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RESUMO

O desenvolvimento de agrobots móveis e autônomos para operar em estufas agrícolas de-
pende da implementação de procedimentos que permitam o rastreamento do robô no am-
biente. O problema do rastreamento pode ser modelado como a determinação da sequência
de estados mais prováveis de um modelo oculto de Markov cujos estados indicam posições
de uma grade de ocupação. Esta sequência pode ser estimada pelo algoritmo de Viterbi.
No entanto, o tempo de processamento e a memória consumida, por esse algoritmo, cres-
cem com as dimensões da grade e com a duração do rastreamento, e isto pode limitar
seu uso no rastreamento de agrobots em estufas. Considerando o exposto, este trabalho
apresenta um procedimento de rastreamento que utiliza implementações aproximadas do
algoritmo de Viterbi denominadas de Viterbi-JD(Viterbi com janela deslizante) e Viterbi-
JD-MTE(Viterbi com janela deslizante sobre um modelo oculto de Markov com matriz
de transição esparsa). Os experimentos mostram que o desempenho de tempo e memória
do rastreamento baseado nessas implementações aproximadas é significativamente melhor
que aquele do algoritmo original. A hipótese de rastreamento gerada é sub ótima em re-
lação àquela calculada pelo algoritmo original, contudo, não há um aumento substancial
do erro. Os experimentos foram realizados utilizando dados simulados de RSSI (Received
Signal Strength Indicator).

Palavras-chave: Robôs móveis. Estufas agrícolas. Modelos Ocultos de Markov.



ABSTRACT

Developing mobile and autonomous agrobots for greenhouses requires the use of procedu-
res which allow robot autolocalization and tracking. The tracking problem can be modeled
as finding the most likely sequence of states in a hidden Markov model„ whose states in-
dicate the positions of an occupancy grid. This sequence can be estimated with Viterbi’s
algorithm. However, the processing time and consumed memory, of this algorithm, grows
with the dimensions of the grid and tracking duration, and, this can constraint its use
for tracking agrobots. Considering it, this work presents a tracking procedure which uses
two approximated implementations of Viterbi’s algorithm called Viterbi-JD(Viterbi’s al-
gorithm with a sliding window) and Viterbi-JD-MTE(Viterbi’s algorithm with a sliding
window over an hidden Markov model with sparse transition matrix). The experimental
results show that the time and memory performance of tracking with this two approxi-
mated implementations are significantly higher than the Viterbi’s based tracking. The
reported tracking hypothesis is suboptimal, when compared to the hypothesis generated
by Viterbi, but the error does not grows substantially. Th experimentos was performed
using RSSI(Received Signal Strength Indicator) simulated data.

Keywords: Mobile robot, Greenhouse, Hidden Markov Models.
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1 INTRODUÇÃO

O desenvolvimento de robôs móveis autônomos para atuar em estufas agrícolas

tem visado, principalmente, diminuir a exposição de seres humanos ao ambiente interno

da estufa, reduzir os custos de produção e aumentar a produtividade. Uma das funciona-

lidades associadas os robôs móveis autônomos envolve a capacidade de navegar e planejar

sua locomoção. Essas tarefas dependem das informações fornecidas por um sistema que

seja capaz de determinar a posição do robô e rastrear seu deslocamento a partir de dados

coletados por sensores.

Os robôs móveis são dispositivos capazes de navegar através de um determinado

ambiente de trabalho, dotados de certo nível de autonomia. O desenvolvimento de robôs

móveis para a agricultura, os agrobots (Agricultural Robots), tem procurado criar disposi-

tivos capazes de realizar tarefas que são, normalmente, cansativas ou arriscadas para os

seres humanos. Segundo Bergerman et al. (2015), Yaghoubi et al. (2014), Reynolds (2007)

os agrobots devem ter a capacidade de comunicar-se com sensores remotos de forma a se

transformarem em agricultores autônomos com disponibilidade para executar suas ativi-

dades durante as 24 horas do dia. Assim, o conceito de autonomia associado a esse tipo de

robô se refere à sua capacidade de perceber, modelar, planejar e atuar sem a intervenção

humana.

Graças às novas tecnologias de hardware e software, que permitem reduzir o ta-

manho e incrementar a capacidade de processamento dos robôs, o uso de agrobots se

estendem às estufas agrícolas. Contudo, se por um lado, o uso de agrobots capazes de

se mover livremente permite a criação de dispositivos para realizar tarefas que exijam

deslocamentos em estufas agrícolas, seu desenvolvimento requer a implementação de pro-

cedimentos para a navegação e localização autônoma. O procedimento de navegação deve

prover funcionalidades que permitam que o robô se oriente e se locomova no ambiente sem

colidir em obstáculos e sem a intervenção humana. Já a localização autônoma trata mais

especificamente da capacidade do robô se localizar no ambiente, seja interno ou externo,

dadas as leituras sensoriais disponíveis, sem considerar sua orientação.

Uma forma de abordar o problema da localização é a autolocalização, assim cha-

mada porque o robô implementa um subsistema (software e hardware) que é capaz de

determinar sua posição atual. Em termos práticos, a ideia básica é coletar o sinal de sen-

sores que forneçam dados que estejam, de alguma forma, relacionados à posição do robô

no ambiente e então usá-los para estimar a localização correta. Um subproblema associado

à autolocalização é o rastreamento de robôs móveis. Isto é, o acompanhamento do desloca-
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mento do robô ao longo do tempo. De acordo com Thrun, Burgard e Fox (2005), Nikovski

e Nourbakhsh (2002) o rastreamento é uma técnica robusta e oferece bons resultados.

Quando da implementação de sistemas de rastreamento, é necessário prover uma

descrição do ambiente de operação em que o robô irá se locomover. Uma abstração fre-

quentemente utilizada é o da grade de ocupação. Uma grade de ocupação representa o

ambiente em que o robô irá navegar como uma partição formada por sub-regiões da área

de trabalho. As quais são chamadas de células e simbolizam uma posição que o robô

pode assumir. Neste esquema, é possível definir o rastreamento como a determinação da

sequência de células visitadas pelo robô ao longo do tempo.

No que se refere à coleta de dados, diversos autores tem investigado informações

fornecidas por dispositivos de comunicação de rádio como os pontos de acesso de redes sem

fio. A informação mais comumente utilizada é o RSSI (Received Signal Strength Indicator

ou Indicador de Intensidade de Sinal Recebido). O RSSI é uma medida numérica produzida

por diversos dispositivos de comunicação de rádio que quantifica a intensidade do sinal

de rádio percebido.

As redes sem fio são flexíveis (disponíveis para vários ambientes e configurações),

fáceis de serem instaladas, possuem um custo baixo comparadas com outras tecnologias e

para atender aplicações específicas podem ser configuradas em diferentes topologias. Esses

são alguns dos fatores que motivam seu uso em sistemas de localização e rastreamento. O

principal problema é que os dados de RSSI, coletados nessas redes sem fio, podem estar

sujeitos a interferências, atenuações e ruídos que afetam os sinais de rádio de forma geral.

Dado o exposto, tem-se que os sistemas que usam o RSSI na localização de robôs

precisam adotar técnicas para representar a relação entre os dados e a localização. Uma

das técnicas utilizadas é aquela que explora o conceito de Assinatura de RSSI 1 (AR). A

função da AR é prover um modelo formal para expressar o relacionamento entre várias

leituras de RSSI e a localização do robô.

Também deve ser notado que a incerteza associada aos dados de RSSI pode fazer

com que as estimativas das posições associadas ao rastreamento sejam incertas. Logo,

surge a demanda pelo emprego de técnicas capazes de tratar incerteza quando da realiza-

ção de inferências sobre o rastro do robô. Um formalismo matemático usado para tanto é

aquele definido pelos modelos ocultos de Markov (MOM), no qual o rastreamento de um

robô é visto como o monitoramento de um sistema (robô) cujo estado (localização) muda

ao longo do tempo. Nesta abordagem, o cômputo do rastreamento equivale à estimação
1Em inglês, fingerprinting. Tradução, impressão digital.
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da sequência mais provável de estados, dado um conjunto de observações onde o valor

depende do estado. O que pode ser obtido com o algoritmo de Viterbi ().

Assim, de forma resumida, no que se refere o rastreamento de robôs móveis a

partir de dados de RSSI, os MOMs permitem:

• representar a incerteza na interação entre a AR e cada localização (célula) da grade

de ocupação;

• descrever o deslocamento do robô ao longo do tempo; e

• executar inferências probabilísticas para estimar a hipótese mais provável de seu

rastro - algoritmo de Viterbi.

A complexidade de tempo do algoritmo de Viterbi é diretamente proporcional ao

número de transições e ao quadrado do número de estados do MOM. Como o número de

estados de um MOM que descreve um problema de rastreamento é igual ao número de

células da grade de ocupação e como a sequência de dados a serem processados pode ser

arbitrariamente longa, o tempo gasto na execução do algoritmo de Viterbi aumenta à me-

dida que o rastreamento prossegue. Além disso, representações mais detalhadas do espaço

de navegação (grades com um maior numero de células) podem ter um impacto importante

sobre o tempo de processamento. Esse comportamento pode ser extremamente limitante

do ponto de vista prático quando se considera que um procedimento de navegação para

robôs autônomos está sujeito às restrições de um sistema de tempo real.

A quantidade de memória utilizada para armazenar um MOM é influenciada

pelo tamanho da matriz de transição, número de estados e parâmetros das distribuições

marginais. O tamanho da matriz de transição cresce quadraticamente com o número de

estados do MOM, contudo, a matriz de transição usada no modelo para rastreamento tem

muitos elementos iguais a zero. Com a informação da velocidade de locomoção do robô se

define a quantidade de elementos com valores maiores que zero. Portanto, a esparsidade

da matriz pode ser explorada para reduzir a quantidade de memória consumida pelo

MOM, já que os elementos com valor zero em uma matriz esparsa são eliminados. Isso

pode ser importante, do ponto de vista da implementação de sistemas reais, porque robôs

móveis usualmente empregam dispositivos que têm uma quantidade de memória limitada.

Além disso, a economia de memória poderia liberar recursos para outros componentes do

sistema do robô.

Com base no descrito acima, este trabalho apresenta um estudo sobre uso de

três diferentes implementações do algoritmo de Viterbi no rastreamento de agrobots. A
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primeira implementação é a versão padrão do algoritmo de Viterbi descrita em Viterbi

(1967). A segunda, descrita por Jackson (2008), usa o conceito de janelas deslizantes

no processamento dos dados com o algoritmo de Viterbi. Na terceira implementação foi

testado o uso de matrizes esparsas na representação do MOM com o objetivo de reduzir

a memória ocupada pelo MOM. Na terceira implementação foi combinado ainda o uso

do Viterbi com janelas deslizantes. A segunda e a terceira versões foram denominadas,

respectivamente, de Viterbi-JD e Viterbi-JD-MTE.

Foram realizados experimentos sobre o consumo de memória e o tempo gasto a

partir de simulações da tarefa de rastreamento em uma estufa, com o objetivo de comparar

as diferenças no desempenho dos seguintes pares de algoritmos:

a) Viterbi e Viterbi com Janela Deslizante (Viterbi-JD); e

b) Viterbi e Viterbi com Janela Deslizante sobre um MOM com matriz de transição

esparsa (Viterbi-JD-MTE).

Os dados usados nos experimentos de memória e tempo consumidos foram gerados

pela simulação de sinais de RSSI aleatórios. Os desempenhos foram comparados usando

o teste estatístico t de Student.

Também foram realizados experimentos que objetivaram comparar a correção dos

algoritmos propostos no rastreamento do robô. Esses experimentos envolveram a criação,

por meio de simulação, de alguns caminhos dentro da grade de ocupação. Realizou-se o

percorrimento dos caminhos e para cada célula, pertencente ao caminho, armazenou-se

o resultado da inferência dos algoritmos de Viterbi e Viterbi-JD. Os dados de RSSI do

experimento foram simulados com o procedimento proposto por Narzullaev e Park (2013).

Os tempos de computação e a correção do rastreamento de ambos os algoritmos foram

comparados com o t de Student.

Foi ainda estudada a influência do tamanho da janela deslizante do algoritmo

Viterbi-JD sobre o tempo de computação, o consumo de memória e a taxa de erro das

hipóteses de rastreamento. Para tanto foi realizada uma análise da correlação linear entre

o tamanho da janela e cada uma das medidas de desempenho. O objetivo principal foi

verificar a possibilidade de usar o tamanho da janela para explorar uma possível relação

de custo × benefício entre o tempo de computação, consumo de memória e a correção dos

resultados, quando do uso do Viterbi-JD no rastreamento.

A seguir, na Seção 1.1, são apresentados os objetivos, gerais e específicos, que

orientaram o desenvolvimento do presente trabalho.
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1.1 OBJETIVOS

A seguir são descritos os objetivos que nortearam o desenvolvimento da presente

dissertação, os quais foram divididos em geral e específicos.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do trabalho é:

• Avaliar o desempenho computacional e a correção dos algoritmos de Viterbi, Viterbi-

JD e Viterbi-JD-MTE no rastreamento de agrobots em estufas agrícolas.

1.1.2 Objetivos Específicos

Com a intenção de estabelecer as etapas para atingir o objetivo geral proposto,

foram definidos os seguintes objetivos específicos:

a) Especificar um procedimento para rastreamento e autolocalização de robôs em es-

tufas agrícolas por meio do processamento de dados de RSSI provenientes de pontos

de acesso de redes sem fio com modelos ocultos de Markov;

b) Aplicar o teste t de Student para determinar se existe uma diferença significativa,

do ponto de vista estatístico, no desempenho dos algoritmos de Viterbi, Viterbi-JD

e Viterbi-JD-MTE em termos de tempo de processamento e memória consumida; e

d) Comparar os resultados referentes as taxas de erro das hipóteses de rastreamento

calculadas pelas implementações do algoritmo de Viterbi e Viterbi-JD.

A estrutura do trabalho foi assim organizada: no Capítulo 2 são apresentados os

principais conceitos que fundamentam o trabalho; o Capítulo 3 apresenta a metodologia e a

estrutura experimental utilizada; no Capítulo 4 são descritos os resultados e contribuições

obtidas pelo trabalho; no Capítulo 5 são apresentadas as conclusões e sugerem-se trabalhos

futuros.
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

De forma crescente importantes resultados das evoluções tecnológicas e de in-

vestigações científicas estão sendo utilizadas na agricultura, especialmente na produção

intensiva de culturas em ambientes externos e também em estufas agrícolas (BELFORTE

et al., 2006). Dentre estas tecnologias destacam-se o desenvolvimento de agrobots com a

finalidade de automatizar inúmeras tarefas agrícolas. Para tanto, são investigadas técni-

cas de autolocalização que permitam aumentar e/ou assegurar a autonomia do robô na

navegação em um ambiente interno ou externo.

O desenvolvimento de sistemas de autolocalização para o rastreamento de robôs

móveis em estufas agrícolas é uma etapa importante para a construção de agrobots capazes

de navegar de forma autônoma nestes ambientes (BURGARD et al., 1996). A implementação

desse tipo de sistema exige:

a) a elaboração de uma abstração matemática para descrever o ambiente;

b) a seleção de um formalismo matemático que permita a representação do problema de

rastreamento de robôs móveis;

c) a definição de um modelo, baseado na técnica de assinatura, para associar as posições

do robô com os dados coletados dos sensores;

d) a utilização de algoritmos para estimar as hipóteses de rastreamento a partir dos dados

coletados; e

e) a especificação dos parâmetros físicos e operacionais da estufa e dos dispositivos utili-

zados no sistema.

