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Resumo. Este trabalho descreveds sistemas de navegagzaubnoma diferen-
tes, baseados em imagens, que foram desenvolvidos utilizandgise hebu-
losa e redes neurais artificais. Afim de validar os sistemas de na&egigam
realizados experimentos com um @bdvel que navega, equipado com uma
camera, sobre uma pista. Aamera proe imagens com informaes da es-
trada, utilizadas para guiar o vieulo em dire@o e velocidade a ser tomada
em cada ponto da pista. O desempenho dos sistemas de navegagais 80
comparados a um controlador nebuloso desenvolvido neste trabalho.

Abstract. This paper describes three different image based autonomous naviga-
tion systems that uses fuzzy logic and artificial neural networds based control.
To validate the navigation systems, experiments were contucted using a mobile
robot, which navigates on a road with an onboard camera. The camera provi-
des images with road information used to guide the vehicle as to the direction
and speed to follow from each track position. The performances of different
neural network based navigation systems are compared to a fuzzy logic based
controller.

1. Introducao

Navega@o aubnomaé um tema muito estudado e pesquisadarea de Inteligncia Arti-

ficial [Kosaka and Pan, 1995] [Li et al., 1997] [Li et al., 2003] [Meng and Kak, 1993], da
gual diferentes paradigmag&m sendo utilizados para abordar o problema usando dife-
rentes sensores para recuperar a infoamnafo ambiente, para uma nave@gasegura e
eficiente. A navegdp aubnoma est relacionada habilidade de um Veulo mover-se
sem intervengo humana &talcancar o seu objetivo, em um ambiente no qual nenhuma
informago, em pringio, esh dispofivel. Varias arquiteturas diferentes para navégac
aubnoma &m sido propostas e podem ser categorizadas comaardpeco, com um
alto rivel (considera modelos e planos) e baixweeh (considera detedes e execuies

de a@o); arquiteturas baseadas em comportamento, no qual @nses complexas
das afes &0 encontradas poravias combina@ies de unidades simples; e arquiteturas
hibridas que combinam duas ou mdisrticas [Heinen, 2001].

Em geral, os sistemas de navegagitiizam um conjunto de sensores para ex-
trair informa@es do seu ambiente e anttomar decides. Neste trabalho, utiliza-se
operadores de V@® computacional para efetuar a coleta de infoldeagdo ambiente.
Varios trabalhos na literatura mostram o uso de imagens para nagegafnoma
[Castro et al., 2001] [Lietal., 1997] [Sargentetal., 1997] [Shah and Aggarwal, 1996]
[Talluri and Aggarwal, 1993]. Diferene€d¢nicas de v computacional podem ainda
ser usadas para recuperar infor@eg da cena 3D de imagens 2D, como por exemplo, a
abordagem em [Silva and Simoni, 2002].



Esse artigo apresenta o desenvolvimento de um modelo computacional de um sis-
tema de navegap aubnoma adajatvel baseado em imagens usando redes neurais artifi-
ciais, como continuidade do trabalho iniciado em Castro et al (2001). Uonmalve-se
pelo ambiente no qual as imagens fornecem as infadbewmpecessias para navegao.

Um sistema de redes neurais determina a doexser seguida e a velocidade a ser em-
pregada com base nas inforrdag de pista, automaticamente se adaptando ao ambiente

e corrigindo sua trajétia. O sistema proposto usa uma abordagem baseada em sensor
para navegap aubnoma, e apresenta um comportamen@a@go a um humano ao na-
vegar em um ambiente. Os experimentos relatados nesse artigo foram realizados com um
veiculo controlado remotamente a partir de udualo de controle adicional adaptado ao
controle remoto. As caracisticas da pistag® extradas por um operador de &is com-
putacional e transformadas em inforraagde dire@o da pista quea® apresentadas ao
sistema de navegag. Neste trabalho,és sistemas de nave@acforam desenvolvidos,

um baseado endgica nebulosa e os outros dois em redes neurais artificiais.

Este trabalho eatorganizado da seguinte maneira: &8e2 descreve um operador
de detecgo de bordas baseado emémuato; Sego 3 apresenta um sistema de navagac
por infeléncia emagica nebulosa; S&g 4 relata dois sistemas de navegague utilizam
redes neurais artificiais; S&g 5 descreve o processo de envio de comandos dos sistemas
de navegaio ao rold aubnomo, onde utilizou-se uma abordagem Fetioa e outra com
redes neurais; Sag 6 taz alguns resultados de experimentos realizado&dSéconclui
o trabalho e discute trabalhos futuros.

