve 11.14,15.21,23.26,27 30,31,35,38,40 41,42 44 45 50,51 54,56 57,60,61
DL Defesa Leve 12.3,6,7.8,9,10,12,13.17,18.19,20,24,25 28,29,32 33.34,36,37.48,49,52 53.
DP Defesa Pesada |0.1.4.5.16.22

Figura 28 — Base de Regras proposta para o sistema fuzzy .
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4 SISTEMAS DE NAVEGACAO

Neste Capitulo sera apresentada uma revisao bibliografica basica de forma a
fazer uma abordagem tedrica a respeito dos sistemas de navegacao no contexto dos
Campos Potenciais (CP), envolvendo os Campos Potenciais Harmonicos (CPH) e Campos
Potenciais Orientados (CPO), os quais s@o importantes para garantir uma navegagao

robusta e aceitavel dos agentes robdticos no contexto do jogo de futebol VSSS.

4.1 VISAO GERAL

Baseado em [3], pode-se dizer que o tradicional método denominado Campos
Potenciais (CP) é o mais utilizado e largamente aplicavel em robdtica tanto mével quanto
de manipuladores por ser um algoritmo que planeja trajetorias desviando de obstaculos e,
portanto, evitando colisdes. Esse método foi proposto por [25] utilizado para os agentes
roboticos moveis. O método CP se baseia na acao de forgas repulsivas e atrativas, portanto
em cargas elétricas existentes sob a a¢ao de um campo potencial. Assim, a meta e o agente
considerado dotados de cargas de sinais contrarios se atraem. Enquanto os obstaculos sao

dotados de cargas elétricas de mesmo sinal em relagao ao agente robético, repelindo-se.

No contexto da criacao de um sistema de navegacao que evita colisoes dos agentes
robéticos com obstaculos, e, ao mesmo tempo, orientando a trajetoria e controlando o
movimento, ou seja, gerando as velocidades para o robd, o conceito de Campos Potenciais
é largamente aplicado. A aplicacdo dessa técnica, se feita de forma a gerar nova forga
resultante ao agente robdético, ou seja, novas velocidades, a cada passo dado do robd,
facilita a aplicabilidade em ambientes desconhecidos onde deve-se desviar de obstaculos

com maior robustez.

A técnica dos Campos Potenciais proposta por [25] apresenta algumas limitagoes
desvantajosas para a aplicacdo, dentre as desvantagens apresentadas em [3], pode-se dizer
que a ocorréncia de minimos locais durante a trajetéria do agente movel é prejudicial
uma vez que o método nao consegue convergir para meta, ficando o robd preso em uma

condicao em que as forcas de atracao e repulsao se anulam.

Com base na analise feita, este trabalho utiliza a abordagem de um sistema de
navegacao baseado nos Campos Potenciais de [25], porém com melhorias e superacao
das limitagoes inerentes ao CP tradicional. Assim, as fungoes de jogo utilizadas no
sistema proposto por esse trabalho utilizam basicamente duas técnicas de navegacao
que sao melhorias do CP tradicional. Serd analisado o método dos Campos Potenciais
Harménicos (CPH) e o método dos Campos Potenciais Orientados (CPO). Neste capitulo
serd introduzida nogoes basicas teodricas desses métodos, para posteriormente no capitulo

seguinte apresentar a aplicacao dos mesmos no sistema proposto para o VSSS.
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4.2 CAMPOS POTENCIAIS HARMONICOS (CPH)

Sabendo das limitagoes e desvantagens do método CP de navegacao, surge a
utilizacao de fung¢bes harmonicas para a solucao do problema dos minimos locais. Essa
solu¢do denomina-se Campos Potenciais Harménicos. De acordo com [26], tal modelagem
foi inicialmente proposta por [27] e utiliza-se de fungdes harménicas para calcular o campo

potencial de ambientes conhecidos.

Define-se como Fung¢io Harmoénica qualquer solucdo nao trivial e cuja as derivadas
de primeira e segunda ordem sejam continuas para a Equacdo de Laplace, apresentada na
Equagao 4.1 [28].

i(%? =0 (4.1)

A Equacao de Laplace, segundo [29] tem sua aplicabilidade por modelar o potencial
gravitacional ou eletrostatico em pontos do espaco vazio. As solugbes para tal nao sao
simples, sendo usual a utilizacdo de métodos numéricos para encontra-las, nao sendo esse

o escopo do presente trabalho.

As Fungoes Harmonicas, segundo [26], possuem propriedades muito tteis ao desen-

volvimento de sistemas roboticos:

e Integridade: o método representa um sistema de planejamento completo, encon-

trando sempre um caminho livre entre dois pontos, caso exista.

e Robustez: consegue lidar com a presenca de obstaculos nao conhecidos a priori.

O planejador de caminhos CPH atua sobre um ambiente discretizado em forma de
grade ou grid. O célculo inerente a esse método, exposto e apresentado em [3], representa
um Problema de Valor de Contorno (PVC) na regido de atuacao do agente robotico,
utilizando a condicao de Dirichlet, na qual as células que representam obstaculos sao

marcadas com potencial unitario e as metas com potencial zero, conforme [30].

As células livres, ou seja, que nao sao nem metas e nem células bloqueadas com
potencial unitario representando paredes ou obstaculos, estao dotadas de um valor de
potencial contido no intervalo 0 < p;; < 1. Onde i representa a linha da matriz de
potenciais e j representa a coluna na referida matriz. A Equacao 4.2, conforme o trabalho
de [26], interpola os valores dos potenciais para todas as células livres entre os obstaculos

e a meta.

1
Dij = Z(le,j + pic1,j + Pij41 + Pij-1) (4.2)
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Conforme comentado anteriormente o método CPH apresenta integridade, permi-
tindo o agente robotico sempre alcangar o objetivo seguindo as linhas de forga, caso exista
um caminho possivel. Tal fato ocorre uma vez que as solucoes da Equacao de Laplace nao
apresentam minimos ou maximos locais. A Figura 29 ilustra esse fato. Pode-se observar
que as linhas de forca geradas nao orientam o agente robdtico a uma situagao de minimo

local, ou seja, a meta sempre é alcancada.

Figura 29 — Exemplo de Campos Potenciais Harménicos (CPH).

Fonte: Retirado de [26]

No método CPH o robo é direcionado até sua meta seguindo o caminho em um
gradiente decrescente dos potenciais de cada célula, sendo possivel o desvio de obstaculos

que detém um potencial unitério em suas células. [27].

A Equacao 4.3 apresenta a direcao © a ser seguida pelo agente robdtico dada a

posigdo do mesmo em uma determinada célula (i,j).

©,; = —arctan(p;_1,; — Pi+1,j, Pij—1 — Dij+1) (4.3)

Sendo © pertencente ao intervalo [—m, 7.

4.3 CAMPOS POTENCIAIS ORIENTADOS (CPO)

O método CPO de navegagao surge com um conjunto de fungoes que, assim como a
solucao da Equacao de Laplace, também gera um campo potencial o qual nao ira apresentar
minimos locais, sendo esse conjunto um caso generalista dentro do qual esta incluido a

propria Equacao de Laplace.

No estudo de [31], apresenta-se uma familia de fungoes escalares geradas por um

PVC e que também apresenta a peculiaridade de nao gerar minimos locais. Esse conjunto
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de fungoes é dado por:

V2P + F(VP) =0 (4.4)

Sendo o ambiente robédtico inserido em um plano, no contexto do universo R?,

podemos definir, para a Equagao 4.4:

orP 0P
o*P  9*P
V2P = = + e (4.6)

Sendo F'(0) =0 e F(VP) uma funcdo continua.

Ainda no estudo de [31], é sugerido uma funcao linear para o novo termo F(VP):

F(VP)=¢-VP v (4.7)

No qual € € R é um escalar e v € R? ¢ um vetor constante (v = [ Uy Uy b com

lv|| = 1. Substituindo a Equagdo 4.7 em 4.4, obtém-se:

VZP+e¢-VP-v=0 (4.8)

Pode-se notar que a Equagao 4.1 é um caso particular da Equacao 4.8, quando
€ = 0. Ficando, portanto, a Equacgao 4.7 a seguir, inteiramente analoga a Equagao 4.1

para um caso bidimensional, conforme esta se tratando.

VP =0 (4.9)

Para o método CPO é necessario a discretizacao da Equacao 4.8, ndao sendo
essa discretizagao parte do escopo deste trabalho, a seguir serao apresentados apenas os

resultados do célculo de discretizagdo, que pode ser visto em [3].

e Solucao Numérica Utilizando Diferencas Centradas:

A Equagao 4.10 a seguir representa a solugao discreta para a Equacao 4.8.

1
pij = UL+ Avy)picry + (1= Avy)piorg + (1 +A0e)piger + (1= Ave)pij—] (4.10)

Sendo Ax = Ay = h e definindo A = %
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Conforme apresentado em [3], [32] afirma que esse tipo de discretizagdo impoe um

limite em A. Quanto maior for €, menor precisa ser o espacamento da malha.

Ainda em [32], é dito que quando € < 2, 0 novo potencial de uma determinada célula
¢ uma meédia ponderada dos seus vizinhos. Tal ponderagao leva em consideragao o
vetor v e o seu modulo e.

e Solucao Numérica Utilizando Diferencas Up Wind

Em [3], sdo definidos quatro casos, uma vez que a Equagao 4.8 possui duas derivadas
de primeira ordem:
Para v, > 0 e v, > 0:

(14 hevy)pijy1 + (L + hevy)pizrj + pij—1 + Pi1,
4 + he(vy, + vy)

Para v, >0 e v, <O0:

1 + hevy)pi 1—h i—1,j + Pij— it+1,5
pij = (1 + hevg)pij1 + ( €Vy)Pi—1, + Pij—1 + Pit1y (4.12)
4+ he(vy, — vy)

Para v, <0 e v, > 0:

1 — hevy)pi j— 1+h i+1,j i i—1,5
pij = ( €V)Pij—1 + (1 4 hevy)piv1j + pije1 + Pie1 (4.13)
4 + he(—v, + vy)

Para v, <0 e v, <O0:

1 — hev,)p; 1—h i—1,j T Dij i1,
pij = ( €Uy )Pij—1 7+ ( €Uy )Di-1,j + Pij+1 T Pit1, (4.14)
4+ he(—v, — vy)

Conforme apresentado em [3], [32] afirma que independente do valor de €, o novo
potencial de uma determinada célula, sempre serd uma média ponderada entre os seus

vizinhos.