Com o propósito de definir melhor o escopo do problema de pesquisa e a aborda-

gem probabilística proposta, este capítulo faz uma descrição dos quatro primeiros itens

da enumeração supracitada e de sua aplicação em estufas agrícolas. Para tanto, a Seção

2.1 descreve o ambiente das estufas agrícolas assim como os problemas específicos para a

navegação de agrobots nesse ambiente.

A Seção de 2.2 descreve como o ambiente de navegação na estufa agrícola pode ser

representado na forma de uma grade de navegação. Em seguida, a Seção 2.3 apresenta uma

formulação probabilística da autolocalização e do rastreamento usando modelos ocultos

de Markov. No que se refere ao cálculo do rastreamento este capítulo descreve, nas seções

2.3.1 e 2.3.2, os algoritmos de Viterbi e Viterbi-JD.
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A Seção 2.4 disserta sobre o uso de dados de RSSI na determinação da localização

do robô. Já a subseção 2.4.1 mostra como o problema do rastreamento pode ser especifi-

cado por um MOM e como o algoritmo de Viterbi pode ser usado na sua determinação.

2.1 ESTUFAS AGRÍCOLAS E AGROBOTS

As estufas agrícolas são construções que oferecem um ambiente apropriado para

abrigar culturas especiais, como hortaliças, flores e certas frutas, entre outras. Podem ser

construídas ou fabricadas em uma série de dimensões e formas diferentes. Geralmente

são edificadas de plástico ou de vidro translúcido, principalmente pelo seu baixo custo

(COSTA, 2003; ACACCIA et al., 1998).

Normalmente possuem uma área retangular e a disposição do ambiente interno da

estufa está diretamente associada ao tipo de planta sendo cultivado. Contudo, geralmente

as plantas são organizadas em carreiras (ou linhas) paralelas com corredores estreitos as

separando. Esta organização facilita a circulação de pessoas e dispositivos ao redor dos

carreiras (ACACCIA et al., 1998; MANDOW et al., 1996). A Figura 1 apresenta três estufas

agrícolas localizadas no campus de Uvaranas da Universidade Estadual de Ponta Grossa

- UEPG - Ponta Grossa (PR).

Figura 1: Estufas da UEPG

Fonte: UEPG (2014).

O cultivo de algumas plantas (tais como frutas e vegetais), em estufas agrícolas,

requer uma enorme quantidade de trabalho manual, quando comparado com outras cul-

turas mais extensivas (ACACCIA et al., 1998). Os tipos de trabalhos disponíveis não são

atrativos e os resultados em termos de lucros são baixos. Além disso, o trabalho manual

realizado em uma estufa agrícola e as condições climáticas internas afetam a saúde hu-
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mana, aumentando o risco de doenças (HENTEN et al., 2002). O trabalho dentro da estufa

é considerado um dos principais fatores de custo. Assim, esse conjunto de elementos as-

sociado ao trabalho dentro da estufa tem impacto direto sobre a qualidade dos produtos

e o resultado econômico (BELFORTE et al., 2006).

Essa situação motiva pesquisas que objetivam automatizar as tarefas tediosas

e repetitivas no cultivo e colheita de plantas em estufas agrícolas (KAMRAN; MIRASI;

SAMADI, 2014; SCHüTZ et al., 2014; MESTER, 2011; ACACCIA et al., 1998). Um grande

número delas têm direcionado seus estudos para o desenvolvimento de aplicações baseadas

em agrobots (EMMI et al., 2014; CORRELL et al., 2010; MANDOW et al., 1996; EDAN, 1995;

TILLETT, 1993). Neste sentido, os estudos remontam à década de 1980 quando foram

realizadas pesquisas relacionadas ao uso de robôs agrícolas em atividades como colheita

de frutos, inspeção de plantas, irrigação, transporte, enxerto, entre outras (ACACCIA et

al., 1998; BOURELY et al., 1995; SANDINI et al., 1991; GILBERT; IVAN, 1991). Os resultados

obtidos permitiram identificar algumas vantagens associadas ao uso de robôs móveis para

realização de tarefas em estufas agrícolas. Dentre elas destacam-se (YAGHOUBI et al., 2014;

SAMMONS; FURUKAWA; BULGIN, 2005):

• um robô pode trabalhar durante 24 horas sem parar;

• em tarefas repetitivas é possível adicionar melhorias tecnológicas de forma a quali-

ficar o processo; e

• incremento da eficiência e produtividade.

Duas tarefas frequentemente realizas pelos agrobots móveis são a pulverização

e a fertilização (BELFORTE et al., 2006). Na pulverização o robô precisa se locomover

nos corredores e pulverizar, uma a uma, as plantas. Na fertilização o robô deposita uma

quantidade precisa de fertilizante em cada uma das plantas. Ambas as tarefas, assim

como outras atividades realizadas em uma estufa agrícola, exigem que os robôs percorram

os corredores entre as plantas organizadas em fileiras. Este é o tipo de deslocamento

considerado neste trabalho.

Segundo Liu, Yuan e Wang (2006) e Mandow et al. (1996), o desenvolvimento

de um agrobot capaz de percorrer, autonomamente, as fileiras de uma estufa agrícola,

depende da implementação de um sistema para planejar rotas trafegáveis. Isto é, rotas

que percorram os caminhos da estufa de forma segura e evitando obstáculos. Um dos

principais componentes deste sistema é aquele que determina a localização do robô o

auxiliando assim na tomada de decisões na tarefa de navegação (POL, 2014).
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2.2 REPRESENTAÇÃO DO ESPAÇO DE NAVEGAÇÃO DE UM ROBÔ
USANDO GRADES DE OCUPAÇÃO

A determinação da localização de um robô no ambiente, usualmente, objetiva

o cômputo de suas coordenadas no espaço em relação a um determinado referencial

(GONZALEZ-ARJONA et al., 2013; THRUN; BURGARD; FOX, 2005). Logo, é necessário empre-

gar um formalismo que forneça: (a) uma maneira de descrever o espaço de navegação; e (b)

um sistema de coordenadas que permita a representação da posição e dos deslocamentos

do robô.

Um formalismo utilizado em aplicações que tratam da locomoção de robôs em

ambientes fechados e superfícies planas é o das grades de ocupação. Neste esquema de

representação, o espaço de operação é particionado1 em regiões (MARTIN; MORAVEC, 1996;

BORENSTEIN; KOREN, 1991; MORAVEC, 1989; MORAVEC; ELFES, 1985). Desta forma, uma

grade de ocupação pode ser abstraída como uma matriz bidimensional Gn×p em que

cada elemento gij representa uma única região, usualmente quadrangular, do espaço de

locomoção. As regiões da grade são denominadas de células.

A Figura 2, apresenta uma representação genérica de uma grade de ocupação

G com regiões {g0,0 . . . gn,p} . As regiões da grade com o X representam a presença de

obstáculos, como paredes, mesas e cadeiras; naquela posição do ambiente. As demais

regiões representam espaços livres onde não há presença de obstáculos.

Figura 2: Representação genérica de uma grade de ocupação

Nas últimas duas décadas a representação baseada em grades de ocupação tornou-

se um paradigma dominante tratando-se de modelagem de ambientes para robótica móvel
1Os elementos da grade de ocupação representam posições que descrevem o espaço de navegação de

forma exaustiva e mutuamente exclusiva.
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(THRUN, 2003). Uma das principais razões para isto é que a representação do ambiente

por meio de grades de ocupação oferece algumas vantagens, como (ELFES, 1987; ELFES,

1989a; CHEN et al., 2006):

a) abordagem robusta e unificada para representar o espaço de navegação;

b) a possibilidade de representação multidimensional do ambiente;

c) a possibilidade de explorar modelos baseados em multisensores para inferir regiões de

espaço que estão ocupadas ou não ocupadas; e

d) define o rastreamento a partir do histórico de células visitadas.

Assim, as principais motivações para o uso de grades de ocupação no desenvolvi-

mento deste trabalho foram o fato de poderem ser aplicadas em problemas de localização

que envolvem o uso de múltiplos sensores e o fato de fornecerem uma abstração simples

para o rastreamento. A possibilidade de associar grades de ocupação a procedimentos que

combinam dados de multisensores é adequada porque sistemas de localização baseados

em RSSI processam, simultaneamente, dados oriundos de vários emissores de sinal de

rede. Adicionalmente, a abstração fornecida para o problema de rastreamento, sequên-

cia de células visitadas, pode ser vista como uma série temporal, e daí, manipulada por

procedimentos baseados em MOMs.

2.3 MODELOS OCULTOS DE MARKOV

Os Modelos Ocultos de Markov (MOMs)2 provêem uma ferramenta para modela-

gem probabilística de problemas que envolvem o processamento de séries temporais. Sua

aplicabilidade abrange diversas áreas da inteligência artificial e problemas relacionados ao

reconhecimento de fala, bioinformática, biologia molecular e compressão de dados, entre

outros (CAPPé; MOULINES; RYDEN, 2005; GHAHRAMANI, 2001; DUDEK; JENKIN, 2000).

Seu uso na autolocalização e navegação de robôs móveis é motivado principalmente pela

possibilidade de utilizá-los para modelar o relacionamento entre dados coletados por sen-

sores (como o RSSI) e o estado de um sistema (a localização de um agrobot) quando

ambos variam com o tempo.

Segundo Russell e Norvig (2009) e Zucchini e MacDonald (2009), um MOM re-

presenta a evolução do estado de um sistema ao longo do tempo usando uma variável
2Em inglês: hidden Markov model (HMM).
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discreta St associada a intervalos de tempo contíguos. Os valores da variável de estado

s1 . . . sN são os possíveis estados do sistema, o índice t = 1..T determina o intervalo de

tempo discreto a que St se refere. A distribuição de probabilidades π(S1) é chamada de

distribuição inicial e informa a distribuição marginal a priori dos estados do sistema. A

probabilidade de uma transição de estados entre o tempo t e o tempo t+ 1 é descrita pela

matriz de transição A(St+1 | St) = ai,j, em que ai,j informa a probabilidade do sistema

ir do estado i para o estado j entre dois intervalos de tempo consecutivos. As probabili-

dades de transição precisam satisfazer as restrições de 0 ≤ aij ≤ 1, para 1 ≤ i, j ≤ N , e∑N
j=1 aij = 1, para 1 ≤ i ≤ N . Esse trabalho assume que a matriz de transição não varia

em função do tempo, ou seja, assume que o MOM é homogêneo.

A evidência observável, cujo valor depende de St, é representada por uma variável

aleatóriaOt. O relacionamento entre St eOt é quantificado por uma distribuiçãoB(Ot | St)

de probabilidades condicionais chamada de distribuição de emissão. Cada Ot pode ser

representada pelos valores de um conjunto de variáveis definidas por R = {r1, . . . , rM} de
tamanhoM . A distribuição de probabilidades, em cada estado, é definida por B = {bij(k)}
na qual bij(k) é a probabilidade do símbolo rk ser emitido no estado Sj e compor a

observação Oi (RABINER, 1989; RABINER; JUANG, 1986). Se existem múltiplas variáveis

que representam as observações coletadas em cada estado, a relação entre aquelas e St

pode ser descrita por uma distribuição/função de densidade multivariada. De acordo com a

natureza do domínio de Ot, os MOMs podem ser classificados como discretos ou contínuos

(RABINER; JUANG, 1993). Para MOMs discretos, os valores de Ot são símbolos associados

a elementos de conjuntos discretos (finitos ou infinitos). No caso de MOMs contínuos, os

valores de Ot e pertencem a R.

No todo, a estrutura de um MOM pode ser representado como uma tripla λ =

(A,B, π) (RABINER, 1989). O Quadro 1 destaca os elementos de um modelo oculto de

Markov (ver Stamp (2004)):
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Quadro 1: Notação formal de um MOM genérico
Parâmetro Variável

Número de estados no modelo. N

Número de símbolos observados. M

Diferentes estados do processo de Markov. S

Distribuição de probabilidades do estado inicial. π

Distribuição de probabilidades de emissão das observações tal que

bj(k) = P (Ot = rk | St = sj).

B

Distribuição de probabilidade da transição do estado S tal que aij =

P (St + 1 = j | St = i).

A

Tamanho da sequência de observações. T

A Figura 3 ilustra a estrutura de um MOM genérico. Ela mostra os principais

elementos do processo de Markov representado pelo MOM. Assim, S1, S2 . . . ST simbo-

liza a sequência dos estados (ocultos) do sistema representado pelo MOM. As variáveis

O1 . . . , OT indicam os eventos que podem ser observados. Os arcos que conectam St a

Ot ilustram o fato de que o MOM assume que a t-ésima observação é condicionada di-

retamente por St. A linha pontilhada destaca a separação entre as variáveis ocultas e

observáveis.

Figura 3: Processo genérico de um MOM

Fonte: Adaptado de Stamp (2004).

Os dois principais problemas de inferência com MOMs são o problema da ava-

liação e da decodificação. O primeiro problema, da avaliação, considera que dada uma

sequência de observações O = o1, o2 . . . oT e um MOM λ = (A,B, π), como é possível

computar, com eficiência, a probabilidade desta sequência de observações ser gerada pelo

modelo, ou seja, P (O | λ). Para solução desse primeiro problema é utilizado o algoritmo
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de programação dinâmica Forward-Backward. No segundo problema da decodificação, a

ideia é estimar a sequência mais provável de estados do sistema, dado um conjunto de

observações O. Isto é, tendo-se uma série de observações O = o1, o2 . . . oT e um MOM

λ = (A,B, π), como é possível encontrar a melhor sequência S = s1, s2 . . . sT de estados

para representar as observações (STAMP, 2004; RABINER; JUANG, 1986). Para resolver o

problema da decodificação utiliza-se o algoritmo de Viterbi que também é baseado em

conceitos de programação dinâmica. A Seção 2.3.1 detalha o funcionamento deste algo-

ritmo.

2.3.1 Algoritmo de Viterbi

Dada uma sequência de eventos observados O = o1, o2 . . . oT e assumindo que os

eventos sejam gerados por um MOM, λ = (A,B, π), com um espaço de observações O, o

algoritmo processa os seguintes passos para calcular sequência mais provável dos estados

(SLADE, 2013; ZUCCHINI; MACDONALD, 2009; JURAFSKY; MARTIN, 2006):

1) Inicialização: neste passo é feita a declaração dos vetores δ e ψ, ambos com o tamanho

N ∗T . O vetor δ é utilizado para armazenar as probabilidades de cada st e é inicializado

com aij × bij para t1. O vetor ψ armazena os índices de cada st e é inicializado com 0

para t1 (Equações 1 e 2).

δ1(j) = aijbij, 1 ≤ j ≤ N (1)

ψ1(j) = 0 (2)

2) Indução/Recursão: o segundo passo envolve o percorrimento de todos os estados,

de forma recursiva e exaustiva, para cada observação do conjunto (O) iniciando em

t2. Armazena-se no vetor δ e ψ, respectivamente, o valor da máxima probabilidade e

o índice no vetor δ com a máxima probabilidade para um estado sk. Os cálculos de

probabilidade novamente utilizam a matriz de transição, emissão e as probabilidades

acumuladas em δ (Equações 3 e 4).