2. Operador visual baseado em a@mato

As faixas da pista fornecem inforni@gs a serem utilizadas pelo sistema de na\@meoQ

robd para controlar sua traf@ia e velocidade. As dirégs das faixasa® computadas
considerando um sistema de coordenada Cartesiana, onde assume-se que o centro de cada
imagem capturada perpendicular ao plano de & da @mera (campo de visada do
motorista). Essa modelagem da piétdustrada pela Figura 1, onde a linha branca no
centro da imagem representa um eixo de gsfeia virtual.

Angule 44
Esquerd,

Figura 1: Angulos esquerdo e direito das faixas da pista. A seta central repre-
senta um eixo de refer éncia virtual.

Em [Castro et al., 2001] a deteéag da dire@o angular das faixas foi realizada por
um operador de gradiente, a partir de algumas linhas selecionadas na imagem. Neste
trabalho, o operador de gradiente foi sub&titupor um Algoritmo Detector de Faixas
(ADF) baseado em adinato finito (AF), que analisa o$vweis de cinza (NC) dos elemen-
tos da imagengfxels.

A Figura 2 mostra um diagrama de blocos com aigeqgia de procedimento para
se usar o operador baseado em AF para computangslos das faixas da pista. Um
aubmato finito consiste num conjunto finito de estadhsuma fun@o ¢ de transi@o
de estados (a qual depende do estado atual donabb) e de isnbolos selecionados a
partir de um alfabeto finitd.. O estado inicial do admatoé representado paj e
F & o conjunto de estados finais [Hopcrof and Uliman, 1979]. No ADF descrito neste



artigo, o conjunto de estados do A=) = 0,1,2,3,4,5,6; o alfabetoé o conjunto
Y = claro, naoClaro, escuro, naoEscuro, fim; 0 estado iniciaé ¢, = 0; 0 conjunto de
estados finaigé F' = 4,5, 6; e a fun@o de transi@o de estados definida pela Tabela 1.
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Figura 2: Diagrama de blocos do sistema de processamento de imagens.
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Tabela 1: Fun¢ &o de Transi¢ o de Estados.

simbolo simbolo lido
atual | claro raoClaro escuro aoEscuro fim
0 1 0 - - 4
1 - - 2 1 5
2 3 2 - - 5
3 - - 6 3 6

O ADF selecionaisnbolossb de ¥ para alimentar o AFE feita uma conveéo
das caractésticas extralas de cadpixel para $mbolos que &o imediatamente inter-
pretados pelo AF. Quando o ADF processaltamo pixel numa dada linha, ele insere o
simbolo fim em sb. Caso confirio, 0 mapeamento dénsbolosé feito baseado no NC
do pixel atual e no estado corrente do AF, como descrito pela Tabela 2. Dois limiares
relativosas condiges de iluminago (:miarSuperior e limmiarInferior) devem ser
ainda definidos como pametro de simula&p.

Tabela 2: Relag &0 do mapeamento dos simbolos do aut 6&mato finito a partir da
extrag¢ o de caracteristicas da imagem.

FA currentstate Pixel Gray Level Feature > symbol choser
0 NC < limiarSuperior naoClaro
0 NC > limiarSuperior claro
1 NC < limiarInferior escuro
1 NC > limiarInferior naoEscuro
2 NC < limiarSuperior naoClaro
2 NC > limiarSuperior claro
3 NC < limiarInferior escuro
3 NC > limiarlnferior naoEscuro

Quando ambas as faixas da pista foram detectadas, numa linha da imagem, fica
trivial identificar qual coordenada pertence a faixa da esquerda e qual pertence a faixa da
direita.

Todavia, quando apenas uma coorder@adacontrada, o édulo deidentificagio
de pontos idenfinidesia Figura 2, determina a qual faixa a pista o ponto pertence. Caso
nenhum ponto foi detectado numa dada linha da imagerapentrodulo depreenchi-
mento de lacunaé acionado (Figura 2). Ao final do processo, dois vetores contendo



as coordenadas de pontos pertenceatiéxa da esquerda e da direifiosobtidos. Es-
ses vetores determinam segmentos lineares que aproximam as faixas da pilsitaa A
etapa do ADF na Figura 2 computa a incliagrédia dosangulos das faixas, usando os
coeficientes angulares dos segmentos lineares encontrados.

