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Abstract—A aprendizagem e a percepc¢do da transitabilidade
¢ uma competéncia fundamental para os robds autdbnomos
moveis. Por sua vez, isso requer que o robd seja capaz de
predizer affordances com base nos dados de seus sensores.
Destarte, este trabalho objetiva fazer um estudo de algumas
pesquisas que trabalharam com o aprendizado de affordances
aplicado a navegacdo de robds auténomos. Este estudo foca nos
modelos de aprendizagem utilizados e ndo nos resultados obtidos
por essas pesquisas.
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. INTRODUCAO

O conceito affordance foi cunhado por GiBsoN (1966), o
qual foi um dos maiores psicélogos do século XX e trabalhou
com o desenvolvimento de uma nova teoria de percepgéo
(SAHIN et al., 2007). Em seu livro The ecological approach
to visual perception, GiBSON (1979) diz que os affordances do
ambiente sdo aquilo que o ambiente oferece ao animal. Uma
questdo importante € que os affordances podem variar de
espécie para espécie (e até mesmo de animal para animal),
pois dependem da capacidade que a espécie tem de perceber e
usar tais affordances. Embora o termo affordance tenha
surgido dentro da psicologia, esse conceito influenciou
pesquisas em diversas areas (SAHIN et al., 2007), como:
psicologia ecolégica; ciéncia cognitiva; neurofisiologia;
neuropsicologia; interface humano — computador; e rob6s
autdbnomos. Dentre essas &reas citadas, esse trabalho foca na
aplicacdo do conceito affordance a robética, mais
especificamente, no aprendizado de affordances aplicado a
navegacdo de robds autbnomos.

Para que um robd possa realizar tarefas, € fundamental que
ele seja capaz de interagir com o ambiente e com o0s objetos
contidos nesse ambiente, sendo capaz de predizer o efeito de
suas acOes sobre os objetos e 0 ambiente (SuN et al., 2010).
Por sua vez, isso requer que o robd seja capaz de predizer
affordances com base nos dados de seus sensores.
Atualmente, na maioria dos sistemas robéticos praticos, a
predicdo de affordances é feita implicitamente por meio de
regras que sdo inseridas no software do robd (SuN et al.,
2010). Mas, outra abordagem possivel € tornar os robos
capazes de aprender a realizar tarefas em um ambiente
desconhecido sem a orientagdo explicita de humanos,
tornando o robd capaz de aprender affordances.

Em se tratando da navegacdo de robls, um conceito

importante é o da transitabilidade, o qual se refere ao
affordance de ser capaz de transitar sobre determinado local.
Segundo WARREN (1984), para determinar se um caminho é
transitavel, as propriedades comportamentais relevantes do
ambiente devem ser analisadas em relacdo as propriedades
relevantes e o sistema de acdo do animal. A aprendizagem e a
percepcdo da transitabilidade é uma competéncia fundamental
para 0s organismos Vvivos e para os robds autdnomos, porque a
maioria de suas acdes depende de sua mobilidade (UGUR &
SAHIN, 2010). Apesar da importancia desse conceito, muitas
pesquisas se dedicam simplesmente a evitar qualquer tipo de
obstadculo e a guiar os robds a espagos abertos (UGUR &
SAHIN, 2010). O problema dessa abordagem é que ela nédo
difere, por exemplo, uma rocha de uma bexiga. Além disso,
algo pode ser intransponivel para um robd e ndo ser para
outro. Portanto, o aprendizado automatico de affordances de
transitabilidade (por meio de experimentacdo) possibilita a
criacdo de estratégias de navegacdo efetivas e ajustadas para
as propriedades locais do terreno e para as propriedades do
robd.