δt(k) = max
1≤j≤N

[δt−1(j)ajkbjk(Ot)], 2 ≤ t ≤ T e 1 ≤ k ≤ N (3)

ψt(k) = arg max
1≤j≤N

[δt−1(j)ajk], 2 ≤ t ≤ T e 1 ≤ k ≤ N (4)

3) Finalização: neste passo é, utilizando o vetor de apoio P∗, para armazenar o índice
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do estado, dado o tempo T −1 com a máxima probabilidade e que equivale ao primeiro

estado inferido (Equação 5).

P ∗T = arg max
1≤k≤N

[δT (k)] (5)

4) Reconstrução: no passo da reconstrução são armazenados os demais estados, obser-

vando a máxima probabilidade, em P∗. Inicia-se a reconstrução a partir do tempo

T − 2 (Equação 5).

P ∗t = {ψt+1, P
∗
t+1}, t = T − 2, T − 3, . . . , 1 (6)

No algoritmo 1 é apresentada uma versão do pseudocódigo do Viterbi utilizado

no presente trabalho usando uma notação algorítmica.

Algoritmo 1: Viterbi
Entrada: λ,O, T,N

Saída: melhor caminho - P ∗

Dados: P ∗[T ], δ[N ∗ T ], ψ[N ∗ T ]
inicio

para cada s ∈ 1..N hacer /* Inicialização */
δ[s, 1]← a1,s ∗ bs(O1)

ψ[s, 1]← 0

fin

para cada t ∈ 2..T hacer /* Recursão */

para cada s′ ∈ 1..N hacer
δ[s, t]← maxNs=1 δ[s

′, t− 1] ∗ as′, s ∗ bs(Ot)

ψ[s, t]← argmaxNs=1 ψ[s
′, t− 1] ∗ as′,s

fin

fin

P ∗[T ]← argmaxNs=1 δ[s, T ] ∗ as, sF /* Finalização */

para cada t ∈ T − 1..1 hacer /* Reconstrução */
P ∗[t]← ψ[(t+ 1) + (P ∗[t+ 1])]

fin

fin

retorna P ∗

/* as′,s prob. de transição do estado s′ para o estado s */

/* bs(Ot) prob. de emissão do estado s dada a observação O no tempo t

*/

Como pode ser observado o algoritmo de Viterbi tem uma complexidade de tempo

pessimista O(s2T ) (FELZENSZWALB; HUTTENLOCHER; KLEINBERG, 2004). Logo, o tempo
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de processamento cresce proporcionalmente ao número de transições e ao quadrado do

número de estados previstos no modelo.

Do exposto, tem-se que a influência do número de estados sobre o tempo de

computação do algoritmo de Viterbi pode limitar sua utilização em problemas em que

a variável de estado tem uma grande cardinalidade e o sistema sob consideração exige

processamento em tempo real. No caso de sistemas de tempo real para o rastreamento

de robôs móveis (SRáMEK, 2007), a função de complexidade do algoritmo de Viterbi pode

inviabilizar seu uso com grades de ocupação que têm um grande número de células. Outro

fator a ser considerando é que o rastreamento de robôs pode exigir o processamento de

um conjunto de observações que cresce arbitrariamente ao longo do tempo. Segue daí que

o processo de coleta de dados fará com que o desempenho do sistema de rastreamento

degrade ao longo de sua operação.

O total de memória necessária para o processamento é proporcional ao número

de estados (FORNEY G.D., 1973). Assim, a principal dificuldade é que as rotinas de ras-

treamento são, usualmente, implementadas em sistemas embarcados, neste caso, deve se

considerar as limitações impostas pela memória disponível. Se ela não for suficiente para

armazenar as observações, a operação do rastreamento pode ser inviabilizada.

2.3.2 Algoritmo de Viterbi com janela deslizante

Uma alternativa para contornar as limitações práticas relacionadas às comple-

xidades de tempo e espaço do algoritmo de Viberbi é o uso de algoritmos aproximados.

Uma implementação aproximada do algoritmo de Viterbi é denominada Viterbi com Ja-

nela Deslizante3 (Viterbi-JD) (ZHENG et al., 2009; JACKSON, 2008; RYBSKI; VELOSO, 2005;

PILU, 2004). A ideia do Vitebi-JD é executar o algoritmo de Viterbi sobre uma subsequên-

cia de observações O′ contíguas de tamanho w. Este processo é executado para cada valor

de (t) de forma a se obter estimativas da sequência, com respeito a O′ no intervalo de

tempo entre t− w até t (FUJIWARA; SAKURAI, 2011).

Como destacado, no algoritmo Viterbi-JD a janela de observações deslizante O′ é

um subconjunto do conjunto de observações O tal que O′ mantém w leituras dos sensores.

Isto é, O′ = {(rt,1, rt,2 . . . rt,k) : k = 1..K, t = (t′ − w)..t′, t′ ∈ {1..T}}. À medida que as

observações são atualizadas o algoritmo de Viterbi é executado apenas sobre os dados

da janela. Portanto, seu uso evita o processamento da sequência completa, com todas de
3Em inglês, Sliding Vitebi. Abordagem algorítmica para redução de tempo processamento implementado

que considera somente uma parte do conjunto de observações (DATAR et al., 2002)
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observações coletados dos sensores, o que reduz o tempo de processamento e faz com que

ele se torne uma alternativa para sistemas de tempo real (ZHENG et al., 2009; RYBSKI;

VELOSO, 2005).

Existem várias formas de usar janelas deslizantes para o processamento de um

MOM. A principal diferença entre elas é a maneira como a janela é analisada. Em uma

delas, a janela avança no conjunto de dados e considera observações que estão adiante do

índice de tempo sob análise (PILU, 2004). Uma segunda opção, é fazer a janela processar

observações anteriores ao estado atual (JACKSON, 2008). A implementação do Viterbi-JD

adotada neste trabalho emprega a segunda alternativa e pode ser descrita da seguinte

maneira:

1) Seleciona-se o tamanho da janela w e determina-se a distribuição de probabilidades

inicial (π) para os N estados, utilizando: πs = 1
N
;

2) É verificado se o número total de observações T é maior ou menor que a janela w:

a) Se T for menor que w, todo conjunto de observações O é processado pelo

algoritmo de Viterbi;

b) Se T for maior que w, um subconjunto de observações O′ de tamanho w é

processado pelo algoritmo de Viterbi;

3) O melhor caminho, s1, s2, . . . , sw é retornado pelo algoritmo de Viterbi e armazenado

em memória;

4) A janela avança para w + 1 enquanto w < T e define-se que πs=(T−(w−1)) = 1 e

πs 6=(T−(w−1)) = 0; e

5) Os passos 3 e 4 precisam ser repetidos até o algoritmo analisar todo conjunto de

observações O.
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No algoritmo 2 é apresentado o pseudocódigo do Viterbi-JD.

Algoritmo 2: Viterbi-JD
Entrada: λ,O, T,N,w

Saída: melhor caminho - P ∗

Dados: P ∗[T ], O′, inicial, π

inicio

enquanto t < T faça

se t < w então
P ∗ ← V ITERBI(λ,O′[1..t+ 1], t+ 1, N)

senão
inicial← t− (w − 1)

π[i = P ∗[inicial + 1]]← 1

π[i! = P ∗[inicial + 1]]← 0

P ∗ ← V ITERBI(λ,O′[inicial..t+ 1], w,N)

fim

fim

fin

retorna P ∗

2.4 AUTOLOCALIZAÇÃO PROBABILÍSTICA COM MOM E INFORMA-
ÇÕES DE RSSI

Se colocados em um ambiente desconhecido, humanos, animais ou mesmo robôs

recebem informações incompletas sobre sua localização atual por meio de seus sentidos.

No entanto, humanos e animais de forma rápida e precisa são capazes de desenvolver

conhecimento sobre sua localização e que direção seguir. Tais habilidades podem ser ob-

tidas de robôs autônomos adicionando-se a eles uma combinação de informações obtidas

a partir de sensores específicos (FRANZ; MALLOT, 2000).

A autolocalização, também chamada de localização global, é definida como a

capacidade do robô reconhecer sua localização através da determinação de suas coordena-

das no ambiente, seja este interno ou externo (THRUN; BURGARD; FOX, 2005; DUCKETT;

NEHMZOW, 2001). Dado que a autolocalização objetiva que o robô seja capaz de determi-

nar sua posição, é necessário empregar métodos de inferência sobre informações obtidas

a partir de sensores.

Pela sua popularidade, facilidade de implantação e sua composição caracterizar-

se de nodos sensores que formam uma grande rede colaborativa, as redes sem fio4, tem
4Do inglês Wireless Sensor Networks (WSN).
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sido exploradas em vários trabalhos como alternativa para a construção ou modelagem

de sistemas de autolocalização para robôs móveis (IBRAHIM; YOUSSEF, 2011; PAL, 2010;

RAGHAVAN et al., 2010; CABRERA-MORA; XIAO, 2008; RAMADURAI; SICHITIU, 2003). E

uma das informações utilizadas na autolocalização de robôs móveis é o RSSI (Received

Signal Strength Indicator) (LINA; YU; ZHENGQI, 2013; MAHAJAN; CHANANA, 2012; LO;

WU; CHUNG, 2007). Esta informação é fornecida por diversos equipamentos de comunica-

ção sem fio, como em redes WiFi (Wireless Fidelity), Bluetooth, RFID (Radio-Frequency

IDentification), ZigBee, torres de celular, entre outros.

O RSSI é uma medida que fornece uma indicação da intensidade do sinal de rede

recebido (IEEE, 2012). Conforme a norma da IEEE 802.11 no caso de redes sem fio WiFi,

padrão 802.11, o RSSI é a medida da energia observada entre a antena que emite o sinal

(emissor) e a antena que recebe o sinal (receptor). Ele mede a potência do sinal recebido

e varia entre 0 e Rmax, sendo que o valor máximo (Rmax) do sinal é determinado pelo

modelo da placa de rede sem fio. A unidade de medida do RSSI é o decibel miliwatt -

dBm, em sua forma negativa.

As medidas de RSSI podem ser usadas para estimar a localização de um robô em

um ambiente, pois o valor coletado está associado à sua distância de cada ponto emissor.

Portanto, havendo uma alteração de distância entre receptor e emissor acontece uma

variação também no sinal de RSSI, para mais ou para menos. Não existe uma relação

direta, documentada, entre o RSSI e a possível distância, ou seja, isso pode variar de

modelo de equipamento ou mesmo pelo tipo de rede sem fio utilizada, no entanto, é

possível perceber-se um padrão (RAPPAPORT, 2001).

Um esquema de representação usado para associar os valores de RSSI à uma

posição sl é denominado de assinatura de RSSI (AR) e sua função é prover um modelo

formal para expressar o relacionamento entre os dados coletados e a localização do robô

(MILIORIS et al., 2014). As Figuras 4(a) e 4(b) apresentam a assinatura das leituras de

RSSI de um mesmo ponto de acesso para duas células diferentes. É possível observar que

existe uma diferença nas leituras para cada célula o que permite criar uma assinatura do

RSSI para cada célula.
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Figura 4: Histograma da assinatura de duas células diferentes

(a) Histograma de RSSI da célula C1. (b) Histograma de RSSI da célula C2.

Pode ser notado que, em adição ao fato de que a relação entre o RSSI e a distância

emissor-receptor não ser determinística, os dados de RSSI podem ser permeados por ruído

ou mesmo estarem incompletos. Esses fatores podem causar incerteza quanto a correção

das leituras e isto pode fazer com que os parâmetros do modelo que relaciona os dados de

RSSI com uma certa posição no ambiente também sejam incertos. Portanto, um sistema

de rastreamento deve usar procedimentos de inferência capazes de tratar a incerteza que

surge em decorrência de ruído nos dados assim como aquela inerente ao processo de

modelagem (MILIORIS et al., 2014; LADD et al., 2004).

Uma maneira de lidar com as incertezas inerentes a autolocalização é a adoção

de técnicas ou modelos probabilísticos (SCHMITT et al., 2002; OLSON, 2000; THRUN et

al., 1998). O emprego desta abordagem envolve a realização de duas tarefas. Primeiro, a

definição de uma função de probabilidades para codificar a AR de cada célula. Segundo,

a seleção e implementação de um procedimento para realizar inferências probabilísticas.

O emprego da abordagem probabilística na codificação da AR permite usar uma

distribuição condicional, da forma P (Rk,1 . . . , Rk,t|Sk), para quantificar a incerteza ine-

rente ao relacionamento entre as leituras de RSSI e cada posição sl (JEKABSONS; KAIRISH;

ZURAVLYOV, 2011). Com isto, e dada a distribuição a priori P (Sk), é possível usar o te-

orema de Bayes para calcular P (Sk|Rk,1 . . . , Rk,t). Em seguida é possível usar a regra de

decisão bayesiana para estimar a hipótese mais provável para a posição do robô (TRAN et

al., 2008). Assumindo-se que cada leitura de RSSI é independente das demais é possível

fazer P (Rk,1 . . . , Rk,t|Sk) = P (Rk,1|Sk) P (Rk,2|Sk) . . . P (Rk,t|Sk) - modelo de sensor de

Markov (MILIORIS et al., 2014; HOANG et al., 2013).

Quando se considera o problema do rastreamento de robôs móveis, o modelo de

sensor de Markov pode ser integrado à uma cadeia de Markov de forma a compor um

MOM. Essa abordagem para modelar probabilisticamente um sistema de navegação e lo-

calização é proposta em vários trabalhos (ARTHI; DEVARAJ; MURUGAN, 2013; HERRMANN;
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PAWELZIK; GEISEL, 1999), os quais provêem uma abordagem para modelar e apoiar deci-

sões em problemas de autolocalização pois permitem (IBRAHIM; YOUSSEF, 2011; IBRAHIM;

YOUSSEF, 2010; ZHOU; SAKANE, 2008):

1. representar do ambiente utilizando grades de ocupação, em que cada célula corres-

ponde a um estado do modelo;

2. modelar as informações coletadas em sensores;

3. inferir a localização do robô utilizando as informações dos sensores combinada com

a representação do ambiente por grades de ocupação; e

4. manter o histórico das inferências passadas como forma de aumentar a precisão de

novas inferências.

A Figura 5 ilustra uma forma de combinar a representação baseada em grades de

ocupação, MOMs e informações de RSSI coletadas de pontos de acesso Wifi para realizar

rastreamentos. Nesta figura, a grade de ocupação tem N = 6 células livres e um ambiente

com 2 PAs de rede sem fio. O MOM associado a esta grade tem seis estados que são

denotados por St = {si, . . . , s6}, um para cada célula da grade. Isto é, os estados St do

MOM correspondem as possíveis localizações do robô (NIKOVSKI; NOURBAKHSH, 2002).