3. Sistema de navegap por inferéncia Fuzzy

Normalmente, as pessoa@musam informao nunérica precisa em suas tomadas de
decifio, apesar disto, ela@® capazes de realizar tarefas de controle altamente precisas.
Logica Nebulosa (do ing§kFuzzy Logi¢ &€ baseada na teoria dos conjuntos nebulosos
e &€ conhecida por ser umétodo organizado para lidar com dados imprecisomAl
disto, € um netodo apropriado para tratar incerteza, quando existe uma lacuna de pre-
cisao na informago, como por exemplo "muito quente”, "um pouco frio”e "um pouco a
esquerda”. Estes tipos de inforndas devem ser formuladas matematicamente para que
0s computadores possam proélks Assim, a bgica Fuzzy prog médias para incorpo-

rar a maneira de pensar do ser humanoaesas aplicadas.

Na teoria chssica dos conjuntos, um conjunto inclui corum dado elemento,
permitindo assim apenas dois valores de pertencimento: 0 ou 1 (falso ou verdadeiro).
Na teoria dos conjuntos nebulosos, por outro lado, um elemento pode pertencer a um
conjunto nebuloso com um certo grau de pertencimento. Logogecéd Nebulos& uma
|6gica de multi-valor que permite termos liiigticos para definir valores intermédbos,
alem de valores convencionais do tipo "siddf, "verdadeiro/falso”ou "preto/branco”.

Neste trabalho, um sistema de controle baseado @gyca Nebulos# utilizado
no processo de tomada de décislo re-planejamento da trdjea de navegdp de um
robd. Um Sistema de Inféncia Nebuloso (SINg desenvolvido para decidir a digege
a velocidade que o rébaubnomo deve tomar, a partir da sua pa@si@tual na pista. Para
tanto, os valores gdios dosingulos das faixas da pista (descritos n&se) f.0 inicial-
mente codificadodfzzified. Em seguida, as vaveis linglisticas resultantes alimentam
um conjunto de regras nebulosas que suportam o sistema deniciter A decido finalé
finalmente decodificadaéfuzzifielle o sistema de controle do hltera sua trajétia
de navega®o apropriadamente.

Para controlar a dirép e a velocidade, o SIN representa sites;em que 0s
angulos medidosa® transformados em vasieis linglisticas do tipo "muito muitaa
esquerda (MME)”, "muitoa direita (MD)"e "poucoa esquerda (PE)”. Os limites dos
angulos foram definidos entfe 30, 30] para ambas vaieis de entrada e para a el
de sada de dirego (Figura 3). Para a vanel de sala velocidade, seus limites foram
definidos entré0, 8] (Figura 4). Foi utilizado o sistema de ing&rciaMandani-Minpara
as regras [Tsoukalas and Uhrig, 1997].
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Figura 3: Conjuntos de pertencimento das (a) vari  aveis de entrada ( esquerda e
direita ); (b) e da vari avel de saida direc ao.

O conjunto de regras para controle de dix@é representado pela Figura 5(a),
enquanto que as regras para controle de velocidade pela Figura 5(b). Umé odgra
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Figura 4: Conjuntos de pertencimento da vari  avel de saida velocidade .

tida na Figura 5 cruzando os valores de entrada do sistema, como por exemplo no con-
junto de dire@o (Figura 5(a)) cruzandangulo da direitaPE (colunas) com dngulo

da esquerd#®D (linhas) obém-seZE. Em outras palavrasif esquerda=PE and
direita=PD then direcao=ZE
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Figura 5: Conjunto de regras do Sistema de Infer éncia Nebuloso para controle
de (a) dire¢ do e (b) velocidade .

Procurou-se com essas regras cobrir toda sigieide controle, com trangies
suaves no controle de di&g (Figura 6(a)). No caso do controle de velocidade, visa-
se respostasapidas em curvas acentuadas e retas, mas movimentos suaves em curvas
amenas (Figura 6(b)).