Um dos primeiros trabalhos a tratar a estimacdo de
transitabilidade como um problema de aprendizado on-line de
affordances foi desenvolvido no Instituto de Tecnologia da
Georgia por Kim et al. (2006). Para isso, 0s autores
utilizaram uma abordagem chamada percepcéo direta (PD), a
qual é utilizada na maioria dos trabalhos de aprendizagem de
affordances (Sun et al., 2010). Ainda em 2006,
pesquisadores desse instituto publicaram mais um artigo
utilizando a PD para o aprendizado de affordances (SuN et
al., 2006). Os resultados desses dois primeiros trabalhos
mostraram os potenciais beneficios de uma proposta baseada
em aprendizado para a predicdo de affordances. Entretanto,
tentativas de escalar tal proposta a um conjunto mais
complexo de affordances revelaram que o modelo PD tem
limitagbes de escalabilidade (SuN et al., 2010). Buscando
solucionar essa limitagdo, um novo modelo, chamado
Categoria-Affordance (CA), foi proposto recentemente (SUN
et al., 2010).

Visando entender como o conceito de affordances pode ser
aplicado a navegagdo de robds autbnomos, este artigo faz um
estudo dos trés trabalhos desenvolvidos pelo grupo da Georgia
e também do recente trabalho de UGUR & SAHIN (2010). Este
altimo também utiliza o modelo PD, mas de forma
diferenciada do proposto pelo grupo da Georgia.

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira. A



Secdo 2 apresenta os trés trabalhos baseados no modelo PD. A
Secdo 3 apresenta o modelo CA. A Secdo 4 faz uma
comparacdo entre os modelos PD e CA. E, finalmente, a
Secdo 5 apresenta algumas consideragdes finais.

Il. MODELO PERCEPCAQ DIRETA

A. O Modelo PD desenvolvido no Instituto de Tecnologia
da Georgia

O trabalho de Kim et al. (2006) adotada uma abordagem de
treinamento on-line, no qual o robd aprende os affordances de
transitabilidade por meio de interaces com o ambiente. O
processo de aprendizagem produz um classificador capaz de
fazer predigbes de transitabilidade para novas regides do
terreno.

O robd utilizado nos experimentos de Kim et al. (2006) é
exibido na Fig. 1. Vale ressaltar que a utilizagcdo de um robd
idéntico a esse ndo € necessaria. Entretanto, o robd escolhido
deve possuir: sistema de GPS, sensores de visdo, e sensores de
navegacao (como o para-choque).

Fig. 1: Robd utilizado em KIM et al. (2006). Ele é equipado com um sistema de
GPS (vermelho), 2 cabecas estéreo (verde) e para-choque (ciano).
Fonte: KIM et al. (2006).

A abordagem adotada para a coleta autbnoma de dados do
ambiente é ilustrada na Fig. 2. O robd faz um retrato do
terreno em sua frente no instante t — N. Como pode ser visto,
0 mapa do terreno é baseado em grade. Cada pedaco de
imagem (image patch) é a observacdo de uma Unica célula da
grade. O robd armazena os image patches resultantes de sua
visualizacdo do terreno em um conjunto de dados.
Inicialmente, esses dados ndo sdo rotulados porque o robd
ainda ndo interagiu com o terreno que ele visualizou, portanto
a transitabilidade ndo é conhecida. No instante t, o rob6
tentara navegar sob o terreno que ele previamente havia
visualizado, descobrindo, entdo, as propriedades de
transitabilidade do terreno. As células sob o robd que sdo
transitaveis resultam em exemplos de treinamento positivos, e
vice-versa. Os dados de treinamento sdo vetores de
caracteristicas visuais e geométricas quantizadas dos image
patches. Cada image patch é codificado por um vetor de
caracteristicas x € R*® (e como j& foi dito, atribuido a uma
célula da grade do mapa local).

Para estabelecer a correspondéncia entre os image patches
coletados e as células no mapa do terreno, foi utilizado um
mapa local. Esse mapa local considera apenas as observages
que estdo em certa janela de tempo de tamanho N (veja Fig.
3). O sistema constréi um mapa local M; com as

caracteristicas da interacdo t. Cada novo mapa local, M,
alimenta uma fila de tamanho N. Apenas os dados que s&o
rotulados nesse periodo sdo utilizados para o treinamento (0s
dados ndo rotulados sdo, simplesmente, descartados). E
importante salientar que os vetores de caracteristicas
armazenados nos mapas locais sdo rotulados (como
transitdvel ou ndo) com base no sistema de GPS e nos
sensores de navegacao.
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Fig. 2: llustragdo da coleta autbnoma de dados. O robd faz o retrato de células
em um mapa do terreno no instante t — N. Essas células estardo sob o robd no
instante t.