Figura 5: Grade G com 3× 3 células

A partir da configuração do ambiente são definidos os parâmetros do MOM:

matriz de probabilidades inicial (π), matriz de transição (A) e matriz de emissão dos

símbolos (B). No exemplo, a matriz de probabilidades π foi definida como uma distribuição

uniforme e, portanto, π[i] = 1
N

= 1/6. A matriz de transição descreve as regras de evolução

dos estados como resultado das ações do robô. No exemplo da Figura 5 A é uma matriz

de dimensões 6× 6. Se for assumido que o MOM é homogêneo e que no intervalo de
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tempo entre duas observações consecutivas o robô é capaz de deslocar-se para uma célula

vizinha, A é uma matriz banda da forma:

A =



0.34 0.33 0.33 0 0 0

0.33 0.34 0.33 0 0 0

0 0.33 0.34 0.33 0 0

0 0 0.33 0.34 0.33 0

0 0 0 0.33 0.34 0.33

0 0 0 0.33 0.33 0.34


O robô não pode observar sua localização por inspeção direta, contudo, pode

usar os dados de RSSI para estimá-la. Para tanto, basta associar cada St a um modelo

sensor de Markov que o relacione com as leituras de RSSI. Em seguida, basta definir a

matriz de emissão de forma que o sensor de Markov possa ser usado para expressar em

termos probabilísticos a AR. Neste trabalho, a AR de cada célula foi representada por

uma distribuição gaussiana N (µj(k), σj(k)), em que µj(k) é a média de um conjunto de

leituras do RSSI de cada ponto de acesso coletadas em cada célula (assinatura de RSSI).

σj(k) é o desvio padrão dos valores de RSSI (NARZULLAEV; PARK, 2013).

Dados esses parâmetros como entradas para o MOM, conforme o robô se des-

loca ele processa os dados obtidos dos sensores e sua crença em algumas hipóteses de

localização são reforçadas enquanto outras têm sua probabilidade reduzida. O sistema de

localização então utiliza a regra de decisão bayesiana e seleciona a hipótese com a má-

xima probabilidade. Basicamente, calcula-se a probabilidade de o robô estar ocupando a

posição, que corresponde a uma célula na representação por grades de ocupação, dadas

as evidências coletadas, ao longo do tempo (LIM; KANG, 2002; BURGARD; FOX; HENNIG,

1997).

Utilizando a técnica de AR é possível dividir o processo de construção do mo-

delo em duas fases, denominadas de treinamento (off-line) e posicionamento (on-line)

(WIDYAWAN; KLEPAL; PESCH, 2007). Na fase off-line são coletadas uma série de leitu-

ras de RSSI que associam o RSSI as respectivas células. Na fase on-line é onde de fato

acontece a inferência a partir de novas leituras.

A modelagem supracitada permite explorar procedimentos que usam MOMs, in-

formações de RSSI e o algoritmo de Viterbi para estimar a hipótese mais provável para

o rastreamento do robô. A Seção 2.4.1 descreve o processo de rastreamento utilizando o

algoritmo de Viterbi. Neste trabalho é assumido ainda que os sensores utilizados mensu-
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ram o RSSI de pontos de acesso de uma rede sem fio, portanto, cada variável Rt,k pode

assumir valores inteiros entre −100 e 0.

2.4.1 Rastreamento de robôs móveis com o algoritmo de Viterbi

Quando usado para o rastreamento de robôs a partir de dados de RSSI, o al-

goritmo de Viterbi recebe como entrada uma sequência O de K-uplas com os valores

observados ao longo do tempo de rastreamento (RODRIGUES; VIEIRA; CAMPOS, 2012).

Em seguida estima qual a sequência de estados P∗ (células visitadas) tem a maior proba-

bilidade a posteriori dadas as leituras de RSSI e a estrutura do MOM. Esta sequência é

assumida como a hipótese de rastreamento. O algoritmo 3 apresenta o pseudocódigo do

procedimento de rastreamento baseado no algoritmo de Viterbi.

Algoritmo 3: Rastreamento-Viterbi
Entrada: λ,N

Saída: melhor caminho - P ∗

Dados: P ∗[T ], O, LIGADO

inicio
LIGADO ← V ERDADEIRO

enquanto LIGADO faça
ot ← {RSSI1, ..., RSSIk}
Adiciona ot em O

P ∗ ← V ITERBI(λ,O, T,N)

Informa P ∗ para sistema de navegação e controle

t← t+ 1

fim

fin

Observando o pseudocódigo apresentado acima o rastreamento é realizado en-

quanto o flag (sinalizador) estiver com o valor da variável LIGADO ← V ERDADEIRO.

A cada iteração, do laço de repetição, os seguintes passos são executados: a) uma nova

leitura (o) dos PAs; b) adiciona-se a nova observação (o) no conjunto de observações O;

c) procede-se com a inferência do melhor caminho utilizando o algoritmo de Viterbi; e

d) informa-se o novo melhor caminho (P ∗) ao sistema de navegação. Aqui é importante

observar que o conjunto de observações O cresce em função do tempo.
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2.5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

As estufas agrícolas podem ser alternativas eficazes para a produção agrícola. E

como pôde ser observado, os robôs móveis são empregados na agricultura como forma

de automatizar estufas agrícolas, principalmente em tarefas que oferecem risco e que

são repetitivas e dispendiosas para os seres humanos, contribuindo de forma positiva na

qualidade e custo da produção.

Este capítulo apresenta uma solução para o problema do rastreamento de agro-

bots em estufas usando modelos ocultos Markov MOMs. Para tanto foi descrito como os

parâmetros do MOM se relacionam com o esquema de representação espacial fornecido

pelas grade de ocupação e com informações sensoriais baseadas em assinaturas de RSSI.

Também foi descrito como o algoritmo de Viterbi pode ser usado para calcular o rastro

de um robô.
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3 METODOLOGIA

O emprego de MOMs e do algoritmo de Viterbi permite a integração de informa-

ções para estimar o rastro de deslocamento de um robô móvel em um ambiente fechado.

O uso desta estratégia estabelece um mecanismo para determinar a hipótese de rastrea-

mento mais provável, dado um conjunto de informações coletadas pelos sensores do robô.

Os MOMs oferecem ainda um esquema para tratar a incerteza inerente ao problema da

autolocalização.

Do ponto de vista prático, é importante que as hipóteses de rastreamento geradas

sejam condizentes com os dados disponíveis e que o procedimento de inferência seja efici-

ente em termos de tempo de processamento e consumo de memória. Assim, este capítulo

descreve duas versões de um procedimento para o rastreamento de agrobots em estufas

agrícolas que utilizam o algoritmo de Viterbi-JD e o Viterbi-JD-MTE na tentativa de

reduzir o esforço computacional necessário para realizar a tarefa. Também são descritos

os experimentos realizados para comparar a eficiência e a eficácia desses algoritmos no que

se refere ao tempo de processamento, consumo de memória e a correção dos resultados do

rastreamento.

Nesse capítulo, as Seções 3.1 e 3.1.1 descrevem, respectivamente, as versões do

procedimento de rastreamento que utilizam os algoritmos Viterbi-JD e Viterbi-JD-MTE.

A Seção 3.2 apresenta a metodologia experimental que orientou os experimentos de ras-

treamento.

3.1 RASTREAMENTO USANDO O ALGORITMO DE VITERBI COM
JANELA DESLIZANTE

O procedimento de rastreamento aqui descrito usa o algoritmo de Viterbi-JD,

apresentado na Seção 2.3.2, com o objetivo de reduzir o consumo de memória e o tempo

de processamento gasto no rastreamento em relação à versão que usa o algoritmo de

Viterbi.

Assim, como o procedimento baseado em Viterbi, o procedimento aqui descrito

representa o ambiente na forma de grades de ocupação, o que permite que ele também

explore a maneira simplificada com que essa representação relaciona as percepções cole-

tadas pelos sensores às localizações do espaço de navegação (ELFES, 1989b), ao mesmo

tempo que procura economizar recursos computacionais. O Algoritmo 4 apresenta o pseu-
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docódigo do rastreamento com o algoritmo de Viterbi-JD:

Algoritmo 4: Rastreamento-Viterbi-JD
Entrada: λ,N,w

Saída: melhor caminho - P ∗

Dados: P ∗[T ], P ′[w], O′[w], LIGADO

inicio
LIGADO ← V ERDADEIRO

enquanto LIGADO faça
ot ← {RSSI1, ..., RSSIk}
Adiciona ot em O′

P ′ ← V ITERBI − JD(λ,O′, T,N,w)

Concatena P ′P ∗ Informa P ∗ para sistema de navegação e controle

t← t+ 1

fim

fin

O procedimento de rastreamento proposto neste trabalho emprega o algoritmo

Viterbi-JD da seguinte maneira: à medida que o agrobot se locomove na estufa e coleta

os dados RSSI, ele encaminha essas informações para a função de autolocalização que

executa o algoritmo de Viterbi-JD. A cada iteração a função compara o índice de tempo

t, t = 1..T do MOM, o qual também indica o número de observações T coletadas, com

um limiar w ∈ N+. Se t ≤ w, o rastreamento segue de forma similar ao procedimento

descrito na Seção 2.3.2.

Se t > w, o procedimento é executado sobre uma janela de observações que

armazena apenas as últimas w leituras, ou seja, O′ = {(rt,1, rt,2 . . . , rt,k) : k = 1..K, t =

(t′ − w)..t′, t′ ∈ {1..T}} é um subconjunto do conjunto de observações O tal que O′

contém as últimas w leituras dos pontos de acesso. Quando t é incrementado, a janela

de observações O′ é atualizada e o algoritmo de Viterbi é executado somente sobre as

evidências da janela. A cada execução do Viterbi-JD a probabilidade marginal do primeiro

elemento da janela, t−w, é ajustada de forma que P (St−w = si) = 1, se o sistema estimou

que o robô estava na posição si na última vez que os dados referentes ao índice de tempo

t− w − 1 foram processados. Caso contrário, p(si) = 0.

Após cada chamada do procedimento de Viterbi-JD obtêm-se uma sequência P∗

com a hipótese de rastreamento relativa a janela O′. Para todo St′ , tal que t′ < t− w, o
procedimento aqui proposto considera como resultado do rastreamento a hipótese que foi

associada a St′ na última vez em que uma leitura de RSSI foi realizada. Desta forma, o

conjunto de estados S1 . . . St−w−1 é relacionado a uma sequência P′ de estados que indica
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o resultado do rastreamento para o período anterior a t−w. O resultado final do algoritmo

4 acima é a concatenação1 Pjd = P′P∗.

A sequência de rastreamento Pjd não é necessariamente igual a sequência repor-

tada pelo procedimento de rastreamento que emprega o algoritmo de Viterbi. Isso acontece

porque quando o processamento de observações relacionadas ao cômputo da sequência P∗

não permite a atualização de P′. No algoritmo de Viterbi, todas as observações podem ter

impacto sobre as hipóteses de estado. Em um caso extremo, a última observação poderia

alterar a inferência sobre o primeiro estado da sequência. Disso segue que hipótese Pjd é

subótima.

3.1.1 MOM com Matriz de Transição Esparsa

Como descrito na Seção 2.3.1, o algoritmo de Viterbi tem como uma de suas

entradas a matriz de transição do MOM, a qual é a maior estrutura de dados manipulada

no algoritmo e tem a dimensão de N × N , em que N é o número de estados do MOM.

Durante o processamento do algoritmo essa matriz é usada em uma série de operações

como percorrimento e multiplicação de elementos.

Dado que no problema do rastreamento, muitos elementos da matriz de transi-

ção, denotada por A, são nulos, o uso de representações computacionais que explorem a

esparsidade2 reduzirá a memória consumida para armazenar o MOM.

Portanto, uma alternativa é executar o rastreamento sobre uma implementação do

MOM em que a matriz A é codificada usando estruturas de dados para matrizes esparsas.

Neste trabalho, a alteração em questão foi obtida fazendo com que o procedimento descrito

no algoritmo 2 manipule um objeto A da classe CRSMatrix que utiliza uma modelagem

matricial chamada Compressed Row Storage (CRS)3. A classe CRSMatrix está disponível

na biblioteca Linear Algebra for Java (la4j). Essa versão do rastreamento é denominada

de Viterbi-JD-MTE.

3.2 MATERIAIS E MÉTODOS

Essa seção descreve os experimentos realizados neste trabalho. Inicialmente, é

apresentado o ambiente físico (Seção 3.2.1) e o procedimento (Seção 3.2.2) que foi usado
1Aqui a concatenação de duas cadeias u e v é indicada como uv.
2Uma matriz é esparsa se a maioria de seus elementos é igual 0 (SRáMEK, 2007).
3Nesta estratégia não são armazenados os valores 0 da matriz e todos os valores diferentes de 0 são

armazenados em posições de memória contíguas.
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para elaborar as simulações usadas nos testes. A Seção 3.2.3 descreve os experimentos

propriamente ditos. A Seção 3.2.4 mostra a abordagem usada para analisar os resultados

obtidos.

3.2.1 Infraestrutura: laboratório, dispositivos de hardware e software

Os experimentos de autolocalização exigiram a definição de uma grade de ocu-

pação para uma estufa agrícola. Para atender a essa exigência, duas grades de ocupação

foram definidas sobre a estrutura física de um laboratório localizado no Bloco D da Uni-

versidade do Oeste de Santa Catarina - UNOESC - Campus de São Miguel do Oeste, na

cidade São Miguel do Oeste - SC. Nesse laboratório, com uma área total de 52, 05m2 fo-

ram configuradas duas grades. A primeira grade, identificada como G1, possuía 28 células

que representavam regiões de 1m2. Aa segunda grade, denominada de G2, formada por

64 células, sendo que cada célula representava uma região de 0, 36m2.

A Figura 6 mostra a planta baixa do ambiente de testes com a sobreposição das

grades de ocupação (linha pontilhada em verde). Nessa representação é assumido que cada

grade de ocupação está associada a um conjunto Gi = s1, . . . , sN , onde, si é a identificação

de cada célula válida para o percurso do robô e N = 28 para G1 e N = 64 para G2. A

célula s1 é a primeira da grade e indica o ponto de saída do robô, considerando-se uma

ordem crescente na enumeração das células.

Figura 6: Grades de ocupação G1 e G2

(a) Representação da grade de ocupação G1 (b) Representação da grade de ocupação G2

A figura exibe ainda a disposição dos pontos de acesso (PAs) da rede sem fio
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padrão IEEE (2012), que foram distribuídos no ambiente para fornecer a infraestrutura

necessária para as simulações. Foram instalados 4 PAs, modelos DWL-3200AP da marca

D-Link, com suporte as classes 802.11b/g e frequência de operação do sinal de rádio de

2.4GHz. Os PAs foram instalados sobre mesas a aproximadamente 80cm do chão. As

configurações padrões de fábrica foram mantidas e os PAs foram nomeados como AP01,

AP02, AP03 e AP04. Para a coleta dos valores de RSSI foi utilizado um smartphone

modelo Moto G com tela HD de 4,5", processador Snapdragon Quad-Core de 1,2GHz

e 1GB de RAM. O smartphone executava o sistema operacional Android versão 4.4.4

(KitKat). Uma aplicação, denominada de JBWReader, desenvolvida utilizando Java para

a plataforma Android, permitia ler valores de RSSI de redes WiFi e bluetooth.