O método CPO denomina-se Orientado pela existéncia do vetor v na orientagao
do campo gradiente (Equagao 4.8). Utilizando [26], pode-se apresentar o resultado do
método de navegacao para diferentes vetores de orientacao v, gerado a partir das equagoes

discretizadas apresentadas anteriormente. Nas Figuras 30, 31 e 32 [3] apresenta grids
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Fonte: Retirado de [3]

No método CPO, segundo [26], a varidvel € representa a taxa de influéncia do vetor
v sobre o campo potencial gerado. Assim, na Figura 33, [26] apresenta o comportamento
do agente robédtico inserido no grid gerado segundo valores diferentes de e. Em [26]
compara-se as trajetérias geradas com e iguais a 0; 0,2; 0,5; 1,0 e 1,5. Pode-se verificar que,

quanto maior o valor de €, mais a trajetoria se aproxima da direcao do vetor v/ — 90°.
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Na Figura 34, [26] mostra que o valor de € utilizado no CPO néao pode crescer
indefinidamente, a depender da discretizagao utilizada. Gerando um campo instavel,
gerado por Diferencas Centradas, com o valor de € = 4, ndo garantindo uma trajetoria até

a meta.
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Figura 34 — Campo instavel, € = 4.

Fonte: Retirado de [26]

Pode-se dizer que a utilizagdo de um sistema de navegacao baseado em CPO e CPH
para a criacao das fungoes de jogo ¢é interessante por que evita colisoes dos agentes robdticos
com obstaculos, e, a0 mesmo tempo, nao gera minimos locais. Este capitulo abordou as
nocoes basicas tedricas de ambos os métodos, para tornar-se possivel a implementacao
dessa navegacao no sistema proposto para o VSSS. Essa implementacao é apresentada no
capitulo seguinte, o qual aborda as caracteristicas das funcoes de jogo baseadas em CPH e

CPO para cada saida do sistema fuzzy de apoio a decisao criado.
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5 IMPLEMENTACAO DE SISTEMAS DE NAVEGACAO EM FUNCOES
DE JOGO

Este capitulo é destinado a descrever a implementagao das func¢oes de jogo de
interesse no ambito do VSSS. As fungoes de jogo sao criadas a partir dos métodos de

navegacao descritos no capitulo anterior.

De acordo com a decisao gerada do sistema de apoio fuzzy, um comportamento é
definido para o agente robotico. Esse comportamento desejado é traduzido pelos métodos
de navegacdo CPO e CPH, com algumas modificacoes e aplicagoes necessarias para obter
uma movimentacao desejada para o robo em questao. Este capitulo, portanto, descreve a
aplicabilidade dos métodos de navegacao utilizados para guiar a movimentacao dos robdos

em jogo.

E importante registrar duas regras bésicas da categoria VSSS que influenciam

diretamente a criagdo e andlise estratégica para as fungoes de jogo. Sao essas:

e Um time atacando com mais de um robd, na area do gol adversario, deve ser

penalizado por um tiro de meta batido pelo time do goleiro.

e Um time defendendo com mais de um robd na area do gol, quando a bola esta dentro
da area, deve ser penalizado com um pénalti, exceto se o time atacante marcar um
gol. Se a bola nao estiver na area do gol, nao hé penalizagoes para os times com

dois robos de defesa dessa area.

5.1 FUNCAO DEFESA PESADA

A funcao de jogo denominada Defesa Pesada foi criada com o intuito de modelar o
comportamento do agente robdtico nas situagoes defensivas com risco iminente. Conforme
pode-se notar na Base de Regras fuzzy propostas, a situagdo Defesa Pesada (DP) ocorre
mediante a ocorréncia de FD, FC ou FA em niveis majoritariamente baixos, ou seja, valores
pequenos dos fatores indicam uma situacao critica de jogo a qual deve-se reagir de maneira

defensiva. Para esse comportamento defensivo, propoe-se a funcao Defesa Pesada.

A Defesa Pesada, por sua vez, é modelada por uma navegacgao baseada em CPH.
Esse método, conforme tratado no Capitulo 4, é um método de navegacao eficaz por nao
gerar minimos locais. Além disso, gera um grid de células dotadas de uma orientacao a
ser seguida bem como potenciais associados as mesmas, assim, o agente robético segue
a trajetoria gerada por essa grade no sentido ao menor potencial obtido, sendo que os

obstaculos sao demarcados com potencial maximo, que é unitario.

Nesta funcao de jogo, a técnica utilizada é a do CPH, uma vez que se torna possivel
atingir um ponto objetivo de uma maneira eficiente. Como adaptacao ao método de

navegacao, é favoravel que os robos identificados como oponentes sejam setados com
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potencial unitario, tratando-os como "obstaculos'. Ou seja, as células ocupadas pelos robds
adversarios sao tratadas com potencial unitario, para que o método de navegacao, CPH,
nao gere trajetorias passando pelo ponto ocupado pelos adversarios, gerando confrontos

ou obstrugoes indesejadas.

Outra adaptacao ao sistema de navegacao utilizado foi estabelecer a meta do CPH
para fora da area de defesa no momento em que a bola se encontra na mesma. A partir
dos centroides, o sistema reconhece a sua area de ataque e de defesa. Sendo o goleiro
programado para nao sair da area, estando esse rob6, portanto, livre da troca de fungoes
proposta pelo sistema fuzzy. Sendo fixa sua funcao de goleiro, o robd que assumir a funcao
Defesa Pesada nao deve entrar na area quando a bola estiver nesse espago do campo.
Assim a meta do CPH é estabelecida sempre com trinta e cinco centimetros a frente do
centroide de defesa, garantindo a seguranca de nao haver dois robds habitando a drea de

defesa.

Nos momentos em que a bola estiver no campo de defesa, ou seja, nao estiver na
area do goleiro, o rob6 em sua funcao de Defesa Pesada deve proteger a bola e tira-la de
uma situacao de risco. No entanto, se o CPH tratar a bola como meta simplesmente, o
robd correria o risco de chegar até a bola e empurrar para seu préprio gol ou para sua
area de defesa. Assim, outra proposta foi colocar a posicao da bola como meta para o
CPH, mas, no entanto, colocar uma barreira ficticia entre a bola e o campo de ataque.
Isso obriga o robd a atingir a meta (bola) de qualquer modo exceto empurrando contra
seu proprio campo. Utiliza-se uma barreira de trés células a frente da bola, estabelecendo
para essas células o potencial unitario, no CPH, representando células bloqueadas, ou
obstaculos, fazendo com que o rob6 atinja a bola de forma a evitar uma situacao de risco

de gol.

5.2 FUNCAO DEFESA LEVE

A funcao de jogo denominada Defesa Leve foi criada com o intuito de modelar o
comportamento do agente robdtico em situagoes defensivas mas nao tao criticas como na
funcao Defesa Pesada, e sim em situagdes em que o rob6 deve agir de forma satisfatoria
em seu campo de defesa, ou seja, em um comportamento também defensivo porém mais

ligado a protecao e acompanhamento da bola no campo de defesa.

Conforme pode-se notar na Base de Regras fuzzy proposta, a situacao Defesa Leve
(DL) ocorre mediante a ocorréncia de FD, FC ou FA em niveis baixos, mas nao tao baixos
ou criticos como na situagao anterior (DP). Ou seja, valores pequenos mas nao tao criticos
dos fatores indicam uma situacao na qual deve-se reagir de maneira a acompanhar a bola
no setor defensivo, agindo, portanto, defensivamente porém nao tao agressivamente como
no caso da funcao DP. Assim, para esse comportamento esperado, propoe-se a funcao

Defesa Leve.
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A Defesa Leve também é modelada por uma navegacao baseada em CPH. Nesta
funcao de jogo, como adaptacao ao método CPH adotado, é favoravel que os robds
identificados como oponentes sejam estabelecidos com potencial unitério, tratando-os como
obstaculos. Ou seja, as células ocupadas pelos robos adversarios sao estabelecidas com
potencial unitario para que o método de navegacao nao gere trajetorias passando pelo

ponto ocupado pelos adversarios, gerando confrontos ou obstrucoes indesejadas.

A funcao Defesa Leve representa uma funcao de jogo relativa a uma posicao adotada
em situacoes comuns de jogo, ou medianas, visto que trata situacoes que nao sao de risco
critico ou iminente do time adversario pontuar ou do time a favor pontuar. Mediante
a esse contexto, outra adaptacao ao sistema de navegacao desenvolvido é a proposta do

acompanhamento da bola em termos defensivos pelo agente robotico.

O acompanhamento se faz de forma que, quando a bola se encontra nas laterais
do campo, a meta estabelecida ao CPH é a posicao da bola. Ao chegar na meta, o
comportamento programado ¢ o robd girar em seu proprio eixo, no sentido de conseguir
tirar a bola. Esse comportamento é 1til para os casos comuns em que a bola fica presa
na lateral do campo, pelos proprios robos. Assim, a fungao DL planeja tratar esses casos
gerando a meta sendo a bola e programando-o para rotacionar no sentido de jogar a bola

para o campo de ataque.