-20
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Figura 6: Superficies de controle de (a) dire¢ do e (b) velocidade .

4. Sistema de navegap baseado em Redes Neurais

Diferentemente de computadores digitais, as pessaasnacessitam de informaes
numéricas precisas para tomar dées, podendo executar um controle altamente adap-
tativo. Nesta se&o & proposto um mecanismo automatizado equivalente a um observa-
dor humano, que manualmente determina que @aesgeguir conforme as informaes

visuais da pista. Tal mecanismo necessita de adaptabilidade, sendo as Redes Neurais ar-
tificiais (RNA) prodcias devido a sua capacidade de adamidélaykin, 2001]. Redes
Neurais Atrtificiais &0 sistemas computacionais compostos [@iog elementos que se
inter-relacionam de forma conexa, inspirados no funcionamento démesibiobgicos.

No trabalho anterior [Castro etal., 2001] foi desenvolvido um sistema de
navegago aubnoma adapatvel, baseado em imagens utilizando controle pgich nebu-
losa. O sistema nebuloso determina a diceg ser seguida e a velocidade a ser empregada



para 0 movimento do rd@b Neste artigoé apresentado um sistema de redes neurais para
a tarefa de navegag. Tal qual adgica nebulosa, a rede neural determina a doegser
seguida para cada ponto da pista, sendo capaz de tomadegedis replanejamento da
trajeria. A infefenciaé decidir que dirego e velocidade o Yeulo deve tomar a partir

da posi@o atual.

Foram utilizadas duas arquiteturas de redes neurais: rede com Perceptrons de
Mdltiplas Camadas (PMC) e rede de Faes de Base Radial (FBR). Catodo de apren-
dizado utilizado no treinamento das redes foi o0 algoritmo de retropropagiacerro €r-
ror backpropagatioj{Haykin, 2001].0 treinamento do algoritmo das redes neurais con-
sistiu na gera@o das informages obtidas pelo sistema nebuloso apresentado @@ sec
3, tendo como objetivo aprender as déefs tomadas pelo sistema dgica nebulosa,
para diversas combinaes diferentes dos exemplogdios comentados anteriormente. A
seguir, as duas arquiteturas de RNA utilizadas neste trabathiorevemente descritas.

4.1. Perceptrons de Miltiplas Camadas

A arquitetura dessa redecomposta por: duas entradasdulo da esquerdadagulo da
direita), duas camadas camadas escondidas (a primeira com 4hinsug a segunda
com 20 neudnios) e dois ne@nios na camada deiga (dire@o e velocidade). A furép
de ativa@o das unidades neuronais consiste nadtag Signbide. O Erro Quaditico
Médio obtido ao final do treinamento f8j58 x 10~ e as supefties de controle egb
ilustradas na Figura 7(a)(b).

4.2. Rede de Funges de Base Radial

Na segunda rede utilizada, a arquitetei@mposta por duas entradasdulo da esquerda

e angulo da direita), 100 nedmios na camada escondida, e dois Daios na camada

de sada (dire@o e velocidade). Os neurios da camada escondid@oscompostos por
fungdes de base radial do tiggaussianabidimensionais, com espalhamentddese. O

vetor de centros das unidades foi determinado por um Mapa de Kohonen [Haykin, 2001].
O Erro Quadatico Médio obtido ao final do treinamento j01 x 10~ e as supefties

de controle e$to ilustradas na Figura 7(c)(d).
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Figura 7: Superficies de controle do sistema neural baseado em PMC para (a)
dire¢ a0, (b) velocidade , e FBR para (c) dire¢ do e (d) velocidade .

5. Envio de comandos ao rob

Todos sistemas de naveg@agdesenvolvidos neste trabalho produzem valores de controle
de velocidade que devem ser enviados a@rdbssas ddas §o representados por va-
lores em ponto flutuante que pertencem ao universo de discurso daeldimglistica

do controlador nebuloso. A fim de efetuar o contrésicb do rold, &€ necesaio que o
mapeamento desse valor para o univefsicd do véculo. Dois sub-sistemas diferentes
foram implementados para efetuar o0 mapeamento ida sk velocidade para um valor
de tempo de acionamento do folD primeiro sub-sistema utiliza um mapeamento linear
para produzir um Comando de Controle de Tengat) J, como mostra a Equag 1, onde,



v € a séda de velocidade do sistema de nav@gag; e a, sao coeficientes lineares\ee
um limiar de velocidade.