Este trabalho empregou o procedimento proposto por Narzullaev e Park (2013)

para gerar as leituras sintéticas de RSSI que foram usadas para simular as assinaturas

de RSSI. O procedimento de simulação requer a coleta de uma amostra de valores reais

de RSSI para geração de uma base de dados referência. Nessa fase é necessário definir

alguns pontos de referência (PR), distribuídos pelo ambiente, e nestes realizar as leituras

de RSSI. Para este estudo foram escolhidos 10 PRs. Os pontos foram selecionados de

forma aleatória e identificados como PR01 à PR10. Em cada PR foram realizadas 500

leituras de RSSI para alimentar a base de dados de referência. A mesma base de dados

referência foi utilizada para gerar 02 assinaturas de RSSI diferentes, uma para a grade de

ocupação G1 e outra para a grade G2 (Seção 3.2.2).

3.2.2 Assinatura de RSSI

Conforme citado na Seção 2.4, uma das técnicas mais utilizadas para associar

os valores de RSSI às células da grade de ocupação é denominada de fingerprinting ou

assinatura de RSSI (AR). Uma dificuldade no emprego dessa técnica é que para estimar a

AR é necessário coletar leituras de RSSI para cada posição da grade (fase off-line). Como

o número de leituras de uma amostra cresce com a área do ambiente, o tempo gasto na

geração de uma grande base de dados com leituras de RSSI pode ser inviável em grandes

estufas agrícolas.

Uma alternativa proposta por diversos autores é estimar as ARs a partir de bases

de dados com leituras de RSSI obtidas por simulação (WIDYAWAN; KLEPAL; PESCH, 2007;

CHEUNG; SAU; MURCH, 1998; PANJWANI; ABBOTT; RAPPAPORT, 1996). Uma abordagem

para simular dados de RSSI é usar modelos que utilizam informações referentes a média

de perda do sinal(γ) no ambiente. Este é caso do modelo de uma encosta ou One-Slope
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Model (OSM) (PANJWANI; ABBOTT; RAPPAPORT, 1996).

Este trabalho utilizou uma versão simplificada do modelo OSM proposta por

Narzullaev e Park (2013). A adaptação proposta pelos autores define conceitos como

simulação de RSSI, pontos de referência (PR) e pontos de predição (PP). A simulação de

RSSI é a variável alvo do OSM. Os pontos de referência indicam posições em que foram

realizadas as leituras de RSSI na fase off-line. São recomendados poucos PRs distribuídos

pelo ambiente para reduzir o tempo gasto nesta fase. Os PPs representam os pontos de

predição, ou seja, cada PP é uma coordenada (x,y) no plano cartesiano do ambiente para

o qual será gerado um valor de RSSI.

No OSM o valor da n-ésima simulação de RSSI, indicada por sRn é obtido pela

Equação 1:

sRn[dBm] = P0k − 10γ log10(
dpn
d0k

) (1)

Nessa equação, P0k representa o valor médio de RSSI das leituras realizadas no PR mais

próximo. Já dpn e d0k e n referem-se, respectivamente, a distância do PP e do PR para

um ponto de acesso (PA) e ao número do PP. A fórmula precisa ser aplicada para cada

PA. γ expressa a média de perda do sinal4

Definidos os elementos do modelo, os autores sugerem os seguintes passos para

implementação do OSM:

a) seleção de M pontos de referência (PRs) distribuídos no ambiente com suas coor-

denadas (x,y) no plano cartesiano;

b) realização de R leituras de RSSI para cada PR;

c) definição de N pontos de predição (PPs) em cada célula com informações como:

coordenadas (x,y) no plano cartesiano e o valor médio de RSSI do PR mais próximo;

d) definição do valor de perda de sinal representado por γ; e

e) uso da Equação 1 para gerar o RSSI de cada PP.

Neste estudo, os parâmetros do OSM foram configurados como segue: (a)M = 10

pontos de referência (PRs); (b) R = 500 leituras de RSSI em cada PR; (c) N = 500

pontos de predição (PPs); e (d) γ = 3 e γ = 5. Os valores de γ foram definidos a

partir dos resultados descritos por Sabri et al. (2013), que apresentaram um gráfico com
4O OSM utiliza uma versão da fórmula de estimação de RSSI do modelo Log-Normal Shadow (XU et

al., 2010).



42

a variação da atenuação provocada pela presença de vegetação, para a frequência de

2.4GHz, utilizando o padrão da ITU (2015).

Pode-se observar que o OSM não considera a presença de ruído nos dados de

RSSI (NARZULLAEV; PARK, 2013). Com a finalidade de contornar a limitação descrita

utilizou-se a seguinte versão modificada da Equação 1.

sRn[dBm] = P0k − 10γ log10(
dpn
d0k

) + U (2)

Nessa equação, U representa o ruído aditivo que é amostrado da distribuição

N(0, σ), uma distribuição gaussiana com média 0. O valor de σ foi ajustado para 1, 09. Este

valor foi selecionado a partir do trabalho de Xu et al. (2010), que estuda a relação entre

a variação do sinal de RSSI e a distância dos PAs. O estudo descreve o comportamento

do ruído considerando-se a presença de vegetação no ambiente, que é uma característica

de estufas agrícolas.

As amostras de RSSI resultantes do processo de geração das ARs foram arma-

zenados em 02 arquivos, formato texto, com a extensão CSV (Comma-Separated Values)

(Apêndice D). O Quadro 2 apresenta os atributos que compõem cada uma das ARs.

Quadro 2: Atributos que fazem parte das ARs
Atributo Descrição Tipo/Valores

PONTO Identificador do PP onde foi realizada a leitura. Valor alfanumérico.

PA1 RSSI do PA1. Valor inteiro negativo.

PA2 RSSI do PA2. Valor inteiro negativo.

PA3 RSSI do PA3. Valor inteiro negativo.

PA4 RSSI do PA4. Valor inteiro negativo.

Além das informações supracitadas, o processo de geração das ARs exigiu ainda

a criação de dois arquivos com informações auxiliares. O primeiro arquivo continha as

coordenadas (x,y) de cada PP e a respectiva célula.

3.2.3 Experimentos

Mais formalmente, para umMOM onde o ambiente é representado com uma grade

de ocupação, o rastreamento pode ser visto como o problema de determinar a sequência de

células ocupadas pelo robô ao longo do tempo. Assim, seja T = 1 . . . , T , com T ∈ N+, um

conjunto de índices que representa intervalos de tempo consecutivos. Seja St, t ∈ T, uma
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variável aleatória com valores s1 . . . , sN tal que cada si, i ∈ 1..N e N = n× p, simboliza

uma única célula de uma grade M . As informações coletadas pelos sensores no tempo

t, a partir das quais se pretende estimar o valor de St, são descritas por um conjunto

de variáveis aleatórias Rt,1 . . . , Rt,K , onde K é o número de sensores. Para implementar

os experimentos utilizando MOMs com tais características, foram definidos os seguintes

experimentos.

3.2.3.1 Experimentos sobre o desempenho computacional

Os experimentos de desempenho avaliaram a eficiência do procedimento de rastre-

amento com os algoritmos de Viterbi, Viterbi-JD e Viterbi-JD-MTE. Os algoritmos foram

avaliados em termos de tempo e memória usados durante as simulações de rastreamento.

Os testes foram executados considerando-se uma estufa agrícola de 315m2 apresentada no

trabalho de Gaspareto (2013) por se caracterizar como uma referência real a qual o sis-

tema proposto estará sujeito. Sobre a área total da estufa, independentemente de paredes

e outros obstáculos existentes, foram definidas duas grades de ocupação, denominadas de

GD1 e GD2.

A motivação para a especificação de duas grades de ocupação com tamanhos dife-

rentes foi avaliar, empiricamente, como o número de células da grade afeta o desempenho

dos algoritmos Viterbi, Viterbi-JD e Viterbi-JD-MTE. A grade GD1 tem 315 células com

1m2 de área e a grade GD2 tem 875 células de 0, 36m2. Os tamanhos das células foram

definidas em função do tempo para simular/executar os experimentos. Foram usadas três

velocidades de deslocamento5: 30 cm/s, 60 cm/s e 90 cm/s.

Os seguintes passos foram executados neste experimento:

• para cada velocidade v ∈ {30cm/s; 60cm/s; 90cm/s}

– para cada janela w ∈ {90, 120, 150, 180}

∗ foi gerado um MOM, λ, cuja topologia e parâmetros atendam as restrições

referentes à estrutura da grade de ocupação;

∗ os parâmetros do MOM foram inicializados aleatoriamente. Foram obser-

vadas as restrições impostas pela arquitetura da grade e velocidade de

navegação v;
5As velocidades foram selecionadas a partir de trabalhos que utilizaram robôs móveis para automação

de tarefas nas mais diversas áreas, incluindo sua aplicação em estufas agrícolas (SILVA, 2013; GONZALEZ
et al., 2009; SAMMONS; FURUKAWA; BULGIN, 2005; OTTJES; RIJSENBRIJ; GROENENBOOM, 2005; MANDOW
et al., 1996).
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∗ foram geradas 30 sequências de RSSI, com 600 observações cada. As sequên-

cias foram geradas a partir do MOM λ usando o procedimento de simulação

de séries temporais;

∗ os algoritmos de rastreamento com Viterbi, Viterbi-JD e Viterbi-JD-MTE

foram executados sobre cada uma das sequências; e

∗ a média, o desvio padrão, valor máximo e mínimo do tempo de processa-

mento e do consumo de memória foram calculados.

As distribuições iniciais dos MOM λ foram definidas como uniformes. Assim, a

probabilidade inicial de cada estado para a grade GD1 é 1
315

. Para GD2 as probabilidades

iniciais são 1
875

. As probabilidades de emissão dos estados também foram geradas de forma

aleatória para cada MOM (Apêndice C). Essa decisão não afetou os testes de desempenho

porque neles a correção das hipóteses de rastreamento não estava sob análise, apenas o

consumo de memória e o tempo de processamento.

Como descrito na Seção 2.4, para o problema proposto, a matriz de probabilidades

de transição (A) do MOM é uma matriz banda. Adicionalmente, a especificação dessa

matriz depende da área da célula de cada grade de ocupação, da topologia da grade e

da velocidade de navegação (GNANAJEYARAMAN; SEENIVASAN, 2012; RAMAGE, 2007).

Assim, para a velocidade de 90 cm/s a largura da banda definida foi 5. Para as demais

usou-se uma matriz cuja banda tinha tamanho 3. Restringiu-se a quantidade minima e

máxima de memória RAM à 1 GB para o processamento de cada algoritmo.

3.2.3.2 Experimentos de rastreamento

Os experimentos de rastreamento tiveram como objetivo obter dados sobre o

erro de cada um dos algoritmos na estimativa da sequência de células visitadas. Seja

c1, c2 . . . , cN , a sequência correta de células visitadas pelo robô e seja q1, q2 . . . , qN a sequên-

cia estimada pelo algoritmo de rastreamento, o erro ek relacionado a k-ésima posição da

sequência foi definido como 1, se qk 6= ck, e zero caso contrário. A taxa de erro é dada

pela expressão E =
100∗

∑N
k=1 ek

N
.

Um vez definido como o erro seria mensurado, foram executados os seguintes

passos:

• para cada velocidade v ∈ {30cm/s; 60cm/s; 90cm/s}

– para cada janela w ∈ {90, 120, 150, 180}
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∗ foi gerado um MOM, λ, cuja topologia e parâmetros atendam as restrições

referentes à estrutura da grade de ocupação;

∗ os parâmetros do MOM da matriz de transição e da distribuição inicial

foram inicializados de acordo com a arquitetura da grade e velocidade de

navegação v;

∗ os parâmetros das distribuição de emissão foram treinados a partir dos

dados de RSSI gerados com o procedimento da Seção 3.2.2;

∗ foram simuladas 30 sequências de caminhamento de um robô, por um

período de 10 min (600 observações), em cada sequência, usando o proce-

dimento descrito no Apêndice E;

∗ os algoritmos de rastreamento com Viterbi e Viterbi-JD foram executados

sobre cada uma das sequências; e

∗ a média, desvio padrão, maior e menor valores de E foram calculados.

A Figura 7 ilustra um exemplo das simulações de caminhamento plotadas na

planta baixa utilizada como referência para os experimentos.

Figura 7: Caminhamentos gerados para as grade G1 e G2 com velocidade de 90cm/s e γ = 5.

(a) Simulação de caminhamento na G1. (b) Simulação de caminhamento na G2.

Nesses testes, a distribuição inicial também foi definida como sendo uniforme.

Logo, cada uma das células de G1 e G2 tinha a probabilidade inicial igual a 1/28 e

1/64, respectivamente. A matriz de transição foi definida de forma similar àquelas dos

experimentos de desempenho.

As distribuições de emissão P (Rk|sl) da assinatura de RSSI, Rk, em que k = 1..4
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indica o PA e l é o índice de uma célula da grade de ocupação, foram assumidas como

gaussianas (HOANG et al., 2013). Assim, para a G1 (G2) foi necessário especificar a média

e o desvio padrão do RSSI para cada uma de suas 28 (64) células. Esses parâmetros foram

calculadas a partir dos dados de RSSI simulados conforme o procedimento descrito na

Seção 3.2.2. Dessa maneira, os parâmetros simulados para a l-ésima célula e k-ésimo PA

foram usados para ajustar a distribuição P (Rk|sl). O Apêndice B mostra os valores destes

parâmetros para as duas grades.

Para os experimentos de correção também configuraram-se duas grades de ocu-

pação utilizando os modelos simulados e descritos na Seção 3.2.1. Nesse caso também os

MOMs, para as grades G1 e G2, diferem no parâmetro de número de estados (N). A con-

figuração completa é apresentada no Apêndice B. Da mesma forma que nos experimentos

de desempenho consideraram-se as velocidades de 30 cm/s e 60 cm/s com uma banda de

tamanho 3 para a matriz de transição; e 90 cm/s com uma banda de tamanho 5.

3.2.4 Análise dos Resultados

Nessa seção descritos os procedimentos de análise de desempenho e correção dos

algoritmos Viterbi, Viterbi-JD e Viterbi-JD-MTE no processo de rastreamento de um

robô móvel.

3.2.4.1 Análise dos resultados de desempenho

Durante a execução dos experimentos foi gerado um arquivo texto com as seguin-

tes informações: Número da sequência de execução, nome do algoritmo, velocidade, w,

tempo (em segundos), memória do MOM e a memória do processo (ambas em MBytes).

Os resultados do rastreamento com o algoritmo de Viterbi foram submetidos a análise

estatística descritiva, na qual foram calculados a média, o desvio padrão, o mínimo e o

máximo dos valores registrados para o consumo de memória e para o tempo de processa-

mento. Esses valores foram calculados para cada grade de ocupação e cada velocidade.

Similarmente, os resultados obtidos com os algoritmos Viterbi-JD e Viterbi-JD-

MTE foram sujeitos à análise estatística descritiva, conforme segue:

• para cada valor de v,w;

• calculou-se média, o desvio padrão, o mínimo e o máximo dos valores registrados

para o tempo de processamento do rastreamento; e
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• calculou-se média, o desvio padrão, o mínimo e o máximo dos valores registrados

para o consumo de memória do rastreamento.

Adicionalmente, a fim de verificar se as diferenças observadas no desempenho dos

algoritmos são significativas, do ponto de vista estatístico, o teste t de Student foi usado

sobre os resultados dos testes de desempenho.