Na funcao DL, quando a bola nao esta nas laterais do campo mas sim no campo de
ataque, a fungao planeja um acompanhamento da mesma em seu campo de defesa, uma
protecao ao direcionamento da bola no campo defensivo. Isso se faz definindo um vetor
com a dire¢ao definida entre a posigdo da bola e o centroide de defesa (ponto central do

gol defensivo).

E definido um percentual da distdncia entre o centroide de defesa e a posicao da
bola. Dessa forma, a meta é definida sendo a posi¢ao da bola e acrescentando o percentual
da distancia entre a bola e o centroide de defesa na dire¢ao do vetor entre esses dois
pontos. Assim sendo, o robé acompanha a direcao da bola em seu campo defensivo. O
valor do percentual imposto ¢ obtido em testes empiricos. Esse comportamento objetiva
acompanhar a posicao da bola até que essa esteja no campo defensivo. Esse comportamento

esta apresentado nos comandos de codigo a seguir.

Point2d vec_ball_def = centroid_def - ball_pos;
double aux = (0.45/150) *euclidean_dist (centroid _def,
ball_pos);

meta = ball_pos + vec_ball_defx*aux;

Quando a bola esta no campo defensivo, o método de navegacao CPH trata a meta
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como sendo a posicao da bola obtida.

5.3 FUNCAO ATAQUE LEVE

A funcao de jogo denominada Ataque Leve foi criada com o intuito de modelar o
comportamento do agente robotico em situagoes ofensivas mas nao tao claras ou eficazes
como na fun¢ao Ataque Pesado (explicada na préxima se¢ao), e sim em situagoes em
que o rob6 deve agir de forma satisfatoria em seu campo de ataque, ou seja, em um

comportamento também atacante porém mais ligado a movimentacao e acompanhamento

da bola.

Conforme pode-se notar na Base de Regras fuzzy proposta, a situacao Ataque Leve
(AL) ocorre mediante a ocorréncia de FD, FC ou FA em niveis altos, mas nao tao altos ou
criticos como na situagao a ser explicada relativa ao Ataque Pesado (AP). Ou seja, valores
altos mas nao tao criticos dos fatores indicam uma situacao na qual deve-se reagir de
maneira a acompanhar a bola no setor de ataque, agindo nao tao agressivamente como no

caso da funcdo AP. Para esse comportamento esperado propoe-se a funcao Ataque Leve.

O Ataque Leve é modelado por uma navegagiao baseada em CPO. O agente robotico
segue a trajetoria gerada pelo grid no sentido ao menor potencial obtido, sendo que os
obstaculos sdo demarcados com potencial maximo, que é unitario. Essas caracteristicas
sao inteiramente analogas ao CPH, no entanto o CPO contém a peculiaridade de ser
orientado pela existéncia de um vetor v que representa uma orientacao a ser seguida no
campo gradiente. Assim, o uso do CPO é destinado a situagoes nas quais seja favoravel

atingir a meta sob certa orientacgao.

Nesta func¢ao de jogo também é favoravel que os robos identificados como oponentes
sejam estabelecidos com potencial unitario, tratando-os como obstaculos. Além disso,
nessa funcao, caso a bola esteja no campo defensivo, distante da area e campo de ataque,
a funcao Ataque Leve gera um CPH a partir do CPO formulado, definindo-se nulo o valor
de €, conforme explicitado no capitulo anterior. Esse CPH tem como meta o meio do
campo, visando que, enquanto a bola estiver numa posicao de defesa, o Ataque Leve gera
como meta o centro do campo, até que a posi¢cado da bola mude e o Ataque Leve possa,

efetiva e objetivamente, movimentar o robo.

Se a bola estiver se movimentando longe do campo defensivo, a funcdo Ataque
Leve deve garantir a movimentacao do agente robdtico objetivando conduzir a bola até
o gol, para pontuar. Ou, ainda que nao seja possivel, chegar com a bola préximo ao gol
de ataque, pois assim estard favorecendo a ocorréncia da funcao de Ataque Pesado, a ser
explicada na préxima secao. Para esse caso, o desenvolvido foi o CPO com a meta sendo

fixada na posicao ocupada pela bola.

A taxa de influéncia utilizada para o CPO sera detalhada na secao de Resultados
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Obtidos. A angulagao ou orientacao para o CPO foi desenvolvida como sendo o angulo
entre a posicao da bola e o gol de ataque. Assim, a funcgao se torna capaz de fazer o agente
robético se deslocar e atingir a meta (bola) sob orientacao definida favorecendo o chute a

gol.

O célculo da orientagao para o CPO ¢ feito a partir do vetor de dire¢dao entre os
dois pontos (posi¢ao da bola e centroide de ataque), depois mede-se o dngulo formado
entre esse vetor e a dire¢ao do eixo x (Equacao 3.5). Sendo essa, portanto, a orientagao do
CPO utilizado. Antes de fixar a orientacao, porém, é necessario garantir que esse angulo
esteja no intervalo [—180, 180]. O célculo, em cddigo, utilizado para fixar a orientagao da

navegacao ¢ apresentado abaixo.

//Calcula angulo entre a bola e o gol de ataque
Point2d vec_ball_atk = centroid_atk-ball_pos;
double ang_ball_atk = angle_two_points(vec_ball_atk,

eixo_x);
if (vec_ball_atk.y < 0)
ang_ball_atk = -ang_ball_atk;

//ajusta angulos para menores que 180 e maiores que -180

if (ang_ball_atk > 180) ang_ball_atk = ang_ball_atk -
360;

else if (ang_ball_atk < -180) ang_ball_atk =
ang_ball_atk + 360;

//cout << "Angulo bola atk: " << ang_ball_atk << endl;

orientation = ang_ball_atk;

54 FUNCAO ATAQUE PESADO

A funcao de jogo denominada Ataque Pesado foi criada com o intuito de modelar
o comportamento do agente robotico em situagoes ofensivas claras ou criticas, onde existe
a iminéncia de efetuar um gol a favor. Nessas situagoes o rob6 deve agir de forma objetiva

e clara visando a pontuacao, tendo um comportamento puramente atacante ou ofensivo.

Conforme pode-se notar na Base de Regras fuzzy proposta, a situagdo Ataque
Pesado (AP) ocorre mediante a ocorréncia de FD, FC ou FA em niveis majoritariamente
altos, ou seja, valores elevados dos fatores indicam uma situacao critica de jogo a qual
deve-se reagir de maneira puramente ofensiva ou atacante. Para esse comportamento,

propoe-se a funcao Ataque Pesado.

O Ataque Pesado é modelado por uma navegacao baseada em CPO uma vez que
é interessante que o robd atinja a meta sob certa orientagdo. Assim como nas outras

fungdes de jogo, as posi¢oes dos robos identificados como oponentes sao estabelecidas
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com potencial unitario, tratando-os como obstaculos para que nao gere confrontos ou

obstrugoes indesejadas.

A funcao Ataque Pesado visa garantir a conducao da bola até o gol pelo agente
robético, para pontuar a favor. Para esse comportamento, o desenvolvido foi o CPO cuja
taxa de influéncia utilizada serd detalhada na secao de Resultados Obtidos. A angulagao
ou orientagdo para o CPO foi desenvolvida como sendo o dngulo entre a posigdo da bola e

o gol de ataque, exatamente utilizando o mesmo método explicado na secao Ataque Leve.

A peculiaridade da fungao Ataque Pesado que a difere das demais, e, que faz com
que essa se torne capaz de fazer o agente robdtico se deslocar e ter grandes chances de
pontuar, é a fixacao da meta imposta pelo CPO. Caso o robd esteja longe da bola, a meta
¢ a posicao da bola na orientacao dada pela direcao tomada até o centroide do gol de
ataque. Caso o rob0 chegue na bola, ou ja esteja com ela, dado que sua distancia até a
bola seja minima constatando sua posse de bola, a meta do CPO muda para o centroide

do gol de ataque.

De maneira pratica, na funcdo AP o robé visa a bola seguindo a orientacao que
o direciona até o gol de ataque favorecendo o chute a gol. Quando o rob6 chega até a
bola, a meta passa a ser o centro do gol de ataque. Essa peculiaridade faz com que, o
robo procurando se movimentar até alcancar a meta, crie possivelmente uma oportunidade

grande de vir a pontuar, ou seja, fazer gol.
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6 RESULTADOS OBTIDOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos por este trabalho. Essa apresentacao
se baseia tanto nos resultados da implementacao do sistema fuzzy para apoio a decisao
quanto nos resultados obtidos pela implementacao proposta para os sistemas de navegacao

utilizados.

6.1 SISTEMA FUZZY DE APOIO A DECISAO

Com a Base de Regras criada, o sistema fuzzy entao pode ser completamente
implementado. O sistema ¢é capaz de, identificando as posi¢oes dos jogadores a favor
da equipe bem como seus angulos de orientacao, e as posi¢coes em campo dos jogadores
oponentes, calcular automaticamente os fatores FD, FC e FA. Na etapa de fuzzyficacao, as
trés entradas dos trés fatores sao dispostas e analisadas quanto aos graus de pertinéncia
em relacao aos grupos Baixo, Médio;, Médio, e Alto, gerando assim, para cada um desses

fatores os respectivos graus de pertinéncia.

Apos a fuzzyficagao, é feito a etapa da inferéncia utilizando o método Mamdamsi, ou
seja, o Método Min-Max, sendo o minimo utilizado para a composicao e o maximo para a

agregacao (Figura 13), com base no conjunto de regras criado apresentado anteriormente.

Na defuzzyficacao, o método utilizado foi o do centroide ou centro de massa,
gerando um valor numérico para a saida, e, a partir desse valor, é calculada o maior grau
de pertinéncia para o mesmo, e assim, é gerada a decisao. Sendo a saida o grupo cujo

grau de pertinéncia do valor numérico de saida for maior.