Fonte: KIM et al. (2006).

Nontraversable training data
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Fig. 3: Rotulacdo auténoma de células do terreno e caracteristicas visuais
correspondentes as células. As células verdes foram rotuladas como transitaveis e
a célula vermelha encontrada no instante t foi rotulada como néo-transitavel.
Fonte: KIM et al. (2006).

Algoritmo 1: Algoritmo de aprendizado on-line

1. Para cada x de um image patch, se o numero de cluster é
zero, entdo faga x o centro de um novo cluster.

2. Se o numero de clusters atingir um dado limite, entdo faca
o raio fixor = 2r.

3. Se D(x, ¢y) < r e o rétulo de x e ¢, for o mesmo, entdo
atualize o centro do cluster c,,.

4, Se o rotulo de x e ¢, ndo for o0 mesmo, entdo reduza uma
amostra do cluster ¢,. Se 0 nimero de amostram em c
atingir zero, entdo remova o cluster cy,.

5. Se D(x, ¢y) > r, entdo crie um novo cluster com centro x.

onde ¢y, € 0 centro mais proximo a x.

Uma vez que as caracteristicas estejam rotuladas, elas sdo
utilizadas como entrada para 0 modulo de aprendizagem on-
line. O modulo de aprendizagem agrupa 0s vetores X
rotulados com base em um raio de hiperesfera fixo (r). Sdo
mantidos conjuntos de clusters separados para exemplos
positivos e negativos. O Algoritmo 1 exibe o método de
clusterizacdo. A medida de distancia adotada foi:
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O vetor de caracteristicas esta dividido em dois grupos —
caracteristicas de aparéncia (de 1 a 8) e geométricas (de 9 a
13) — os quais sdo ponderados por w e (1 - w),
respectivamente, com w < [0,1].

Com base nos modelos aprendidos, um modulo de
classificacdo pode classificar os novos image patches. O
classificador on-line é dado por:

2 4h00)
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onde g é uma célula da grade do mapa local, a qual é
associada a n vetores x; € h(x) é dado por:
h(x) = |[M > 9}, 3)
D(x,ct)

onde cyr € 0 centro do cluster ndo-transitavel mais proximo a
X; e ¢t € 0 centro do cluster transitavel mais préximo a x.

Uma extensdo desse trabalho foi realizado por SuN et al.
(2006). Nessa extensdo, o objetivo é que o robd aprenda a
distinguir entre terrenos preferiveis e ndo preferiveis, além de
transitaveis e ndo transitaveis. Para isso, um “professor” guia
o rob6 no ambiente e as sequéncias de imagens e estados do
robd sdo armazenados em um arquivo de log. Entdo, o robd
precisa aprender a associar as cores das imagens ao custo de
percorrer o caminho. Isso é feito considerando-se que as cores
por onde o “professor” transitou sdo provavelmente melhores
do que aquelas por onde ele nédo transitou.

B. O trabalho de UGUR & SALIM (2010)

No trabalho de UGUR & SALIM (2010), os affordances séo
representados por uma tripla aninhada:
(efeito, (entidade, comportamento)), indicando que quando
um agente aplica um comportamento em certa entidade, o
efeito é gerado. Os comportamentos que o robd pode realizar
sdo pré-determinados, sendo eles: andar 70 centimetros em
um angulo de 0°, +20°, +40° ou +60 °.

O treinamento do robd comeca com uma fase de exploracdo
realizada em ambiente virtual, a qual é exibida no Algoritmo
2.