Nesta avaliação foram comparados os pares de algoritmos Viterbi X Viterbi-

JD, Viterbi X Viterbi-JD-MTE, para todos os valores w, v e em cada grade de

ocupação.

Os resultados foram submetidos a análise estatística com o teste t de Student e

foram realizadas ainda as análises de correlação que permitem avaliar a relação entre o

tamanho da janela (w) do algoritmo Viterbi-JD com o tempo de processamento e o con-

sumo de memória. O objetivo da primeira destas análises era determinar se a diferença nas

médias do desempenho dos procedimentos testados era significativa do ponto de vista es-

tatístico. Na análise de correlação a intenção era verificar se o parâmetro w tem influência

direta sobre o desempenho computacional dos algoritmos Viterbi-JD e Viterbi-JD-MTE.

As análises estatísticas para o desempenho testaram as hipóteses:

1) a média de memória consumida pelo algoritmo Viterbi-JD (µMjd
) é igual a média de

memória consumida pelo algoritmo de Viterbi (µMv);

2) a média de memória consumida pelo algoritmo Viterbi-JD-MTE (µMmte) é igual a

média de memória consumida pelo algoritmo de Viterbi (µMv);

3) a média de tempo de processamento do algoritmo Viterbi-JD (µTjd
) é igual a média

de tempo de processamento do algoritmo de Viterbi (µTv); e

4) a média de tempo de processamento do algoritmo Viterbi-JD-MTE (µTmte) é igual a

média de tempo de processamento do algoritmo de Viterbi (µTv).

3.2.4.2 Análise de resultados de correção

A comparação dos resultados de correção foi aplicada aos algoritmos de Viterbi

e Viterbi-JD. Para esses experimentos também considerou-se que os dados entrados eram

pareados e os caminhamentos (Apêndice E) eram os mesmos.

As grades de ocupação, testadas nos experimentos eram a G1 e G2. Durante a

execução eram armazenados em um arquivo texto, utilizando o separador #, as seguintes
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informações: nome do algoritmo, velocidade, γ, σ, w, sequência do caminhamento e a taxa

de erro. Foi gerado um arquivo separado para cada grade com todas as execuções.

Da mesma forma que, para a comparação dos resultados dos experimentos de de-

sempenho, após finalizar a execução dos algoritmos e coletar os dados resultantes geraram-

se as sumarizações estatísticas utilizando o software estatístico R.

Nestas sumarizações geraram-se arquivos de dados com as seguintes informações,

tanto para memória como tempo:

a) Estatística Descritiva: média geral, das 30 sequências, de erro dos caminhamentos,

desvio padrão, menor valor de erro, maior valor de erro; e

b) Estatística t de Student : o p-value6 do teste e o intervalo das médias baseado no nível

de confiança.

Para a correção foram testadas as seguintes hipóteses:

1) a) a taxa de erro(%), sem a presença de ruído, do algoritmo de Viterbi-JD (µEjd
) é

igual a taxa de erro do algoritmo de Viterbi (µEv);

2) b) a taxa de erro(%), com a presença de ruído, do algoritmo de Viterbi-JD (µE1
jd
) é

igual a taxa de erro do algoritmo de Viterbi (µE1
v
);

3) c) a taxa de erro(%) para o algoritmo de Viterbi, sem a presença de ruído(µEv), é igual

a sua taxa com a presença de ruído (µE1
v
); e

4) d) a taxa de erro(%) para o algoritmo de Viterbi-JD, sem a presença de ruído(µEjd
),

é igual a sua taxa com a presença de ruído (µE1
jd
).

Todos as implementações dos algoritmos e aplicações descritas neste capítulo

foram realizadas utilizando a linguagem Java e o ambiente de desenvolvimento integrado

Eclipse. A versão da aplicação para a coleta das leituras de RSSI foi desenvolvida para

o Android versão 2.3.3 (API 10). As análises estatísticas foram conduzidas utilizando o

software R e a IDE R Studio. Foram utilizadas ainda as seguintes bibliotecas:

• Apache Commons Math, versão 3.3, da APACHE (c2003-2015) para implementação

de distribuições normais (gaussianas);
6O p-value é um valor de probabilidade que permite ao usuário rejeitar ou aceitar uma determinada

conclusão. O uso desta abordagem é extensiva na área da estatística aplicada (WALPOLE et al., 2006).
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• Object Explorer Measurer para realizar as medições de memória no processo de

benchmark dos algoritmos; e

• JCSV, Simple CSV library for Java, na versão 1.4.0 para gravação e leitura de

arquivos CSV; e

• Linear Algebra for Java, la4j, para implementação da matriz de transição esparsa

do MOM.

Em todos os experimentos os algoritmos foram executados em um computador

pessoal com processador Core i7-2600 de 3.40GHz, 8 GB de memória RAM e com o

sistema operacional Microsoft Windows 8.1.

3.3 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Este capítulo apresentou uma descrição detalhada da metodologia experimental

adotada neste trabalho e que culminou nos resultados que serão mostrados a seguir. Neste

capítulo foram apresentadas também as ferramentas utilizadas para as atividades práticas

relacionadas à metodologia experimental.

O Capítulo 4 mostra os resultados alcançados a partir da execução dos experi-

mentos. É realizada, ao final do capítulo, uma discussão a respeito desses resultados.
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4 RESULTADOS

Este capítulo apresenta os resultados obtidos nos experimentos descritos na me-

todologia. Inicialmente, são mostrados os resultados dos experimentos que comparam o

consumo de memória dos algoritmos Viterbi X Viterbi-JD e Viterbi X Viterbi-JD-MTE

na realização de inferências. Em seguida, são relatados os resultados dos experimentos

que comparam o tempo de processamento das diferentes implementações do algoritmo de

Viterbi.

Na sequência são apresentados os resultados dos experimentos que avaliaram a

eficácia dos procedimentos de rastreamento baseados em MOMs, Seção 4.2. Para tanto,

as médias das taxas de erro dos procedimentos de rastreamento com Viterbi e Viterbi-JD

foram comparados com o teste t de Student. Os testes foram executados considerando

as duas grades de ocupação descritas na metodologia (G1 e G2) e diferentes velocidades

de locomoção. O impacto da presença de ruído na correção do rastreamento também é

reportado.

No final das seções 4.1 e 4.2 é analisada a correlação entre o parâmetro w (largura

da janela) e os resultados sobre desempenho computacional e correção do rastreamento.

Essa seção também aborda o efeito do ruído sobre a taxa de erro. Neste sentido discute-se

o resultado do teste das seguintes hipóteses:(a) a taxa média de erro, µEv , do rastreamento

com o algoritmo de Viterbi em dados sem a presença de ruído é igual a média µE1
v
, obtida

por este algoritmo no rastreamento a partir de dados permeados de ruído; e (b) a taxa

média de erro, µEjd
, do rastreamento com o algoritmo de Viterbi-JD em dados sem ruído,

é igual a média µE1
jd
, obtida por este algoritmo no rastreamento a partir de dados com

ruído. Adicionalmente, os resultados obtidos são comparados com aqueles relatados por

outros autores.

4.1 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS DE DESEMPENHO

A seguir são apresentados os resultados para os experimentos de consumo de

memória e tempo de processamento realizados para as grades GD1 e GD2. Para esses

experimentos foram consideradas as velocidades de 30 cm/s, 60 cm/s e 90 cm/s para

todos os algoritmos avaliados. No caso dos algoritmos de Viterbi-JD e Viterbi-JD-MTE

foram utilizadas ainda janelas de observações (w) de 90, 120, 150 e 180.
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4.1.1 Resultados dos Experimentos sobre Desempenho Computacional: con-
sumo de memória

Os resultados dos experimentos de consumo de memória para o rastreamento

com o algoritmo de Viterbi, nas grades GD1 e GD2, são apresentados na Tabela 1. Os

resultados reportados se referem à quantidade total de memória utilizada pelo algoritmo

de rastreamento. Na tabela, a primeira coluna informa a grade de ocupação, e as demais

colunas indicam a média e o desvio padrão da memória consumida para cada velocidade.

A unidade de medida utilizada para a apresentação dos valores de memória é o MB

(MegaBytes).

Tabela 1: Consumo médio de memória no rastreamento com o Viterbi nas grades GD1 e GD2

Grade
30 cm/s 60 cm/s 90 cm/s

µ(σ) µt(σ) µ(σ)

GD1 110,84 (0,003) 110,84 (0,003) 124,43 (30,180)

GD2 227,10 (0,820) 227,65 (1,670) 229,49 (28,175)

Dividindo-se a média da memória consumida para cada velocidade na grade GD2

pela mesma média na grade GD1 obtêm-se as razões 2, 05, 2, 05 e 1, 84 para as velocidades

de 30 cm/s, 60 e 90 cm/s, respectivamente. Assim, nota-se que o aumento do número de

células da grade (de 315 para 875) afetou a memória consumida pelo rastreamento com

Viterbi. Isto é, o tamanho da grade de ocupação fez crescer os requisitos de memória para

o rastreamento quando se usa o algoritmo de Viterbi. Este resultado era esperado e está

de acordo com a função de complexidade de espaço do algoritmo de Viterbi - Θ(N ×M)

(SRáMEK, 2007).

O menor consumo de memória na grade GD1 para as velocidades de 30 cm/s, 60

cm/s e 90 cm/s foi de 110, 83, 110, 83 e 107, 85, respectivamente. O consumo máximo foi de

110, 84, 110, 84 e 188, 96 para as velocidades de 30 cm/s, 60 cm/s e 90 cm/s. Na grade GD2

o consumo mínimo (máximo) em cada velocidade foi de 226, 80 (231, 32), 226, 80 (231, 32)

e 111, 18 (295, 05) para as mesmas velocidades. Como se nota, a alteração da velocidade

de 30 cm/s para 60 cm/s não produziu uma grande variação da memória consumida. Já

para a velocidade de 90 cm/s, a diferença entre a velocidade máxima e mínima chegou a

183, 87 MB. Isso sugere que a dimensão da matriz de transição do MOM, a qual é afetada

pela velocidade de deslocamento, pode influir na variância do consumo de memória.

As Tabelas 2 e 3 mostram os resultados obtidos pelo procedimento de rastrea-

mento que empregou o algoritmo Viterbi-JD. Nessas tabelas, a primeira e a quarta colu-

nas informam a velocidade de deslocamento considerada durante a simulação, a segunda
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e quinta colunas indicam a largura da janela deslizante e a terceira e a sexta colunas

apresentam a média e o desvio padrão do tempo de processamento.

Tabela 2: Consumo médio de memória para o rastreamento com o Viterbi-JD para grade GD1

Velocidade Janela Memória Velocidade Janela Memória

cm/s w Média(Desvio) cm/s w Média(Desvio)

30 90 8,00(0,012) 60 150 32,45(0,070)

30 120 15,84(0,007) 60 180 61,23(0,002)

30 150 32,45(0,070) 90 90 8,01(0,100)

30 180 61,23(0,001) 90 120 15,86(0,087)

60 90 8,00(0,013) 90 150 32,45(0,083)

60 120 15,84(0,007) 90 180 61,24(0,009)

Tabela 3: Consumo médio de memória para o rastreamento com o Viterbi-JD para grade GD2

Velocidade Janela Memória Velocidade Janela Memória

cm/s w Média(Desvio) cm/s w Média(Desvio)

30 90 7,30(0,052) 60 150 31,69(0,127)

30 120 14,69(0,107) 60 180 69,42(0,147)

30 150 31,69(0,127) 90 90 7,03(0,524)

30 180 69,38(0,131) 90 120 14,60(0,092)

60 90 7,30(0,063) 90 150 31,53(0,051)

60 120 14,69(0,110) 90 180 69,36(0,094)

Seja mJD
V

w,v a razão entre o consumo de memória no processamento do rastre-

amento com Viterbi-JD e a memória consumida pelo rastreamento com o algoritmo de

Viterbi na grade GD1 para cada v e w. Os resultados da Tabela 2 mostram que na grade

GD1 os valores desta razão para cada janela w estão próximos da média aritmética1.∑
v={30,60,90}mJD

V

w,v . O mesmo comportamento foi observado na grade GD2
2. Este resul-

tado sugere que a economia de memória conseguida com o uso de V iterbi−JD, se mantém

com a alteração da velocidade de deslocamento (e a consequente mudança na matriz de

transição).

Os resultados apresentados pelo Viterbi-JD-MTE, em termos de consumo de me-

mória, são melhores se comparados ao algoritmo de Viterbi. No entanto, a comparação

dos resultados do rastreamento com Viterbi-JD-MTE com os resultados do Viterbi-JD
1Na grade GD1, as médias dos valores definida por m JD

V
w,v para cada w = 90, 120, 150, 170 foram

0, 07, 0, 14, 0, 29 e 0, 55
2Na grade GD1, as médias dos valores de m JD

V
w,v para cada w = 90, 120, 150, 170 foram 0, 03, 0, 06,

0, 14 e 0, 30.
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mostra que há situações em que há redução e situações em que há um acréscimo do con-

sumo. No caso da grade GD1 houve uma redução de memória que chegou a 1, 61%. Com

a grade GD2, que possui mais células, houve um aumento de aproximadamente 2, 55% na

memória consumida pelo processo de rastreamento. Apesar disso, é importante destacar

que a memória usada para armazenar o MOM na CPU foi mensurada separadamente e

apresentou para a grade GD1 uma redução de mais de 90% quando do uso de uma matriz

de transição esparsa. Já para a GD2 a redução alcançou mais de 97%.

Análise Estatística As considerações acimas são apoiadas pelo resultado de análise

estatística. Como descrito na metodologia, o teste t de Student foi usado para comparar

diferenças na média do consumo de memória do rastreamento com Viterbi-JD em relação

ao rastreamento com Viterbi. O teste mostrou que para todas as velocidades e tamanhos da

janela deslizante, a hipótese alternativa foi aceita, ou seja, µMjd
< µMv . Os resultados para

o teste estatístico entre os algoritmos Viterbi versus Viterbi-JD-MTE também aceitaram

a hipótese alternativa (µMmte < µMv).

Foi realizado ainda um teste t de Student para analisar se a diferença entre

as médias da memória consumida pelos algoritmo de Viterbi-JD e Viterbi-JD-MTE é

significativa estatisticamente. Os resultados, para a grade GD1 mostraram que hipótese

nula foi aceita somente para os pares (w = 90, v = 30) e (w = 90, v = 60). Com a grade

GD2 os resultados aceitaram a hipóteses alternativa somente para a velocidade de 30 cm/s

e w 90.

Os gráficos da Figura 8 apresentam um resumo dos dados referentes ao consumo

de memória do rastreamento com Viterbi-JD. Como pode ser notado, nos gráficos e nas

tabelas, o algoritmo Viterbi-JD é mais econômico em termos de memória do que o de

Viterbi na execução do rastreamento - para todas as configurações de velocidade e janela

de observação testadas.
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Figura 8: Gráficos comparando a memória consumida para cada w e velocidade do Viterbi-JD
X Viterbi

(a) Memória para rastreamento na grade GD1 (b) Memória para rastreamento na grade GD2

4.1.2 Resultados dos Experimentos sobre Desempenho Computacional: tempo
de processamento

A Tabela 1 mostra os resultados referentes ao tempo de execução do algoritmo

de Viterbi. Nessa tabela são apresentadas as médias do tempo gasto no processamento do

procedimento de rastreamento baseado no algoritmo de Viterbi. Na primeira coluna da

tabela informa-se a grade de ocupação, na segunda coluna indica-se a média e o desvio

padrão e as demais colunas apresentam os valores de tempo para as velocidades utilizadas.