Com o sistema elaborado, foi testado todas as situagoes inicialmente criadas para a
elaboracao da base de regras. Os resultados dos testes sao apresentados na Figura 35 que
relata, para cada uma das situagoes, a decisao gerada pelo sistema. Os status em verde
significam que a resposta do sistema foi de acordo com a reagao esperada pelo sistema no

momento da criagao da base de regras.

Apenas quatro situacoes divergiram do esperado, representando assim 5% de erro.
Entretanto, a reagao nao esperada pelo sistema nao representou uma divergéncia tao
consideravel uma vez que, ao alterar minimamente o valor de quaisquer posi¢oes de bola ou
do robd a reagdo passa a ser a esperada na criacao do sistema. Isso representa, portanto,
situagoes limitrofes nas quais o sistema nao perde a robustez por diferir em sua resposta. As
respostas geradas sao muito proximas das respostas esperadas, conforme pode-se averiguar

na Figura 35 que apresentam os resultados obtidos.
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Decisdo Fuzzy |Status Decisdo Fuzzy |Status Decisdo Fuzzy |Status]
Foto 1 Atagque Leve Foto 27 |Defesa Leve Foto 53 |Ataque Pesado
Foto 2 Defesa Leve Foto 28 |Ataque Leve Foto 54 |Atagque Leve
Foto 3 Defesa Leve Foto 29 |Atague Leve Foto 55 |Atague Leve
Foto 4 Defesa Leve Foto 30 |Defesa Leve Foto 56 |Atague Leve
Foto 5 Defesa Leve Foto 31 |Ataque Leve Foto 57 |Defesa Leve -
Foto 6 Ataque Leve Foto 32 |Ataque Pesadol Foto 58 |Defesa Leve
Foto 7 Defesa Leve Foto 33 [Defesa Leve Foto 59 |Defesa Leve
Foto 8 Atague Leve Foto 34 |Defesa Leve Foto 60 |Atague Leve
Foto 9 Ataque Pesado Foto 35 |Defesa Pesada Foto 61 |Ataque Leve
Foto 10 |Defesa Leve Foto 36 |Defesa Pesada Foto 62 |Ataque Leve
Foto 11 |[Ataque Pesado Foto 37 |Defesa Leve Foto 63 |Defesa Leve
Foto 12 |Defesa Leve Foto 38 [Defesa Leve Foto 64 |Defesa Leve
Foto 13 |Atague Leve Foto 39 |Ataque Leve Foto 65 |Defesa Leve
Foto 14 |Defesa Leve Foto 40 |Ataque Pesadol Foto 66 |Defesa Leve
Foto 15 |Defesa Leve Foto 41 [Defesa Leve Foto 67 |Defesa Leve
Foto 16 |Atague Leve Foto 42 |Atague Leve Foto 68 |Defesa Leve
Foto 17 |Atague Pesado Foto 43 |Ataque Leve Foto 69 |Atague Leve
Foto 18 |Atague Leve Foto 44 |Defesa Leve Foto 70 |Atagque Leve
Foto 13 |Defesa Leve Foto 45 |Defesa Leve Foto 71 |Atague Leve
Foto 20 |Defesa Leve Foto 46 |Defesa Leve Foto 72 |Atague Leve
Foto 21 |Defesa Leve Foto 47 |Atague Leve Foto 73 |Atague Leve
Foto 22 |Defesa Leve Foto 48 |Ataque Leve
Foto 23 |Defesa Leve Foto 49 |Ataque Leve | LEGENDA
Foto 24 |Defesa Leve Foto 50 |Ataque Leve Confere
Foto 25 |Atagque Leve Foto 51 |Defesa Leve H Ndo Confere
Foto 26 |Defesa Leve Foto 52 |Ataque Leve

Figura 35 — Resultados obtidos em relagao
fuzzy.

as entradas propostas na criacao da base de regras

A titulo ilustrativo, apresenta-se nas Figuras 36 a 39 os resultados de algumas

entradas para o sistema fuzzy criado. A titulo de testes, foi feito no simulador [24] o

sistema criado, adicionando a mesma base de regras criada, utilizando os mesmos grupos e

fungoes de pertinéncia previamente apresentados na Secao 3.3. Os resultados obtidos sao

expostos nas Figuras 36 até 39, podendo verificar as entradas do sistema, algumas regras

disparadas de acordo com as entradas que geram o resultado da inferéncia max-min e por

sua vez um numero fuzzy que, depois da defuzzyficacao gera a saida numérica apresentada

na variavel "DECISOES".
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Figura 36 — Sistema fuzzy simulado em [24]
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Figura 37 — Resultado obtido para uma entrada [0.53, 0.03, 0.66]
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Rule Viewer: FUZZY TCC ==
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Figura 39 — Resultado obtido para uma entrada [0.95, 0.95, 0.55]

O sistema se comporta de acordo com o esperado. Sendo um bom aproximador
das decisoes tomadas no decorrer da partida tendo como entrada apenas os fatores, cujos
calculos dependem apenas de posigdes e orientagoes dos agentes em campo. A atualizagao
dos fatores no tempo de captura da camera faz com que varias decisoes sejam geradas e a
partida possa ser regida de acordo com esse sistema de apoio a decisao, assim, pode ser

considerado satisfatoriamente robusto em termos computacionais e praticos.

6.2 SISTEMAS DE NAVEGACAO APLICADOS AS FUNCOES DE JOGO

Esta Secao visa ilustrar e apresentar a eficacia da proposta de adotar o CPH e CPO
como sistema de navegacao para o ambiente do VSSS autdénomo e sua integracdo com o
sistema fuzzy de apoio a decisao. A seguir é apresentado a simulacao de alguns movimentos
pertinentes a cada funcao de jogo apresentada. As simulagdes foram feitas gerando os grids
de potenciais e de orientacoes angulares nas implementagoes desses sistemas de navegagao
em C++ nos Apéndices C e D desse trabalho. Esses grids foram inseridos em MATLAB®
e simulados a movimentacao do robo para cada peculiaridade da funcao de movimento

proposta.

Nas simulagoes a serem apresentadas, os obstaculos pintados de preto representam
os robos adversarios, os obstaculos pintados de preto com circulos roxos representam os
robos aliados. O rob6 pintado de roxo é o robd cuja movimentagao estd se analisando. A
estrela representa a posicdo da meta atual, o circulo verde representa a posicao da bola. A

sigla ATK é para referenciar o lado do campo para o qual o robd ataca.
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A Figura 40 é representativa da funcao Defesa Pesada. Nota-se, nessa simulacdo, a
movimentacio do robd para buscar a bola no seu campo defensivo. E notada a barreira
virtual comentada na Secao 5.1, a qual impossibilita o rob6 chegar até a bola de forma que,
acidentalmente, poderia empurra-la contra seu proprio gol. O quadrado azul representa

um obstéculo virtual que nao existe no campo real (barreira ficticia).

Convergéngia para a meta
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Figura 40 — Exemplo de movimentacao relativa a funcao de jogo Defesa Pesada.

A Figura 41 a ser apresentada é representativa da funcao Defesa Leve. Nota-se,
nessa simulagdo, a movimentagao do robd para acompanhar a bola no seu campo defensivo.
E notada a meta em seu campo defensivo como sendo a uma distancia pré definida e
calculada, de forma que o robd acompanha a linha da bola, em uma movimentacao tipica

de caracteristica defensiva.

Convergéngia para a meta
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Figura 41 — Exemplo de movimentagao relativa a fungao de jogo Defesa Leve.

A Figura 42 é representativa da funcao Ataque Leve. Nota-se, nessa simulacao,

a movimentacao do robdé para acompanhar a bola em seu campo de ataque. E notada
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a meta no meio de campo. Estando a bola em seu campo defensivo, distante da area e

campo de ataque a meta ¢ atribuida ao meio do campo conforme explicitado na Secao 5.3.

Convergéngia para a meta
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Figura 42 — Exemplo de movimentacao relativa a funcao de jogo Ataque Leve.

A Figura 43 a ser apresentada é representativa da funcdo Ataque Pesado. Nota-se,
nessa simulagdo, a movimentacao do robo para chegar até a bola de forma orientada em
relagdo ao gol. Essa imagem retrata o primeiro momento da proposta da fungao Ataque
Pesado, uma vez que observa-se a meta do CPO sendo a posicao da bola. Conforme a
Secao 5.4 foi explicado que, estando o robd com a posse de bola, ou seja, a uma distancia
minima até a posi¢ao da bola, a proxima etapa na dindmica de jogo seria a mudanca da

meta para uma posicao no centro do gol de ataque.

Convergéngia para a meta.
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Figura 43 — Exemplo de movimentagao relativa a fungao de jogo Ataque Pesado.

Para a funcao de jogo e movimentagao relativa ao Ataque Leve e ao Ataque Pesado,
em que ambos utilizam o CPO como sistema de navegacao, a taxa de influéncia e utilizada

é funcao da distancia entre as posi¢oes do rob6 e da bola. A proporcao do quanto varia
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o valor de € com a variacao da distancia entre o robo e a bola é obtida empiricamente.
Gera-se o fato de quanto maior a distancia entre o rob6 e a bola, o valor numérico de ¢
aumenta, e vice versa. Isso garante que, quando o rob6 estd longe da bola, o movimento
obtido funciona como um CPO, o agente se movimenta de forma a orientar-se no sentido
do vetor de dire¢cao do método. Conforme o robd vai se aproximando da bola, o valor de €
muda de forma que o movimento passa a se aproximar de um CPH tradicional, o qual nao

segue uma direcao pré estabelecida para atingir a meta.