Apo6s a fase de exploracdo, acontece a de aprendizado
(Algoritmo 3). Nessa fase, para um dado comportamento, o
rob6 descobre as caracteristicas relevantes do ambiente para
transitabilidade (ou ndo- transitabilidade) e aprende a mapear
tais caracteristicas a seus affordances. Para encontrar as
caracteristicas relevantes, foi utilizado o algoritmo ReliefF
(KIRA & RENDELL, 1992). Nesse algoritmo, a relevancia de
uma caracteristica € aumentada se a caracteristica assume

valores similares para situacfes que possuem 0S MesmMos
resultados de execugdo e vice-versa. As caracteristicas com
relevancia acima de um limiar sdo consideradas relevantes. O
algoritmo SVM (VAPNIK, 1998) foi utilizado para classificar a
transitabilidade com base nas caracteristicas relevantes.

Na fase de execucdo, os classificadores SVM séo utilizados
para predizer a existéncia de affordances. Nessa fase, o
modulo de predicéo de affordances recebe um comportamento
b' como entrada e prediz o affordance desse comportamento
com base na percepcdo do ambiente, e H' e X' encontrados na
fase de aprendizado.

Algoritmo 2: Fase de exploragéo

Para cada tentativa k faca
Coloque o robd em um ambiente aleatoriamente construido
O robd deve sensoriar o ambiente, criando o vetor de
caracteristicas xy.
Para cada comportamento b' faca
Execute b’
Armazene < b, x,, rki> NO repositorio
Volte a posicao do robd e dos objetos
Fim Para
Fim Para

onde ry; € o resultado do comportamento b' aplicado ao vetor
de caracteristicas x,, 0 qual armazena dados sobre toda a
grade (e ndo apenas de uma célula da grade como nos dois
trabalhos anteriormente apresentados).

Algoritmo 3: Fase de aprendizado

Para cada comportamento b' faca
Busque amostras <xy, rg;> do
comportamento b’
Encontre um conjunto de caracteristicas relevantes X'
Treine o modelo SVM, H', com X'
Armazene H' e X' para a percepcéo de affordances no modo
de execucéo
Fim Para
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I1l. MoDELO CATEGORIA-AFFORDANCE

A. Descricdo do Modelo Categoria-Affordance

Seja ¢ uma variavel discreta representando uma de C
categorias possiveis de um objeto. Em geral, é suposto que C
¢ conhecido a priori, e pode ser determinado pela distribui¢do
de x (por exemplo, por meio de clusterizagdo). A distribuicéo
p(xlc) € um modelo generativo probabilistico das
caracteristicas de um objeto (por exemplo, uma mistura de
gaussianas). Seja a um vetor de tamanho K, que codifica as
propriedades de affordance de um dado objeto. Entdo, a* é
uma varidvel binaria aleatéria associada ao k-ésimo
affordance. Em outras palavras, a € um vetor binario
indicando quais affordances um dado objeto possui. Note que
esse modelo foi desenvolvido para um agente robd especifico,



com capacidades fisicas fixas. Assim, os affordances podem
ser vistos como uma propriedade do objeto.

E sabido que existem dependéncias probabilisticas entre os
atributos de affordance. Entretanto, uma vez que existem 2°
vetores binarios possiveis, ndo é tratavel representar
diretamente a distribuicdo completa de probabilidade conjunta
dos affordances. Entéo, considerou-se que

p(a [a¥,c,x) = p(a* |c,x), onde ak éo conjunto dos K -1
affordances restantes. Intuitivamente, considera-se que

qualquer acoplamento entre affordances é capturado pela
dependéncia entre a categoria e as caracteristicas do objeto.
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Fig. 4: (a) Modelo gréfico da abordagem PD. (b) Modelo gréafico da abordagem
CA-full. (a) Modelo gréafico da abordagem CA-chain.
Fonte: SUN et al. (2010).

Dadas essas suposi¢Bes, a questdo remanescente é como
fatorar a distribuicéo conjunta p(x, ¢, a). Na abordagem PD, a
categoria ¢ é marginalizada para fora do modelo e a
distribuicdo resultante é:

K
p(x.a) = p(al)p() = [ ] p@* 1%)p(x). (4)

k=1

onde a Ultima igualdade decorre da independéncia
condicional de a*. O modelo PD é ilustrado como uma rede
bayesiana na Fig. 4a. Na abordagem CA, considera-se que a
categorizacdo de objetos com base em suas caracteristicas é
suficiente para fornecer pistas Uteis para a previsdo de
affordances. Assim, a distrubui¢do conjunta é fatorada como:

K
p(x.a,0) = p©)p(x [ )] | p(a® [x.c). ()
k=1

Essa é a forma mais geral do modelo CA e é denominada CA-
full. A Fig. 4b descreve o modelo CA-full por meio de uma
rede bayesiana.