Tabela 4: Tempo médio do rastreamento com o Viterbi nas grades GD1 e GD2

Grade Medida 30 cm/s 60 cm/s 90 cm/s

GD1

µ 633,0 627,9 627,1

σ 13,0 0,6 1,2

GD2

µ 4857,63 4867,62 4860,62

σ 3,51 57,91 46,21

Esses resultados indicam que o algoritmo de Viterbi não é adequado quando se

considera a necessidade de processamento em tempo real associado aos problemas de

rastreamento e autolocalização. Isso pode ser inferido do fato que, em ambas as grades o

algoritmo gastou mais de 600 segundos para processar os dados coletados ao longo de 10

minutos. No caso mais demorado, grade GD2, o algoritmo precisou em média de 8, 11s

para realizar o reprocessamento decorrente da leitura de uma observação.

Além disso, como esperado, o tamanho da grade de ocupação é um dos fatores

que influencia neste comportamento. Para as velocidades de 30 cm/s, 60 cm/s e 90 cm/s

as proporções entre o tempo gasto para processar as sequências na grade GD1 e na grade

GD2 é de aproximadamente 7, 7. Isto é, mais sete vezes a proporção entre o número de



55

células de GD2 e GD1. Esse fato mostra que, a manutenção da implementação padrão do

algoritmo de Viterbi, impossibilita o emprego de grades de ocupação que representam a

localização do robô de forma mais precisa (aumentando o número de células e reduzindo

a área de cada célula).

As Tabelas 5 e 6 mostram os resultados de tempo obtidos pelo procedimento de

rastreamento que empregou o algoritmo Viterbi-JD. Os resultados obtidos nos experimen-

tos de tempo para o algoritmo Viterbi-JD-MTE são descritos nas Tabelas 7 e 8. Naquelas

tabelas, a primeira e quinta) colunas indicam a velocidade, a segunda e sexta os valores

de w e a terceira e sétima as médias dos tempos. A quarta e oitava colunas mostram

a proporção tv,wJD
V

(tv,wJDM
V

) entre os tempos de processamento do algoritmo de Viterbi-JD e

Viterbi, para cada w e v. A unidade de medida utilizada para apresentação dos valores

de tempo é o segundo (s).

Tabela 5: Tempo médio do rastreamento com o Viterbi-JD na grade GD1

Velocidade Janela Tempo Proporção Velocidade Janela Tempo Proporção

cm/s w Média(Desvio) tv,wJD
V

cm/s w Média(Desvio) tv,wJD
V

30 90 166,3(0,7) 0,26 60 150 275,8(3,3) 0,44

30 120 216,0(0,1) 0,34 60 180 327,3(9,5) 0,52

30 150 256,2(1,5) 0,40 90 90 172,5(0,3) 0,28

30 180 298,5(0,1) 0,47 90 120 224,3(0,3) 0,36

60 90 172,6(0,3) 0,27 90 150 273,0(0,3) 0,44

60 120 227,8(7,4) 0,36 90 180 318,5(0,3) 0,52

Tabela 6: Tempo médio do rastreamento com o Viterbi-JD na grade GD2

Velocidade Janela Tempo Proporção Velocidade Janela Tempo Proporção

cm/s w Média(Desvio) tv,wJD
V

s cm/s w Média(Desvio) tv,wJD
V

30 90 1296,1(11,2) 0,26 60 150 2115,7(1,8) 0,43

30 120 1664,0(21,6) 0,34 60 180 2491,4(54,4) 0,51

30 150 1996,0(15,8) 0,41 90 90 1341,9(13,5) 0,28

30 180 2340,8(29,8) 0,48 90 120 1730,3(6,4) 0,36

60 90 1335,6(1,6) 0,27 90 150 2120,4(38,2) 0,44

60 120 1737,4(1,4) 0,36 90 180 2468,1(25,7) 0,51
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Tabela 7: Tempo médio do rastreamento com o Viterbi-JD-MTE na grade GD1

Velocidade Janela Tempo Proporção Velocidade Janela Tempo Proporção

cm/s w Média(Desvio) tv,wJDM
V

cm/s w Média(Desvio) tv,wJDM
V

30 90 186,4(0,1) 0,29 60 150 327,6(10,4) 0,52

30 120 242,5(0,1) 0,38 60 180 369,3(23,1) 0,59

30 150 295,2(0,1) 0,47 90 90 202,4(0,4) 0,32

30 180 344,1(0,1) 0,54 90 120 263,1(0,5) 0,42

60 90 206,7(8,5) 0,33 90 150 320,1(0,5) 0,51

60 120 265,3(9,1) 0,42 90 180 373,6(0,7) 0,6

Tabela 8: Tempo médio do rastreamento com o Viterbi-JD-MTE na grade GD2

Velocidade Janela Tempo Proporção Velocidade Janela Tempo Proporção

cm/s w Média(Desvio) tv,wJDM
V

cm/s w Média(Desvio) tv,wJDM
V

30 90 1428,1(12,8) 0,29 60 150 2432,7(70,6) 0,50

30 120 1859,4(23,9) 0,38 60 180 2763,8(52,6) 0,57

30 150 2259,1(21,2) 0,47 90 90 1558,3(22,1) 0,32

30 180 2504,3(36,0) 0,52 90 120 2009,2(45,1) 0,41

60 90 1518,9(2,1) 0,31 90 150 2444,2(24,7) 0,50

60 120 1976,1(2,7) 0,41 90 180 2870,5(60,6) 0,59

Os tempos mínimo (máximo) para o processamento com o algoritmo de Viterbi-

JD na grade GD1 e GD2 para as velocidades de 30 cm/s, 60 cm/s e 90 cm/s e w são

relacionados na Tabela 9. A primeira e segunda colunas correspondem as grades de ocu-

pação e as velocidades. Da terceira a sexta coluna estão representados os w por meio de

seus valores mínimos e máximos, como tmin e tmax.

Tabela 9: Tempos (mínimo e máximo) para o rastreamento com o Viterbi-JD nas grades GD1 e
GD2

Grade Velocidade
90 120 150 180

tmin(tmax)

GD1

30 cm/s 165,88(169,63) 215,82(216,18) 255,68(262,92) 298,39(298,67)

60 cm/s 172,18(173,38) 224,03(251,20) 273,37(286,02) 319,95(351,03)

90 cm/s 171,91(173,16) 223,57(224,85) 272,31(273,50) 317,81(319,61)

GD2

30 cm/s 1290,94(1350,17) 1633,39(1682,66) 1988,38(2055,53) 2319,82(2431,39)

60 cm/s 1332,97(1339,89) 1734,30(1740,29) 2112,25(2119,94) 2465,05(2707,92)

90 cm/s 1331,64(1372,49) 1726,48(1749,63) 2101,57(2286,27) 2453,97(2596,60)

Para a grade GD1 a maior diferença de tmax−tmin foi de 32s e concentrou-se na
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velocidade de 60 cm/s. Já para a grade GD2 a mesma diferença ficou em 242, 87s também

na velocidade de 60 cm/s. Mesmo o algoritmo de Viterbi-JD-MTE apresentando melhores

resultados que o algoritmo de Viterbi, houve um acréscimo em seu tempo se comparado

com o algoritmo de Viterbi-JD, algo em torno de 49, 74%.

Análise Estatística O teste t de Student, para as grades GD1 e GD2, aceitou as

hipóteses alternativas para µTjd
< µTv e µTmte < µTv , considerando α = 0, 05, em todos

os experimentos. Isso indica que, na média, o ganho no tempo de processamento pelo uso

dos algoritmos de Viterbi-JD e Viterbi-JD-MTE no rastreamento de robôs é significativo.

Quando aplicado para comparar o desempenho entre os algoritmos Viterbi-JD e

Viterbi-JD-MTE, o teste t de Student mostrou que na grade GD1 aceitou-se a hipótese

nula para todas as velocidades e tamanhos de janela. O mesmo ocorreu para a grade

GD2. Assim, o acréscimo (overhead) notado no tempo de processamento do Viterbi-JD-

MTE, que está associado ao uso de matrizes de transição esparsa, não causou uma perda

significativa de desempenho.

Os gráficos da Figura 9 resumem os dados descritos nas tabelas desta seção.

Como pode ser notado, nos gráficos e nas tabelas, tanto para Viterbi-JD quanto para

Viterbi-JD-MTE, os resultados indicam que estes algoritmos são mais rápidos do que o

de Viterbi na execução do rastreamento - para todas as configurações de velocidade e

janela de observação testadas.

Figura 9: Gráficos comparando o tempo para cada w e velocidade do Viterbi-JD X Viterbi

(a) Tempo para execução na grade GD1 (b) Tempo para execução na grade GD2

Os resultados permitem constatar que houve uma forte redução em termos de

tempo de processamento e memória consumida no rastreamento com o emprego dos algo-

ritmos Viterbi-JD e Viterbi-JD-MTE. A economia de memória dos algoritmos baseados

em janela ficou na faixa de 40% e 90% para uma redução de 70% a 85% no tamanho
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da janela. A economia de tempo ficou na faixa de 70% a 90% para a mesma redução no

tamanho da janela.

Apesar do ganho de desempenho, deve ser notado que, na grade GD2, as confi-

gurações testadas para Viterbi-JD e Viterbi-JD-MTE não permitiriam seu uso em uma

situação de rastreamento real. Para ver isso basta observar que, naquela grade, o tempo

mínimo para processar cada entrada é superior a dois segundos. Contudo, uma análise

de correlação sobre os dados (ver Tabelas 10 e 11) permite notar que existe uma forte

relação linear entre o tamanho da janela, w, e o tempo de processamento. Segue daí que

é possível definir uma função linear que pode ser usada para ajustar o tamanho o valor

de w de maneira a atender a requisitos de processamento em tempo real. Por exemplo, a

regressão linear dos dados da Tabela 6 para a velocidade de 30cm/s determina a expressão

t = 11, 6w+ 264. A partir dessa expressão é possível mostrar que para produzir respostas

de rastreamento a cada 0, 90s seria suficiente estabelecer w = 30.

Tabela 10: Correlação resultante para os valores de w e o tempo de processamento para cada
velocidade

Grade
30 cm/s 60 cm/s 90 cm/s

ρ ρ ρ

GD1 0,998 0,999 0,999

GD2 0,999 0,999 0,945

Similarmente, os resultados dos testes de memória também mostram uma forte

correlação entre w e consumo de memória. Da mesma forma que acontece com o tempo

de processamento, essa relação pode ser usada para atender requisitos sobre o uso da

memória de um determinado hardware.

Tabela 11: Correlação resultante para os valores de w e a memória consumida para cada veloci-
dade

Grade
30 cm/s 60 cm/s 90 cm/s

ρ ρ ρ

GD1 0,966 0,966 0,966

GD2 0,947 0,947 0,948

4.2 AVALIAÇÃO DA CORREÇÃO DO RASTREAMENTO

Os experimentos desta seção comparam os erros das sequências de células associ-

adas às hipóteses de rastreamento calculadas com os algoritmos de Viterbi e Viterbi-JD.
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Os experimentos consideraram dados de RSSI simulados usando o modelo OSM em duas

grades (G1 e G2), conforme descrito na Seção 3.2.2.

4.2.1 Resultados do rastreamento para dados de RSSI sem a presença de
ruído

Inicialmente, a Tabela 12 apresenta as taxas de erros(E%) obtidos pelos rastrea-

mentos com o algoritmo de Viterbi usando dados de RSSI sem a presença de ruído e para

γ ∈ {3, 5}. As Tabelas 13 e 14 mostram, para o mesmo conjunto de dados, a taxa de erro

nas hipóteses de rastreamento calculadas com o algoritmo Viterbi-JD na grade G1. As

Tabelas 15 e 16 mostram a taxa de erro nas hipóteses de rastreamento calculadas com o

algoritmo Viterbi-JD na grade G2.

Tabela 12: Taxa de erro(%) no rastreamento com o Viterbi nas grades G1 e G2

Grade γ E 30 cm/s 60 cm/s 90 cm/s

GD1

3 µ 1,17 0,85 2,36

3 σ 0,49 0,48 0,57

5 µ 1,70 1,00 4,08

5 σ 0,60 0,34 0,80

GD2

3 µ 3,77 2,93 5,83

3 σ 0,71 0,91 1,07

5 µ 2,98 2,19 4,38

5 σ 0,72 0,81 0,73

Tabela 13: Taxa de erro(%) no rastreamento com Viterbi-JD para γ = 3 na grade G1

Velocidade Janela E Velocidade Janela E Velocidade Janela E

m/s w µ(σ) m/s w µ(σ) m/s w µ(σ)

30 90 1,70(0,52) 60 90 1,59(0,53) 90 90 2,71(0,60)

30 120 1,67(0,50) 60 120 1,54(0,51) 90 120 2,67(0,61)

30 150 1,65(0,50) 60 180 1,51(0,51) 90 150 2,66(0,63)

30 180 1,65(0,50) 60 180 1,46(0,50) 90 180 2,61(0,60)

Tabela 14: Taxa de erro(%) no rastreamento com Viterbi-JD para γ = 5 na grade G1

Velocidade Janela E Velocidade Janela E Velocidade Janela E

m/s w µ(σ) m/s w µ(σ) m/s w µ(σ)

30 90 2,46(0,81) 60 90 2,45(0,65) 90 90 4,65(0,84)

30 120 2,44(0,80) 60 120 2,42(0,65) 90 120 4,60(0,82)

30 150 2,32(0,76) 60 180 2,25(0,63) 90 150 4,56(0,80)

30 180 2,30(0,78) 60 180 2,16(0,66) 90 180 4,51(0,81)
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Tabela 15: Taxa de erro(%) no rastreamento com Viterbi-JD para γ = 3 na grade G2

Velocidade Janela E Velocidade Janela E Velocidade Janela E

m/s w µ(σ) m/s w µ(σ) m/s w µ(σ)

30 90 4,52(0,80) 60 90 4,22(0,99) 90 90 6,23(1,07)

30 120 4,43(0,81) 60 120 4,17(1,00) 90 120 6,20(1,05)

30 150 4,34(0,77) 60 180 4,10(1,01) 90 150 6,17(1,07)

30 180 4,25(0,70) 60 180 4,08(1,01) 90 180 6,15(1,04)

Tabela 16: Taxa de erro(%) no rastreamento com Viterbi-JD para γ = 5 na grade G2

Velocidade Janela E Velocidade Janela E Velocidade Janela E

m/s w µ(σ) m/s w µ(σ) m/s w µ(σ)

30 90 3,49(0,66) 60 90 3,16(0,85) 90 90 4,74(0,83)

30 120 3,43(0,66) 60 120 3,13(0,84) 90 120 4,73(0,84)

30 150 3,37(0,65) 60 180 3,06(0,85) 90 150 4,68(0,83)

30 180 3,32(0,64) 60 180 2,97(0,85) 90 180 4,63(0,83)

Os gráficos das Figuras 10 e 11 ilustram os resultados apresentados nas tabelas

acima.