A adaptacao proposta é motivada pelos testes em rob6 real. Uma vez que o controle
de baixo nivel e captacao da orientacao do agente robético pela visao computacional é
bem sensivel e fragil. O robd real tem dificuldades para seguir reto quando atinge o vetor
de direcionamento. Assim, a modificagdo visa obter o comportamento do CPO até que
esse atinja a diregao do vetor, e assim o movimento vai se aproximando de um CPH na

medida em que se aproxima da meta (bola) com a diminuigao de .
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7 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um método de tomada de decisao apoiado por um sistema
fuzzy. O sistema de apoio a decisao se comporta de forma satisfatéoria e com ampla
aplicabilidade em termos computacionais e praticos. Sendo um bom aproximador das
decisoes tomadas no decorrer da partida mediante os valores dos fatores FD, FC e FA. Tal

sistema pode ser considerado satisfatoriamente robusto para o contexto envolvido.

Sobre o sistema de navegacao implementado e adaptado de acordo com a funcao
escolhida pelo sistema decisorio, pode-se dizer que o CPH demonstra sua eficiéncia na
medida em que é capaz de planejar caminhos livres de colisoes, bem como ileso da ocorréncia
dos minimos locais, ou seja, um caminho livre até a meta sempre seréd gerado caso ele
exista. Segundo [3], o método CPH/CPO se expande também no contexto de exploragao
de ambientes. Sendo o custo computacional deste método crescente na proporcao do

tamanho do ambiente mapeado.

A aplicabilidade do sistema e estratégia tratados neste documento é satisfatoria.
Este trabalho ¢ motivado pelo aprimoramento das técnicas e estratégias de jogo no
contexto VSSS da Rinobot Team da UFJF. Visto esse cenério pode-se dizer que o trabalho
cumpre com o objetivo esperado, ja que supera o modelo estratégico até entao utilizado
pela Equipe, para a ado¢ao de um sistema mais auténomo no ambito de tomada de
decisoes instantaneas no decorrer da partida. A aplicabilidade do sistema criado pdde ser
verificada no evento IWCA 2017 (Inatel Week of Control and Automation), onde, apesar
das limitacoes e dificuldades encontradas (comentadas nas proximas sec¢oes), o sistema

pode ser apresentado.

7.1 PONTOS POSITIVOS

Alguns pontos positivos ou benéficos para o objetivo de criacao do sistema abordado

neste trabalho podem ser listados e apresentados a seguir:

e Modelagem e adaptacao dos fatores FD, FC e FA, capazes de exprimir em termos das

variagoes numéricas dos mesmos a real e instantanea condi¢ao de jogo no decorrer

da partida VSSS.

e Divisdo em quatro grupos fuzzy (Baixo, Medio 1, Medio 2 e Alto), cobrindo um
leque maior de possibilidade de condic¢oes de jogo, ou seja, modelando de forma mais
completa as situagodes possiveis de ocorrer durante a partida, evitando a ocorréncia
de sempre a mesma funcao de jogo, ficando esta sobrecarregada a cumprir com

diversos objetivos durante o jogo.

e Criacao de Base de Regras satisfatoriamente completa e robusta, baseada em setenta
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situacoes tipicas e atipicas de jogo, modelando de forma realistica o sistema de

interesse.

e Utilizacao de sistemas de navegacao baseados em CPH e CPO, que retratam sistemas
robustos e completos, gerando caminhos livre de colisoes e nao ocorrendo os minimos

locais, como pode ocorrer no tradicional método de CP de Khatib.

e Fungoes de jogo (DP, DL, AL, AP) bem definidas, sendo possivel modelar o compor-
tamento esperado para cada uma dessas funcoes a partir de adaptacgdes no proprio
sistema de navegacao (CPH/CPO). O comportamento esperado para cada saida do

sistema decisorio foi obtido.

e Pequeno esforco computacional. Todo o calculo do sistema fuzzy e bem como a
solucao numérica da navegacao utilizada foi feito entre dois frames da camera, sendo

portanto em média entre vinte e trinta milissegundos.

7.2 PONTOS NEGATIVOS E LIMITACOES DO SISTEMA

Para o sistema criado, também foi obtido algumas limitacoes, confrontos, pontos
indesejaveis ou de certa forma prejudiciais a obtencao de um sistema ideal. Esta secao
visa identificar quais foram os pontos negativos ou barreiras para implantacao do sistema

proposto.

Algumas limitacgoes obtidas, foram, por exemplo, o confronto de posigoes pelo
sistema decisério. O sistema criado analisa cada fator FD, FC e FA individualmente para
cada agente robodtico, exceto o goleiro que tem posicao fixa. Assim, a decisdo gerada
pelo sistema fuzzy é gerada para cada jogador individualmente de acordo com os fatores
obtidos. Assim sendo, uma decisdo sobre qual funcao de jogo adotar para um jogador
nao influencia na decisdo do outro, com isso, o sistema esta sujeito a ocorrer confronto de

posicoes e disputas entre os proprios jogadores do mesmo time.

Para evitar a ocorréncia de confronto de posigoes, a decisao gerada individualmente
foi tratada pelo sistema criado. Assim, se ambos os robds gerarem decisdes de ataque,
o sistema identifica esse confronto, para nao ocorrer de os dois disputarem a bola e se
chocarem e nao aproveitarem a oportunidade ofensiva. O sistema faz o rob6 que estiver

mais proximo ao gol defensivo retornar a um comportamento de Defesa Leve.

Ainda para evitar a ocorréncia de confronto de posigoes, se ambos o0s robds gerarem
decisoes de defesa, o sistema identifica esse confronto e faz o robo que estiver mais
distante do gol defensivo retornar a um comportamento de Ataque Leve, enquanto o outro
permanece na decisdo originalmente gerada. Isso ¢é feito para nao ocorrer de os dois robos

disputarem o mesmo posicionamento e assim a defesa nao ser eficaz.
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Pode-se citar também a sensibilidade do sistema geral para com a captagao do
angulo de orientacao dos agentes robdticos. As trepidagoes ou flutuacoes do angulo de
orientagao obtidas pela visao computacional podem comprometer o sistema no ambito da
navegacao e de decisdo. A modelagem do fator FA é dependente da orientacao do robo,
caso essa orientacao trepide, ou exista uma variacao consideravel, o valor de FA muda,
podendo acarretar numa decisdo indevida pelo sistema. Além disso, os grids de direcao
gerados pelo método de navegagdo CPO e CPH dependem também da captacao correta do
angulo do agente, para garantir a navegacao adequada. Para esse caso, é importante que
o controle de baixo nivel do agente seja robusto o suficiente para acompanhar a navegacao

proposta.

A navegagao que utiliza CPO como método principal (Ataque Leve e ao Ataque
Pesado) necessitou de ajustes. A taxa de influéncia e utilizada é fungao da distdncia entre
as posicoes do robo e da bola. Quanto maior a distancia entre o robo e a bola, maior o
valor numérico de €. Fazendo que, quando o robo esta longe da bola, o movimento obtido
funciona como um CPO. Conforme o robo vai se aproximando da bola, o movimento passa
a se aproximar de um CPH tradicional. Isso ocorre uma vez que, pelas trepidagoes da
angulacao pela visao computacional, bem como o controle de baixo nivel, o robo real
tem dificuldades para seguir reto quando atinge o vetor de direcionamento. Assim, a

modificagdo visa corrigir essa limitacao real.

7.3 TRABALHOS FUTUROS E POSSIVEIS MELHORIAS

Esta secao visa, a partir do sistema criado e desenvolvido neste trabalho, relatar pos-
siveis melhorias e estudos para possiveis trabalhos futuros. Algumas das tais possibilidades

serao listadas nos itens a seguir.

e Uma modificacdo possivel é o tratamento dos robds de um mesmo time como
obstaculos. Neste trabalho os robos adversarios sao vistos como barreiras para os
robds em questao, para evitar choque desnecessarios. Da mesma forma, pode-se
adotar a mesma medida para robds que jogam a favor, evitando assim confrontos

por posicoes e choques desnecessarios.

e Neste trabalho, para o sistema criado, o algoritmo fuzzy é processado em paralelo,
entre duas capturas consecutivas da camera, juntamente com os métodos de navegacao
relativos as quatro fungoes de jogo. Feito isso, apds a decisao fuzzy, é selecionado
o método de navegacao relativo a funcao de jogo adotada. Uma sugestao seria a
implantacao de um sistema sequencial, que executa a fungao de jogo apds a decisdo

gerada pelo sistema.

e Uma possivel melhoria seria a criacdo de um sistema autonomo supervisério utili-

zando algum tipo de inteligéncia artificial tais como redes neurais artificiais (RNA),
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algoritmos evolutivos ou até mesmo um sistema ou controle fuzzy capaz de tratar o
sistema de forma coletiva e ndo mais individual. Ou seja, o sistema reconheceria
os trés robos jogadores e proporcionaria uma técnica de revezamento de fungoes ou
posicoes de jogo para o time como um todo, abandonando o tratamento individual

no qual o comportamento de um robo do time nao influencia o outro.

Separagao de atuacao dos robos jogadores por regides pré definidas de atuacao. Como
por exemplo, regido direita, esquerda ou central do campo. Evitando o confronto
de posigoes dos roboés jogadores e promovendo maior organizacao do time jogador.
Essa técnica poderia ser utilizada juntamente com uma inteligéncia embarcada

supervisoria, conforme comentado no item anterior.

Criacao e modelagem de diversos outros fatores de indicacao para modelagem das
condigbes de jogo. Além dos fatores criados (FD, FC e FA) esses fatores contribuiriam
para melhor modelagem do jogo e possibilitaria até o revezamento de func¢oes incluindo
a posicao de goleiro, por exemplo, uma vez que tais fatores indicariam, no decorrer

do jogo, o melhor atuante para assumir a posicao de goleiro.

Possibilidade de, baseado nos métodos de navegacao adotados e em um sistema
supervisério completo que se integra uma coletividade de robds em atividade, utilizar
tais técnicas em trabalhos de cooperagao entre robos, possivelmente também em
trabalhos de exploragao de ambientes desconhecidos uma vez que CPO e CPH sao

métodos de navegacao completos.