Apos o treinamento desse modelo (métodos de treinamento
serdo discutidos na Subsecdo 3.B.), é possivel calcular a
distribuicdo condicional de um affordance a“ dado as
caracteristicas x de um objeto, marginalizando o rétulo da
categoria desconhecida:

p@* 10 = p@*|c.x)p(e]x), 6)

C

onde p(c|x) pode ser obtida, por exemplo, pela regra de Bayes.
Uma alternativa ao modelo CA-full é o modelo CA-chain,

o qual considera que o affordance é condicionalmente
independente das caracteristicas do objeto dado a categoria.
Nesse caso p(a“ | x, ¢) = p(@“| c), levando a uma fatoracdo
alternativa:

K
p(x,a,0) = p)p(x )] | p(a® |c). ()
k=1

Nesse modelo, as caracteristicas determinam a categoria, a
qual determina o affordance. A Fig. 4c apresenta 0 modelo
CA-chain.

B. Treinamento do Modelo Categoria-Affordance

Os métodos de treinamento propostos por SuN et al. (2010)
se basearam no modelo CA-full, porque o0 modelo CA-chain é
um caso especial simplificado de CA-full.

Foram propostas dois métodos de treinamento: (i) um
generativo que maximiza a fungdo de log-verossimilhanca
conjunta (Eq. 8); e (ii) um discriminativo que maximiza a
funcéo de log-verossimilhanga condicional (Eq. 9):

LL(6;D) =ZIog p(an,xn\e), (8)

n
CLL(6;D) = z log p(an\xn ,9), ©)
n

onde n se refere a enésima amostra de treinamento; e 6 é o
vetor de parametros do modelo escolhido (por exemplo, em
um modelo de mistura seriam 0s pesos, centros e matrizes de
covariancia das gaussianas; em uma regressdo logistica seria
0 vetor de pesos).

Em geral, maximizar a funcdo LL resulta em um modelo
generativamente treinado porque o objetivo é descrever
precisamente a distribuicdo geral conjunta dos dados. Em
contrapartida, maximizar CLL é um método de treinamento
discriminativo porque se concentra unicamente no
componente do modelo que determina a precisdo da predicédo
do rotulo. Ambas as funges, LL e CLL, podem ser
maximizadas através do algoritmo EM (DEMPSTER et al.,
1977), tratando o rétulo da categoria ¢ como um dado
faltante. Maiores detalhes de como implementar o algoritmo
EM serdo dados apenas com relacdo ao treinamento
generativo.

O passo-E do algoritmo EM encontra o valor esperado da
funcéo de verossimilhanga:

Q(e’e(t)) = Ea(t) Zlog p Xn’En*an|9)

—Zqu log p(xy,an,cl6)

(10)

~ - ®
onde c € a categoria ndo observada e E?" denota que a
esperanca € tomada sob a distribuicdo posterior de



¢ calculada com os pardmetros do modelo da iteracdo t. A
distribuicdo posterior de ¢ para a enésima amostra de

treinamento, qg )C , € dada por:

af = ID(Clxn,an’é’(t))OC P(C | Xn’e(t))P(an |C’Xn’9(t))' (11)

A Eq. 10 pode ser reescrita da seguinte maneira:
Q.09) = ZZq“) log p(cl¢)

+ZZq(t) log p(xn[c,¢)
+qu(t) Iogpan|c Xn"//)’

(12)

onde os pardmetros do modelo sdo divididos em dois
subconjuntos independentes de tal forma que 0= (¢,y/), com