Figura 10: Rastreamento com Viterbi-JD na grade G1 sem ruído: w × Er

(a) Taxa de erro(%) para γ = 3 (b) Taxa de erro(%) para γ = 5

Figura 11: Rastreamento com Viterbi-JD na grade G2 sem ruído: w × Er

(a) Taxa de erro para γ = 3 (b) Taxa de erro para γ = 5
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4.2.2 Resultados do rastreamento para dados de RSSI com a presença de
ruído

A Tabelas 17, 18, 19, 20 e 21 apresentam as taxas de erro obtidas pelo rastrea-

mento com os algoritmos de Viterbi e Viterbi-JD usando dados de RSSI com a presença

de ruído. Os testes mostram os resultados para as duas grades de ocupação (G1 e G2) e

γ = {3, 5}. Nesses experimentos foi utilizado um ruído aditivo gaussiano com distribuição

N(0, 1.09).

Tabela 17: Taxa de erro(%) no rastreamento com o Viterbi nas grades G1 e G2

Grade γ E 30 cm/s 60 cm/s 90 cm/s

GD1

3 µ 5,15 3,38 8,64

3 σ 1,06 0,65 1,27

5 µ 3,93 3,12 7,89

5 σ 0,76 0,78 0,95

GD2

3 µ 15,22 13,00 21,02

3 σ 1,23 1,48 2,08

5 µ 10,95 7,99 13,66

5 σ 4,83 1,42 1,21

Tabela 18: Taxa de erro(%) no rastreamento com Viterbi-JD para γ = 3 na grade G1

Velocidade Janela E Velocidade Janela E Velocidade Janela E

m/s w µ(σ) m/s w µ(σ) m/s w µ(σ)

30 90 6,79(1,09) 60 90 6,03(0,96) 90 90 10,41(1,39)

30 120 6,74(1,11) 60 120 6,01(1,03) 90 120 10,22(1,41)

30 150 6,69(1,11) 60 180 5,85(1,00) 90 150 10,09(1,43)

30 180 6,61(1,13) 60 180 5,71(0,99) 90 180 9,99(1,44)

Tabela 19: Taxa de erro(%) no rastreamento com Viterbi-JD para γ = 5 na grade G1

Velocidade Janela E Velocidade Janela E Velocidade Janela E

m/s w µ(σ) m/s w µ(σ) m/s w µ(σ)

30 90 5,78(0,93) 60 90 5,96(0,93) 90 90 9,38(1,13)

30 120 5,67(0,91) 60 120 5,83(0,95) 90 120 9,31(1,10)

30 150 5,48(0,94) 60 180 5,55(0,89) 90 150 9,22(1,06)

30 180 5,46(0,92) 60 180 5,34(0,95) 90 180 9,13(1,09)
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Tabela 20: Taxa de erro(%) no rastreamento com Viterbi-JD para γ = 3 na grade G2

Velocidade Janela E Velocidade Janela E Velocidade Janela E

m/s w µ(σ) m/s w µ(σ) m/s w µ(σ)

30 90 18,14(1,31) 60 90 16,94(1,97) 90 90 23,08(2,09)

30 120 17,90(1,28) 60 120 16,69(1,96) 90 120 22,96(2,12)

30 150 17,68(1,32) 60 180 16,53(1,93) 90 150 22,80(2,10)

30 180 17,38(1,23) 60 180 16,34(1,90) 90 180 22,61(2,04)

Tabela 21: Taxa de erro(%) no rastreamento com Viterbi-JD para γ = 5 na grade G2

Velocidade Janela E Velocidade Janela E Velocidade Janela E

m/s w µ(σ) m/s w µ(σ) m/s w µ(σ)

30 90 12,45(3,04) 60 90 10,60(1,27) 90 90 14,78(1,21)

30 120 12,41(3,76) 60 120 10,47(1,29) 90 120 14,65(1,18)

30 150 12,38(4,44) 60 180 10,39(1,28) 90 150 14,60(1,20)

30 180 12,26(4,80) 60 180 10,27(1,30) 90 180 14,56(1,17)

Os gráficos das Figuras 12 e 13 ilustram os resultados obtidos em ambas as grades.

Figura 12: Rastreamento com Viterbi-JD na grade G1 com ruído: w × Er

(a) Taxa de erro(%) para γ = 3 (b) Taxa de erro(%) para γ = 5

Figura 13: Rastreamento com Viterbi-JD na grade G2 com ruído: w × Er

(a) Taxa de erro para γ = 3 (b) Taxa de erro para γ = 5
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4.2.3 Análise dos resultados de erro de rastreamento

O teste t de Student, para dados pareados e α = 0, 05, foi aplicado sobre os

resultados das tabelas acima. Esse teste foi realizado a fim de comparar a taxa de erro

dos algoritmos. Para tanto, definiu-se H0 ≡ µEv − µEjd
= 0 como hipótese nula e H1 ≡

µEjd
> µEv como hipótese alternativa, para casos onde há ausência de ruído. Para casos

onde há presença de ruído as hipóteses, H0 e H1, foram definidas como µE1
v
− µE1

jd
= 0

e µE1
jd
> µE1

v
. A análise estatística aceitou a hipótese alternativa para todos os valores

de v, w e γ para ambas as grades simuladas. Tal resultado mostra que a taxa de erro

do rastreamento com o algoritmo Viterbi-JD foi efetivamente superior àquela obtida pelo

algoritmo Viterbi.

A diferença mínima absoluta entre as taxas de erro do algoritmo de Viterbi-JD e

Viterbi foi de 0, 25 na grade G2, para w = 180, v = 90 cm/s e γ = 5. Já a maior diferença

absoluta foi de 1, 44 na grade G1, para w = 90, v = 60 cm/s e γ = 5. Na presença de

ruído, a menor diferença absoluta entre as taxas do erro foi 0, 90 e ocorreu na grade G2,

para w = 180, v = 90 e γ = 5. A maior diferença foi 3, 94 e também ocorreu nas taxas

da grade G2 para w = 90, v = 60 e γ = 3. O fato dessas diferenças serem pequenas

em termos absolutos mostra que o incremento na taxa de erro foi muito menor do que

o ganho observado no tempo de processamento e no consumo de memória durante os

testes de desempenho. Na próxima seção essa observação é explorada na proposição de

um mecanismo que pode ser útil para ajustar o procedimento de rastreamento de forma

a obter um desempenho em que a taxa de erro é aceitável e o esforço computacional é

viável.

A análise de correlação entre w e a taxa de erro para dados sem e com ruído,

cujos resultados estão listados nas Tabelas 22 e 23, também indica a existência de uma

relação linear entre w e E. Além disso, uma análise de regressão mostra que, em ambas as

grades e para todo v e γ, o maior valor absoluto da inclinação da função linear E = aw+b

não ultrapassa 0, 008. Isto é, nas simulações realizadas, a taxa de erro aumenta em oito

milésimos quando w decresce uma unidade. Isso sugere que o emprego de valores pequenos

para w não causa uma queda substancial na correção do rastreamento. Por exemplo, o uso

de uma janela com 30 observações no rastreamento em G2, com v = 30, γ = 2 e presença

de ruído, elevaria a expectativa do erro para 18, 65. Um incremento de apenas 0, 5%.
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Tabela 22: Correlação entre os valores de w e a taxa de erro, sem ruído, para cada velocidade e
γ

Grade
γ 30 cm/s 60 cm/s 90 cm/s

ρ ρ ρ

GD1 3 -0,944 -0,997 -0,978

5 -0,940 -0,973 -0,996

GD2 3 -1,000 -0,984 -0,990

5 -0,999 -0,979 -0,982

Tabela 23: Correlação entre os valores de w e a taxa de erro, com ruído, para cada velocidade

Grade
γ 30 cm/s 60 cm/s 90 cm/s

ρ ρ ρ

GD1 3 -0,991 -0,969 -0,991

5 -0,965 -0,990 -1,000

GD2 3 -0,998 -0,995 -0,996

5 -0,941 -0,997 -0,950

Finalmente, no que se refere à correção das hipóteses de rastreamento, se observa

que a presença do ruído influencia negativamente a correção das hipóteses de rastreamento.

Esta conclusão foi corroborada com o teste t de Student que mostrou que para todas as

velocidades e valores de w, e em todas as grades, foi aceita a hipótese alternativa de que a

taxa de erro(%), com a presença de ruído(µEjd
), é maior que a taxa de erro sem a presença

de ruído (µE1
jd
).

4.3 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Este capítulo mostra os resultados da eficiência e eficácia computacional dos algo-

ritmos de Viterbi, Viterbi-JD e Viterbi-JD-MTE. Esses algoritmos foram comparados em

termos de desempenho computacional aos algoritmos de Viterbi X Viterbi-JD e Viterbi

X Viterbi-JD-MTE. Em termos de correção foram comparados os algoritmos de Viterbi

X Viterbi-JD. Além de serem apresentados os resultados obtidos, uma discussão em torno

destes e sua relação com outros trabalhos é realizada ao final.
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5 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Esse trabalho abordou o problema do rastreamento de agrobots, robôs agriculto-

res, em estufas agrícolas utilizando leituras de RSSI de pontos de acesso de redes Wifi.

Para tanto, o ambiente interno da estufa agrícola foi representado como uma grade de

ocupação e o problema do rastreamento foi modelado como a determinação da sequência

das células visitadas que tinha a máxima probabilidade posterior, dadas as leituras de

RSSI. Formalmente, o deslocamento do robô ao longo do tempo foi modelado por um

modelo oculto de Markov e as inferências sobre seu rastro foram implementadas com o

algoritmo de Viterbi.

Nos experimentos, o algoritmo Viterbi-JD teve um desempenho computacional

significativamente superior ao do algoritmo de Viterbi no processamento do rastreamento,

o que sugere que ele é uma alternativa para o desenvolvimento de sistemas de rastrea-

mento sujeitos à restrições de tempo e memória. Mais objetivamente, a correlação entre

o desempenho computacional e o tamanho da janela permite a criação de um mecanismo

para ajustar o esforço computacional dedicado à tarefa de rastreamento de agrobots.

Em termos de correção na geração das hipóteses de rastreamento, ambos os al-

goritmos baseados em janelas deslizantes apresentaram um erro maior do que aquele pro-

duzido pelo algoritmo de Viterbi. Contudo, em todos os casos, o emprego dos algoritmos

Viterbi-JD e Viterbi-JD-MTE não levou a um incremento substancial do erro na determi-

nação do rastro. Com isso, espera-se que o ajuste do tamanho da janela, como proposto,

não prejudique a qualidade das informações fornecidas ao sistema de navegação.

Trabalhos Futuros

Os próximos trabalhos planejam verificar a possibilidade de integrar informações

coletadas em diversos tipos de sensores no procedimento proposto com o objetivo de

melhorar a precisão do rastreamento. Além disso, se propõe abordar alguns aspectos

práticos do rastreamento de agrobots em ambientes reais, nos quais há presença de ruído

nos dados de RSSI e a variabilidade do sinal em decorrência do crescimento das plantas.

Também se pretende estudar o desempenho computacional de implementações paralelas

do Viterbi-JD combinadas com o aumento do número de pontos de acesso na melhora da

correção do algoritmo de Viterbi-JD.
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APÊNDICE A -- GRADES DE OCUPAÇÃO COM ARS PLOTADAS

Alguns valores de RSSI gerados para cada ARs, plotados na planta baixa do

ambiente de testes, são apresentadas nas Figuras 15(a) e 15(b).

Figura 14: Grades de ocupação G1 e G2 com a sobreposição dos pontos de predição(PPs)

(a) Representação da grade de ocupação
G1 com seus respectivos PPs

(b) Representação da grade de ocupação
G2 com seus respectivos PPs
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APÊNDICE B -- PARÂMETROS DO MOM PARA RASTREAMENTO

O Quadro 3 apresenta os parâmetros assumidos para o MOM nos experimentos

de rastreamento.

Quadro 3: Parâmetros do MOM das grades de ocupação G1 e G2

Parâmetro G1 G2

M 4 4

X 28 64

π 1/28 1/64

BN×M Para cada célula c, Nc(µ, σ) Para cada célula c, Nc(µ, σ)

AN×N A28×28 A64×64

Na tabela Nc(µ, σ) é uma distribuição normal onde µ e σ foram computadas a

partir da AR de cada célula.
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APÊNDICE C -- PARÂMETROS DOS MOMS PARA EXPERIMENTOS
DE DESEMPENHO

O Quadro 4 apresenta os parâmetros utilizados para o MOM dos experimentos

de desempenho.

Quadro 4: Parâmetros do MOM das grades de ocupação GD1 e GD2

Parâmetro GD1 GD2

M 4 4

X 315 875

π 1/315 1/875

BN×M Para cada célula c, Nc(µ, σ) Para cada célula c, Nc(µ, σ)

AN×N A315×315 A875×875

Na tabela Nc(µ, σ) é uma distribuição normal onde µ e σ foram computadas a

partir da AR de cada célula.
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APÊNDICE D -- AR GERADA PARA A GRADE GD2 E γ = 3

A Figura 15 apresenta parte de um arquivo com uma AR gerada para a grade

GD2 utilizando o parâmetro γ = 3 e sem considerar ruído.

Figura 15: AR da grade GD2
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APÊNDICE E -- GERAÇÃO DE DADOS DE CAMINHAMENTO

O coeficiente γ, perda de sinal no caminho1, foi configurado com os valores extre-

mos, Sabri et al. (2013), γ = 3 e γ = 5 durante a simulação. As distribuições de emissão

e a matriz de transição do MOM para cada uma das velocidades foram definidas a partir

das ARs. A partir destas informações os caminhamentos foram simulados (Algoritmo 5).

Algoritmo 5: Caminhamento
Entrada: µ, σ

Dados: x, y, celula, {RSSI1, ..., RSSIk}
inicio

para cada i ∈ 1..600 hacer

repita
x← calcula coordenada x

y ← calcula coordenada y

celula← recuperar a célula do ponto(x, y)
até celula ∈ {células válidas};
Gera {RSSI1, ..., RSSIk} utilizando µ[celula] e σ[celula]
Grava celula e {RSSI1, ..., RSSIk}

fin

fin

/* O conjunto de células válidas envolve células consideradas

vizinhas, dadas as regras da matriz de transição */

Na rotina de geração dos caminhamentos também foi considerado a possibilidade

existir ou não ruído no ambiente. Os valores adotados para o ruído, σU , foram de 0 e

1, 09. Para cada velocidade, γ e σU foram geradas 30 amostras de caminhamento de 10

minutos. Totalizaram-se no final 480 arquivos CSV para cada uma das grades, G1 e G2.

Cada arquivo de caminhamento continha em cada uma de suas linhas os seguintes valores:

ponto, x, y, RSSIPA1 , RSSIPA2 , RSSIPA3 e RSSIPA4 (Apêndice F).

1Em inglês, path loss
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APÊNDICE F -- ARQUIVO COM DADOS DA SIMULAÇÃO DE
CAMINHAMENTO NA GRADE G1

A Figura 16 apresenta os dados simulados contidos em um arquivo de caminha-

mento para a grade G1, com γ = 5, velocidade de 60 cm/s e sem considerar ruído.

Figura 16: Dados da simulação de caminhamento na gade G1