Melhorias na precisao angular na orientagao dos agentes robéticos, obtendo maior
confiabilidade em relacdo ao sistema decisério abordado e também em relagao a

navegacao adotada.

Uma sugestao de possivel implementagdo é um comportamento nas situagoes de
ataque em que, dado um horizonte de eventos para o robo jogador, logo que esse robo
identifica a presenca de um rob6 oponente a sua frente é mudada a orientagao da
direcdo a ser seguida por parte do robo6 jogador. Dessa forma o robo ja pode desviar
do robd oponente com antecedéncia e, possivelmente, evitando a defesa por parte do
jogador adversario. Sem a implementacao deste comportamento, o robd s6 desviara
do rob6 oponente (j& que o rob6 adversério é interpretado como obstéculo) quando
estiver proximo do mesmo, facilitando a defesa por parte deste. Este comportamento,
batizado de "Drible", é eficaz somente quando se tem um controle de baixo nivel

eficaz, garantindo a exatiddo nesses movimentos propostos.
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Figura 44 — Simulagdo de comportamento sem utilizar o drible.
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Figura 45 — Simulagdo de comportamento utilizando o drible.
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APENDICE A - Fotos dos Testes para Criacdo da Base de Regras

Figura 46 — Fotos 1, 2 e 3

Figura 50 — Fotos 13, 14 e 15
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Figura 51 — Fotos 16, 17 e 18
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Figura 52 — Fotos 19, 20 e 21

Figura 56 — Fotos 31, 32 e 33



Figura 58 — Fotos 37, 38 e 39
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Figura 59 — Fotos 40, 41 e 42
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Figura 62 — Fotos 49, 50 e 51
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Figura 63 — Fotos 52, 53 e 54

Figura 68 — Fotos 67, 68 e 69
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Figura 70 — Foto 73
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APENDICE B - Cdédigo em C++ do Sistema Real VSSS - arquivo
fuzzy.cpp

#include <iostream>
#include <iomanip>
#include <cmath>
#include "fuzzy.h"
#include "utils.h"

#include "robot.h"
using namespace std;

double parameters[][3] = {{-0.3, 0, 0.3},{0.111, 0.333,
0.555%},{0.444, 0.666, 0.888},{0.7, 1 , 1.3%}};
Point2d eixo _x(1.0,0.0);

//no construtor define as entradas do sistema FD, FC e FA

Fuzzy::Fuzzy )

stop = true;
duniverse_initialized = false;
output = 0.0;

enemy_pos_grid = pVector (3);
team_pos_grid = pVector (3);

pertinencia.resize (3);
D.resize (64) ;
y_output.resize (101);
y_baixo.resize (101);
y_mediol.resize (101);
y_medio2.resize (101);
y_alto.resize (101);
d_universe.resize (101);
decisao_robo.resize (3);
input.resize (3);

mi_output.resize (3);

mi = dMatrix (3, vector<double>(4, 0.0));
limite = dMatrix (64, vector<double>(101, 0.0));
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Fuzzy::~Fuzzy ) {

bool Fuzzy::isStopped() const
{
return this->stop;

}

void Fuzzy::Play (){
if (isStopped ())
stop = false;
start () ;

}

void Fuzzy::Stop(){
stop = true;

}

bool Fuzzy::is_running(){
return isRunning();

}

void Fuzzy::msleep(int ms){

struct timespec ts = {ms / 1000, (ms % 1000) * 1000 * 1000};

nanosleep (&ts, NULL);
}

void Fuzzy::run(){

if ('duniverse_initialized){
init_duniverse () ;
init_funcao_pertinencia();
duniverse_initialized = true;

}

if (ball_pos.x > 0 && ball_pos.y > 0){
//Pro primeiro robo

calcula_input (selec_robot.rl);
fuzzification () ;

decisao_robo [0] = defuzzification();

double gandalf = input[0] + input[1] + input [2];
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//Pro segundo robo
calcula_input(selec_robot.r2);
fuzzification () ;

decisao_robo[1] = defuzzification();

double presto = input[0] + input[1] + input[2];

if (decisao_robo[0] >= 2 && decisao_robo[1] >= 2){//TIRA O
CONFRONTO POR ATK

if (fabs(selec_robot.rl.get_pos().x - centroid_def.x) > fabs(
selec_robot.r2.get_pos().x - centroid_def.x)){

1;

decisao_robo [1]

}

else {

decisao_robo [0]

}

}

elsedq

//tratar aqui

}

if (decisao_robo[0] <= 1 && decisao_robo[1] <= 1){//TIRA
CONFRONTO DEFESA

if (fabs(selec_robot.rl.get_pos().x - centroid_def.x) > fabs(

I
[EY

selec_robot.r2.get_pos().x - centroid_def.x)){
decisao_robo [0] = 2;
}
else {
decisao_robo [1]
}
}
elseq{
//tratar aqui
}

decisao_robo [2]

I
N

4;

selec_robot.rl.set_flag_fuzzy(decisao_robo[0], centroid_atk,
centroid_def, ball_pos);

selec_robot.r2.set_flag_fuzzy(decisao_robo[1l], centroid_atk,
centroid_def, ball_pos);

selec_robot.r3.set_flag_fuzzy(decisao_robo[2], centroid_atk,

centroid_def, ball_pos);



116 }else{

117 //tratar bola aqui

118 }

119 emit emitRobots(selec_robot);

120 flag_finish_fuzzy = true;

121 }

122

123 void Fuzzy::set_to_select(Robot rl, Robot r2, Robot r3){

124 selec_robot.rl = ri;
125 selec_robot.r2 = r2;
126 selec_robot.r3 = r3;
127 }

128

129 void Fuzzy::calcula_input (Robot r){

130

131 double auxl,aux?2;

132

133 Point2d robot_pos = r.get_pos();

134 //Point2d robot2_pos = selec_robot.r2.get_pos();
135

136 double angle = r.get_angle();

137 if (angle != angle){

138 angle = r.get_last_angle();
139 if (angle != angle) angle = O0;
140

141 //double angle2 = selec_robot.r2.get_angle();

142

143 //Calculo do FD - distGOLDEF ate nosso player e distGOLATK ate
nosso player

144 input [0] = pow(2.7183,-0.6931*(euclidean_dist(centroid_atk,
robot_pos)/euclidean_dist (centroid_def ,robot_pos)));

145 input [0] = (round(input [0]*100))/100;

146 //cout << "FD: "<< input [0] << endl;

147

148 //Calculo FC - distBallTeam, distBallEnemy

149

150 //Define Inimigo mais prox

151

152 Point2d enemy_prox;

153 if ((euclidean_dist(ball_pos,enemy_pos[0]) <= euclidean_dist(
ball_pos,enemy_pos[1])) && (euclidean_dist(ball_pos,enemy_pos
[0]) <= euclidean_dist(ball_pos,enemy_pos[2])))
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enemy_prox = enemy_pos[0];
else if (euclidean_dist(ball_pos,enemy_pos[1]) <= euclidean_dist(

ball_pos,enemy_pos [2]))

enemy_prox = enemy_pos[1];

else

enemy_prox = enemy_pos [2];

/*cout << "Distancia inimigol: "<<euclidean_dist(ball_pos,

enemy_pos [0]) << endl;

cout << "Distancia inimigo2: "<<euclidean_dist(ball_pos,enemy_pos
[1]) << endl;

cout << "Distancia inimigo3 "<<euclidean_dist(ball_pos,enemy_pos

[2]) << endl;

cout << "Inimigo mais prox bola: " << endl;
cout << "Em x: " << enemy_prox.x << " Em y: " << enemy_prox.y <<
endl; x/

input [1] =pow(2.7183,-0.6931*(euclidean_dist(ball_pos,robot_pos)/
euclidean_dist (ball_pos,enemy_prox)));

input [1] = (round(input [1]%100))/100;

//cout << "FC: "<< input[1] << endl;

//Calculo FA - AngBallAliado e AngAtkAliado

//Corrige Posicionamento
ball_pos.y = -ball_pos.y;
robot_pos.y = -robot_pos.y;

centroid_atk.y=-centroid_atk.y;

//Calcula angulo entre robo e bola
Point2d vec_ball_robot = ball_pos-robot_pos;
double ang_vec_ball_eixox = angle_two_points(vec_ball_robot,

eixo_x);
//Corrige o angulo
if (vec_ball_robot.y < 0)

ang_vec_ball_eixox = —-ang_vec_ball_eixox;

double ang_ball_robot = ang_vec_ball_eixox - angle;
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//Calcula angulo entre robo e gol adversario
Point2d vec_atk_robot = centroid_atk-robot_pos;

double ang_vec_atk_eixox = angle_two_points(vec_atk_robot,eixo_x)

b

//Corrige o angulo
if (vec_atk_robot.y < 0)

ang_vec_atk_eixox = -ang_vec_atk_eixox;

double ang_atk_robot = ang_vec_atk_eixox - angle;

//ajusta angulos para menores que 180 e maiores que -180

if (ang_ball_robot>180) ang_ball_robot = ang_ball_robot - 360;

else if (ang_ball_robot<-180) ang_ball_robot = ang_ball_robot +
360;

if (ang_atk_robot>180) ang_atk_robot = ang_atk_robot - 360;

else if (ang_atk_robot<-180) ang_atk_robot = ang_atk_robot + 360;