¢ sendo 0 modelo CA e  os classificadores de affordances.
Portando, a cada iteracdo, ¢ pode ser obtido maximizando os
dois primeiros termos da Eqg. 12, e w pode ser obtido
maximizando o terceiro termo, de forma dissociada.
Finalmente, trocando a ordem dos somatorios, chega-se ao
passo-M com trés maximizagfes independentes, com 0s
pardmetros ¢ e y mais uma vez divididos em ¢= (¢, .{¢.}) e

v ={w .} (sendo que ¢, é o antecedente da categoria; e ¢ e w

sdo 0 modelo de aparéncia e os classificadores de affordance
para uma determinada categoria c, respectivamente):

(1) - arg max z (z qf ]IOg p(clgx ) (13)

vce ¢C(‘+1) = arg max Z qr(f)c log p(xn\c,qﬁc) (14)
c n

ve y/c(”l) = arg max z qr(f)c log p(an e, Xn,l/lc), (15)

Ve n

A Eq. 13 obtém os antecedentes das categorias do objeto
combinando ¢, com a distribuicdo a posteriori de cada
categoria. A Eqg. 14 aprende o modelo de aparéncia de cada
categoria de objeto e cada categoria é aprendida de forma
independente. A Eqg. 15 aprende os classificadores para
affordances mudltiplos dentro de cada categoria de objeto.
Embora classificadores para diferentes categorias sejam
independentes, dentro de cada categoria, classificadores para
affordances diferentes séo conectados por p(a, | €, Xn, Wc). 1SS0
pode ser uma tarefa &rdua, mas pode ser simplificada pela
seguinte aproximacéo:

para todo c e todo k,

(t+1) _

Ve k (16)

= arg max Z q(‘) log p(amc,xn ch,k)

Vek  neSy

onde Sy é o conjunto de treinamento para o k-ésimo
affordance. Essa € a unido de todos os dados de treinamento
tal que o k-ésimo affordance seja observado no vetor a,. A Eq.
16 pode ser facilmente maximizada por métodos
convencionais. Por exemplo, em SuN et al. (2010),
classificadores de regressdo logistica foram obtidos
iterativamente pelo método dos minimos quadrados
reponderado  (MMQR) (JORDAN & Jacoss, 1994). O
Algoritmo 4 esboca o algoritmo utilizado para o treinamento.

Algoritmo 4: Treinamento Generativo via EM Generalizado

Inicialize ¢ @ e y ©.
Para cada iteragdot =1, 2, ..., T faga
Usando os parametros do modelo da iteracdo t — 1, estime
Onct-1.
{Aprender o modelo Categoria-Aparéncia}
Para cada categoria ¢ =1, 2, ..., C faca
Com os dados de treinamento para a categoria ¢, use o
algoritmo EM para obter o modelo de mistura gaussiano.
Fim Para
{Aprender o classificador de affordance para uma categoria
especifica}
Para cada categoria ¢ =1, 2, ..., C faca
Para cada affordance k =1, 2, ..., K faca
Com os dados de treinamento para o affordance k,
use MMQR para aprender os classificadores de regresséo
logistica.
Fim Para
Fim Para
Fim Para
{Pos-selecdo do modelo de processamento}
Para cada iteragdot =1, 2, ..., T faga
Aplique o modelo aprendido na iteracdo t para testar o
resultado da classificacdo de affordance, selecione 0 modelo
com maior preciséo.
Fim Para

IV. COMPARACAO ENTRE OS MODELOS

Uma distingdo importante entre os modelos PD, CA-full e
CA-chain se relaciona a aprendizagem incremental de novos
affordances. Na Fig. 4, cada modelo contém uma parte em
vermelho que denota um affordance adicional a ser
aprendido. O método PD é o de maior custo computacional
porque ao adicionar um novo affordance é necessario
adicionar um novo componente ao modelo que precisara ser
treinado a partir do zero. O menos custoso € o modelo CA-
chain porque adicionar um novo affordance requer,
simplesmente, a adicdo de uma linha (correspondente a
p(@“*!|c)) na tabela de probabilidade p(alc). Note que isso ndo



requer nenhuma modificacdo em p(x|c) e ndo requer acesso as
caracteristicas x. Além de p(@“*|c), o modelo CA-full requer
o0 treinamento de C novos classificadores de affordances de
categoria especifica p(a“*c, x). Assim como no modelo CA-
chain, adicionar um novo affordance ao modelo CA-full néo
exige alterar a categorizacdo dos dados. Nos modelos CA,
p(x|c) é compartilhado entre os affordances e ndo precisa ser
ajustado quando um novo affordance é adicionado. Isso traz
grandes beneficios em termos de escalabilidade em
comparacao a abordagem PD (SuN et al., 2010).