//cout << "Angulo entre bola e robo: "<< ang_ball_robot << endl;
//cout << "Angulo vetor bola robo: "<< ang_vec_ball_eixox << endl
//cout << "Angulo entre robo e atk " << ang_atk_robot << endl;
//cout << "Angulo vetor atk robo " << ang_vec_atk_eixox << endl;
//cout << "Angulo de orientacao robo: "<< angle << endl;

if (ang_ball_robot <= 90 && ang_ball_robot >= -90)
(90 - fabs(ang_ball_robot))/90;

auxl
else
auxl = (-90 + fabs(ang_ball_robot))/90;

if (ang_atk_robot <= 90 && ang_atk_robot >= -90)

aux2 = (90 - fabs(ang_atk_robot))/90;
else
aux2 = (-90 + fabs(ang_atk_robot))/90;

input [2]= 0.7*aux1+0.3*aux2;
input [2] = (round (input [2]%*100))/100;
//cout << "FA: "<< input[2] << endl;

ball_pos.y = -ball_pos.y;
robot_pos.y = -robot_pos.y;
centroid_atk.y=-centroid_atk.y;

}
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void Fuzzy::fuzzification(){

int i=0, j=0, k=0, cont = 0, auxl;
double aux2 = 0, aux3;
pertinencia[0] = input[0]/0.01;
pertinencia[1] = input[1]1/0.01;
pertinencia[2] = input[2]/0.01;
//cout<<"\n Entradas:"<< endl;
//cout<<input [0] <<" "<<input [1]<<"
for(i=0;i<3;i++)

{

for(j=0;j<4;j++)

{

auxl = pertinencialil];

if(j == 0)

{

mi[i][j] = y_baixo[auxl];

}

if(j == 1)

{

mi[i][j] = y_mediol[auxl];

mil[il[j] = y_medio2[auxl];
}

if(j == 3)

{

mil[il[j] = y_altol[aux1];

+

+

+

for(i=0;i<4;i++)
{
for (j=0;j<4;j++)
{
for (k=0;k<4;k++)

"<<input [2] <<endl;

38
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{

aux3

aux3

D[lcont]

aux3;
cont++;

}

}

for(i=0;i<cont;i++)

{

if((i >= 0 && i <= 1) |
22))

{

for(j=0;j<=100; j++)

{

limite [i][j]

}

}

else if ((i >=

13) 11

28 && i <=
I

2 && i <=
17
|
48 && i

(i »>=
29)

i <=
>=
37) (i >=
{
for(j=0;j<=100; j++)
{
limite[i][j]

}

}

else if ((i == 11) || (i
23) || (i >= 26 && i
35) ||l (i == 38) ||
45) || (i >= 50 && i
57) |l (i >= 60 && i

{

for (j=0;3<=100; j++)

{
limite [i][j]
}
}

min_function(mi [0][i]l,mi[1]1[j]1);

min_function (aux3,mi[2] [k]);

min_function(D[i],y_medio2[j]l);

89

| (i >= 4 & i <= 5) [| (i == 16) || (i ==
min_function(D[i],y_baixo[jl);

3) |l (4 >= 6 & i <= 10) || (i >= 12 &&

&& i <= 20) || (1 >= 24 && i <= 25) || (i

(1 >= 32 && i <= 34) || (i >= 36 && i <=

<= 49) || (i >= 52 && i <= 53))
min_function(D[i],y_mediol[j1);

>= 14 && i <= 15) || (i == 21) || (i ==

<= 27) ||l (i >= 30 && i <= 31) || (i ==

(i >= 40 && i <= 42) || (i >= 44 && i <=

<= 51) || (i == 54) || (i >= 56 && i <=

<= 61))
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else //if ((i == 39) || (i == 43) || (i >= 46 && i <= 47)
55) || (i >= 58 && i <= 59) || (i >= 62 && i <= 63))

{

for (j=0;j<=100; j++)

{

limite[i][j] = min_function(D[i],y_alto[jl);

}

}

for(i=0;i<=100;i++)

{

for (k=0;k<cont;k++)

{

aux2 = max_function(limitel[k][i],aux2);
}

y_output [i] = aux?2;

aux2 = 0;

}

}

int Fuzzy::defuzzification(){

double suml = O0,sum2 = 0, aux?2;

int 1i,j,auxl;

for(i=0;i<=100; i++)

{

suml = suml + d_universe[i]l*y_outputl[il];
sum2 = sum2 + y_outputl[i];

}

output = suml/sum2;

//cout << "Saida Fuzzy: "<< output << endl;
//Calcular a pertinencia da saida

auxl = output/0.01;

for(j=0;j<4;j++)

{

if(j == 0)

{

mi_output[j] = y_baixo[auxl];
}
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if(j == 1)

{

mi_output[j] = y_mediol[auxl];

}

if(j == 2)

{

mi_output[j] = y_medio2[auxl];

}

if(j == 3)

{

mi_output[j] = y_altol[auxl];

}

}

aux?2 = max_function(mi_output [0],mi_output[1]);
aux?2 = max_function (aux2,mi_output[2]);
aux2 = max_function (aux2,mi_output [3]);
if (aux2 == mi_output [0])

return O;

else if (aux2 == mi_output[1])

return 1;

else if (aux2 == mi_output [2])

return 2;

else

return 3;

bool Fuzzy::get_flag_ finish(){

return this->flag_finish_fuzzy;

3

void Fuzzy::zera_flag_finish(){

flag_finish_fuzzy =

}

double Fuzzy::min_function(double p,

if(p <= q)

{

false;

double q){

91



386
387
388
389
390
391
392
393
394
395
396
397
398
399
400
401
402
403
404
405
406
407
408
409
410
411
412
413
414

415

416
417
418
419
420

421

422
423
424

return p;
}
else

return qg;

}

double Fuzzy::max_function(double p, double g){

if(p >= q)
{

return p;
}

else

return q;

3

void Fuzzy::init_duniverse (){
int 1i;

double aux = 0.01;
for(i=0;i<=100;i++)

{

d_universe[i] = i*aux;

}

void Fuzzy::init_funcao_pertinencia(){
int i;

for(i=0;i<=100; i++)

{

if (d_universe[i] < parameters[0][0] ||

(olr21>

92

d_universe[i] > parameters

{

y_baixo[i] = O0;

+

else if (d_universe[i] < parameters[0][1])

{

y_baixo[i] = (d_universe[i] - parameters[0][0])/(parameters [0] [1]
- parameters [0] [0]);

}

else if (d_universe[i] >= parameters[0][1])

{
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425 y_baixo[i] = (d_universe[i] - parameters [0][2])/(parameters [0] [1]
- parameters [0][2]);

426}

427}

428 for (i=0;i<=100;i++)

429 {

430 if (d_universe[i] < parameters[1][0] || d_universe[i] > parameters
(11021

431 {

432 y_mediol[i] = O0;
433 }

434 else if (d_universe[i] < parameters[1][1])

435 {

436 y_mediol[i] = (d_universe[i] - parameters[1][0])/(parameters
[11[1] - parameters[1]1[0]);

437}

438 else if(d_universe[i] >= parameters[1][1])

439 {

440 y_mediol[i] = (d_universe[i] - parameters[1][2])/(parameters
[11[1] - parameters[1][2]);

441 }

442}

443 for (i=0;i<=100;i++)

444 {

445 if (d_universe[i] < parameters[2][0] || d_universe[i] > parameters
(2] [2])

446 {

447 y_medio2[i] = O0;
448 }

449 else if (d_universe[i] < parameters[2][1])

450 {

451 y_medio2[i] = (d_universe[i] - parameters [2][0])/(parameters
[2]1[1] - parameters[2][0]);

452}

453 else if(d_universel[i] >= parameters[2][1])

454 {

455 y_medio2[i] = (d_universe[i] - parameters[2][2])/(parameters
[2]1 [1] - parameters[2][2]);

456}

457 }

458 for (i=0;i<=100;i++)

459 {
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if (d_universe[i] < parameters[3][0] || d_universe[i] > parameters
(31[021)

{

y_altol[il = 0;

}

else if (d_universe[i] < parameters [3][1])

{

y_alto[i] = (d_universe[i] - parameters[3][0])/(parameters [3][1]
- parameters [3][0]);

}

else if (d_universe[i] >= parameters[3][1])

{

y_alto[i] = (d_universe[i] - parameters [3][2])/(parameters [3][1]
- parameters [3][2]);

}

}

}

Point Fuzzy::convert_C_to_G(Point2d coord){

Point 1i;

coord.x = int(coord.x) + 5;

coord.y = int(coord.y) + b5;

if (coord.x / 5 '= 35){
i.x = coord.x / 5;
}elsed

i.x = coord.x / 5 - 1;

¥

if (coord.y / 5 !'= 27){
i.y = coord.y / 5;
Yelse{

i.y = coord.y / 5 - 1;
}

return 1i;

}

void Fuzzy::set_enemy_pos(p2dVector enemy_pos){
this->enemy_pos = enemy_pos;

}



499 void Fuzzy::set_ball_pos(Point2d ball_pos){

500 this->ball_pos = ball_pos;

501 }

502

503 void Fuzzy::set_centroid_atk(Point2d centroid_atk){
504 this->centroid_atk = centroid_atk;

505

506

507 void Fuzzy::set_centroid_def (Point2d centroid_def){
508 this->centroid_def = centroid_def;

509 )
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APENDICE C - Cédigo em C++ do Método CPH

Arquivo main.cpp

//main. cpp

#include<iostream>
#include<fstream>

#include<ctime>

#include"Environment.h"

using namespace std;

int main ()

{

srand (time (0) ) ;

int cont=0;
Environment obj(5,5);

obj.initGrid () ;

obj.setPotencial (1+(rand () %18) ,1+(rand () %18) ,0);

obj.setDirecoes () ;
obj.printGrid () ;
do

{

cont ++;

}while (obj.iterador () >=0.000001) ;

cout<<"Numero de iteracoes igual a

obj.setDirecoes () ;
obj.printGrid () ;
getchar () ;

return O;

}

"<<C0nt <<|I\nll D
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Arquivo Environment.h

//Environment.h

#ifndef ENVIRONMENT_H
#define ENVIRONMENT_H

#include<string>

class Environment

{

public:

Environment (double ,double) ;

double iterador () ;

void setPotencial (int, int,double);

void setDirecoes () ;

double getVizinho(int, int, int);//insere 1,
4)
double getPotencial(int, int);//insere i e j

bool getOcupado (int, int);// i, j

void initGrid ();
void printGrid();

protected:

double pGrid [20][20];
float tGrid [20][20];
double dx;

double dy;

}s

#endif

j e qual (1,2,3 ou
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Arquivo Environment.cpp

//Environment . cpp

#include "Environment.h"
#include <iostream>
#include<fstream>
#include<iomanip>
#include "math.h"

using std::cout;

using std::cin;

using std::endl;

using std::setw;

//inicializar construtor
Environment::Environment (double a,double b)
{

dx=a;

dy=b;

cout<<"Ambiente Criado"<<"\n";

}

//Funcao iterador

double Environment::iterador ()
{

double erro = O0;

double top;

double botton;

double 1left;

double right;

double newP, o01ldP;

for (int i=0;i<20;i++)

{

for (int j=0;3j<20;j++)
{

if (getOcupado (i, j))

{

01dP = getPotencial(i,j);

top = getVizinho(i,j,0);

botton = getVizinho(i,j,1);

left = getVizinho(i,j,2);

right = getVizinho(i,j,3);

newP = 0.25*x(top+botton+left+right);
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erro = erro + pow((newP - 01dP),2);

setPotencial (i, j,newP);
}

}

}

return erro;

}

void Environment::setDirecoes ()

{

for (int i=0;i<20;i++)

{

for (int j=0; j<20; j++)

{

if (getOcupado (i, j))

{

tGrid[i]1[j] = -atan2(getVizinho(i,j,0)-getVizinho(i,j,1),
getVizinho(i,j,2)-getVizinho(i,j,3))*(180/3.1415) ;

}

else

{

tGrid[i][j] = getPotencial (i, j)*1000;

}

}

}

}

double Environment::getVizinho(int i,int j,int k)

{

double top,botton,left,right,aux;
if (i==0)

{

top=1;

botton=pGrid [i+1][j];
}

else if (i+1==20)

{

top=pGrid[i-11[j];
botton=1;

}

else

{
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83 top=pGrid[i-1]1[j];
84 botton=pGrid[i+1][j];

85

86 if (j==0)

g7 {

88 left=1;

89 right=pGrid[i][j+1];
90

91 else if (j+1==20)

92 {

93 left=pGrid[il[j-1];
94 right=1;

95 }

96 else

97 {

98 left=pGrid[il[j-1];
99 right=pGrid[i][j+1]1;
100 }

101 if (k==0)

102 {

103 aux=top;

104 }

105 else if (k==1)

106 {

107 aux=botton;

108 }

109 else if (k==2)

110 {

111 aux=left;

112 }

113 else if (k==3)

114 {

115 aux=right;

116 }

117 return aux;

118 }

119

120 void Environment::initGrid()
121 {

122 int i,j = 0;

123 for(i=0;i<20;i++)

124 {
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for (j=0;j<20; j++)

{

if( i!=0 && i!=19 &&j'!'=0 && j'!'=19)

{

pGrid[i][j]1=0.5;

+

else

{

pGrid[il[jl=1;

}

X

X

X

void Environment::setPotencial (int i,int j,double valor)
{

pGrid[i][jl=valor;

+

double Environment::getPotencial(int i,int j)
{

return pGrid[il[j];

+

bool Environment::getOcupado(int i,int j)

{
if (getPotencial (i, j)==1 || getPotencial(i,j)==0)
{

return O;

¥

else

{

return 1;
+

}

void Environment::printGrid()

{

cout<<"\n\nGrid dos potenciais\n";
for (int i=0;i<20;i++)

{

for(int j=0;j<20; j++)
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177
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179
180
181
182

183

{

std::cout<<std::setw(8);
cout<<pGrid [i][jI<<" ";

}

cout<<"\n";

}

cout<<"\n\nGrid dos angulos\n";
for (int i=0;i<20;i++)

{

for (int j=0;j<20;j++)

{

std::cout<<std::setw(4);
cout<<(int) tGrid [i][jl<<" "
}

cout<<"\n";

}

}

[
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APENDICE D - Cédigo em C++ do Método CPO

Arquivo main.cpp

//main. cpp

#include<iostream>
#include<fstream>
#include<ctime>

#include <cstdio>

#include"Environment .h"

using namespace std;

int main ()

{

std::clock_t start;
double tempo;
start=std::clock () ;

srand (time (0) ) ;

int cont=0;

Environment obj(5,5);

obj.initGrid () ;

obj.setPotencial (15,5,0);//seta a meta
//for(int y=7;y<=14;y++)

/74

// obj.setPotencial(y,7,1);

//%}

obj.setDirecoes () ;
obj.printGrid () ;
do

{

cont ++;

}while (obj.iterador () >=0.000001) ;

cout<<"Numero de iteracoes igual a "<<cont<<"\n";;

obj.setDirecoes () ;

obj.printGrid () ;
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tempo=(std::clock()-start)/(double) CLOCKS_PER_SEC;

cout<<"Tempo decorrido:

return O;

}

"<<tempo <<"

segundos";
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Arquivo Environment.h

//Environment .h

#ifndef ENVIRONMENT_H
#define ENVIRONMENT_H

#include<string>

class Environment

{

public:

Environment (double,double) ;

double iterador () ;

void setPotencial (int, int,double);

void setDirecoes () ;

double getVizinho(int, int, int);//insere 1,
4)
double getPotencial(int, int);//insere i e j

bool getOcupado (int, int);// i, j

void initGrid ();
void printGrid();

protected:

double pGrid [20][20];
float tGrid[20][20];
double dx;

double dy;

}s

#endif

j e qual (1,2,3 ou
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Arquivo Environment.cpp

//Environment . cpp
#include "Environment.h"
#include <iostream>
#include<fstream>

#include<iomanip>

#include "math.h"
using std::cout;
using std::cin;
using std::endl;
using std::setw;

//inicializar construtor
Environment::Environment (double a,double b)
{

dx=a;

dy=b;

cout<<"Ambiente Criado"<<"\n";

}
//Funcao iterador
double Environment::iterador ()
{
double
double
double
double
double
double

erro = 0;
top;
botton;
left;
right;
newP, o0ldP;
double
double

double

h=dx/dy;
e=0.5;//taxa de
angulo=135;

influencia

double vy=sin(angulo*3.1415/180) ,vx=cos (angulo*3
=exh/2;

for(int i=0;i<20;i++)
{
for (int j=0;j<20; j++)

106
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{

if (getOcupado (i, j))

{

0ldP = getPotencial(i,j);
top = getVizinho(i,j,0);
botton = getVizinho(i,j,1);
left = getVizinho(i,j,2);
right = getVizinho(i,j,3);

newP = 0.25%x((1+lambda*vy)*top+(l-lambda*vy)*botton+(1l+lambda*vx)

xright+(1-lambda*vx)*left);

//newP=newP+0.8%(newP-0ldP) ;

erro = erro + pow((newP - 01dP),2);
setPotencial (i, j,newP);

}

}

}

return erro;

}

void Environment::setDirecoes ()

{

for (int 1=0;1i<20;i++)

{

for (int j=0;j<20;j++)

{

if (getOcupado (i, j))

{

tGrid[i][j] = -atan2(getVizinho(i,j,0)-getVizinho(i,j,1),
getVizinho(i,j,2)-getVizinho(i,j,3))*(180/3.1415) ;

}

else

{

tGrid[i][j] = getPotencial(i,j)*1000;

}

}

}

}

double Environment::getVizinho(int i,int j,int k)

{
double top,botton,left,right, aux;

if (i==0)
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81 {

82 top=1;

83 botton=pGrid[i+1][j];
84 }

85 else if (i+1==20)

86 {

87 top=pGrid[i-1]1[j];
88 botton=1;

89

90 else

91 {

92 top=pGrid[i-1]1[j];
93 botton=pGrid[i+1][j];
94 }

95 if (j==0)

96 {

97 left=1;

98 right=pGrid[i][j+1]1;
99 X

100 else if(j+1==20)

101 {

102 left=pGrid[i][j-1];
103 right=1;

104 }

105 else

106 {

107 left=pGrid[i][j-1];
108 right=pGrid[i][j+1];
109 }

110 if (k==0)

111 {

112 aux=top;

13 }

114 else if (k==1)

115 {

116 aux=botton;

117 }

118 else if (k==2)

119 {

120 aux=left;

121 }

122 else if (k==3)
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{
aux=right;
b

return aux;

}

void Environment::initGrid ()
{

int i,j = 0;

for (i=0;i<20;i++)

{

for (j=0;j<20; j++)

{

if( i!=0 && i!=19 &&j'!'=0 && j'!'=19)
{

pGrid[i]1[j]1=0.9;

}

else

{
pGrid[il[jl=1;
+

+
+
}

void Environment::setPotencial (int i,int j,double valor)

{
pGrid[il[jl=valor;
}

double Environment::getPotencial (int i,int j)

{
return pGrid[il[j];
}

bool Environment::getOcupado(int i,int j)

{

if (getPotencial(i,j)==1 || getPotencial(i,j)==0)
{

return O;

}

else
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165 {

166 return 1;
167 }

168

169

170 void Environment::printGrid()

11 o

172 cout<<"\n\nGrid dos potenciais\n";
173 for (int i=0;i<20;i++)

174 {

175 for (int j=0;j<20; j++)

176 {

177 std::cout<<std::setw(8);

178 cout<<pGrid[i][j]<<" ";

179}

180 cout<<"\n";

181 }

182 cout<<"\n\nGrid dos angulos\n";

183 for (int i=0;1i<20;i++)

184 {

185 for (int j=0;j<20; j++)

186 {

187 std::cout<<std::setw(4);

188 cout<<(int)tGrid[il[jl<<" "

-

189}
190 cout<<"\n";
191 }

192 }
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