Exemplificando, suponha que o rob6 precise aprender se o
terreno se torna escorregadio quando é molhado. No modelo
PD, o fato de o robd ter aprendido que, por exemplo, a grama,
0 concreto e o cascalho sdo transitaveis quando secos, ndo vai
ajuda-lo a descobrir se eles se tornam escorregadios quando
molhados. 1sso acontece porque ao aprender um mapeamento
direto entre as caracteristicas desses terrenos e a
transitabilidade dos mesmos, o sistema pulou um conceito
intermediario, que é o de categoria. Se 0 robl tivesse
aprendido as caracteristicas de cada uma dessas categorias de
terreno, aprender um novo affordance exigiria uma
experimentagdo minima com o novo affordance para cada
categoria. Ademais, novos dados sobre as caracteristicas do
terreno ndo seriam necessarios porque o robd ja as conhece
(por exemplo, o robd ja sabe como a grama se parece).

Ainda com relagdo ao modelo PD versus o modelo CA, é
importante enfatizar que a categorizagdo dos objetos € um
passo fundamental para o modelo CA. Se ela ndo for bem
realizada, as predicbes realizadas pelo modelo PD
provavelmente serdo bem melhores que do que as realizadas
pelo modelo CA.

Outra questdo importante é decidir entre a utilizacdo do
modelo CA-full e CA-chain. Para entender quando o modelo
CA-chain pode ser suficiente, considere que algumas
categorizacBes para um conjunto de dados de treinamento
foram obtidas, e imagine que para cada categoria c construi-
se 0 vetor-K de probabilidades definido por [p(a* =1]c)k,; .

Se esse vetor for aproximadamente binéario (isto é, todas as
probabilidades sdo aproximadamente 0 ou 1), entdo o
conhecimento da categoria € suficiente para predizer o
conjunto de affordances com alta confianca. Ao contrério, se
p(@* = 1|c) é préximo de 0,5, a categorizagdo ndo fornece
informacdo sobre a“. Nessa situacéo, 0 modelo CA-full deve
ser aplicado, no qual nés interpretamos p(a“ = 1Jx, ¢) como
uma regra de classificacdo especifica de categoria, mapeando
x para a“ no contexto de uma categoria particular c.
Comparando com o modelo PD, isso pode ser visto como uma
abordagem de “mistura de especialistas” (JORDAN & JACOBS,
1994), na qual o espago de caracteristicas € dividido em
dominios distintos em que regras de decisdo especificas
podem ser aprendidas. A suposicdo de que o rétulo de
categoria por si sO pode determinar os affordances de um
objeto pode parecer muito forte, mas é muitas vezes uma boa
escolha quando os dados de treinamento sdo escassos.

Ademais, o0s seres humanos frequentemente fazem
generalizacBes desse tipo, por exemplo, quando consideram
que podem sentar em um objeto que se parece com uma
cadeira.

V. CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, um universo bem pequeno das
possibilidades de aplicacdo de affordances foi investigado.
Entretanto, foram apresentadas algumas propostas
interessantes existentes na literatura para a aplicagdo préatica
do conceito de affordance na navegacdo de robds autdnomos.
Basicamente, foram apresentados 2 modelos de aprendizagem
de affordances, o modelo PD e o modelo CA, sendo que este
altimo pode ser dividido em CA-full e CA-chain. Também
foram apresentadas algumas comparages entre esses
modelos.

Embora o foco dos trabalhos apresentados seja o
aprendizado de affordances de transitabilidade, nada impede
que eles sejam estendidos a aplicacdo de outros tipos de
affordances.
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