U,V > A

ccty = { v,V S A (1)

Os coeficientes foram testados experimentalmente para se atingir um controle su-
ave do movimento do Veulo.

Um sub-sistema mais complexo realiza um mapeameiddinear para enviar ao
robd um comando de Controle de Tempot), baseado em RNA's do tipo PML. A&
da rede neura ainda ponderada por um coeficiente de amplitude

Esse sub-sistem@ composto de duas redes neurais com duas camadas ocultas,
com dez e cinco unidades, respectivamente. A primeira RNivada quando o réb
decide mover-se para frente, enquanto que a segundaéRNiizada para situées de
movimentos em curva. Os dados de treinamento foram obtidos em experimentos, onde
mediu-se a disincia percorrida pelo rd@bna pista, num dado instante de tempo.

6. Resultados

Seis experimentos foram conduzidos afim de se validar os sistemas de Aavepgse:
sentados. Os experimentosasidentificados combinando-se 6digo do sistema de
navegago com o 6digo do sub-sistema de mapeamento utilizado, como mostra a Tabela
3. Alem disto, na Tabela 3, @&t descritos os valores utilizados nosgmaetros dos sub-
sistemas de mapeamento. Os experimentos foram realizados com @rroroandado

por radio freqiéncia (RF), equipado com umaroera que transmite imagens da pista,
alimentando assim o sistema deadscomputacional para extég de caractésticas. A
Figura 8(a) apresenta uma imagem dodrsbbre a pista, com @amera montada sobre

ele. O rol® move-se sobre uma pista de 7 metros, guiando-se entre duas faixas brancas
delimitadoras. A Figura 8(b) mostra o @imo ponto inicial da pista e na Figura 8€)
poss$vel observar a respectiva imagem capturada da pista peiara do rob. Nota-se
ainda o esqueleto das faixas da pista édtrgpelo ADF, utilizado para inferir as dit@es

da estrada.

Tabela 3: Identifica¢ &o dos experimentos realizados
Sist. Navegago | Sub-sistema mapeamentoa; | «s A a
SIF (0) Linear (A), N-linear (B) | 0,10| 0,06 | 2,50| 3,00
RNA-PMC (1) | Linear (A), N-linear (B) | 0,10| 0,06 | 2,50 | 3,00
RNA-FBR (2) | Linear (A), N-linear (B) | 0,10| 0,06| 2,50 | 3,00

i

(b) (c)

Figura 8: (a) Rob 6 e sua c amera montada; (b) imagem do veiculo posicionado no
ponto inicial da pista; e (c) a respectiva imagem capturada da pista.

Cada sistema de nave@accumpriu 0 objetivo de guiar o Milo ag o final da
pista. Todavia, em algumas sit@@s o rold cruzou os limites das faixas, voltando para o



centro da pista em seguida. Durante a nav&galp rold foi observado que as 2 curvas

da pista &0 pontos dticos para a tomada de de@is A Figura 9 mostra o r@bna
primeira curva, durante os seis experimentos realizados. Nesta cum@ocsistema de
navegago que Ao conduziu o Vieulo para cima das faixas foi do experimento 1B (Figura
9(d)). Nos experimentos 2A e 2B oieelo tocou a faixa da direita, enquanto nos demais
experimentos o rabtocou a faixa da esquerda Ja segunda curva, como pode ser visto

na Figura 10, no experimento 1A (Figura 10(c))écuto ro tocou as faixas, enquanto

gue nos demais experimentos sim. Apesar de visualmente os controladores utilizados nos
experimentos 1A e 1B terem demonstrado melhor desempenho em uma das curvas, vale
ressaltar que nos demais experimentos o comportamento ddaoimais eshvel, uma

vez que 0 mesmo tocou pouco as faixas em ambas as curvas.

o) G

Figura 9: Posic ao do rob 6 na primeira curva da pista, durante os experimentos
(a) 0A, (b) OB, (c) 1A, (d) 1B, (e) 2A e (f) 2B.
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Figura 10: Posi¢c ao do rob 6 na segunda curva da pista, durante os experimentos
(a) OA, (b) OB, (c) 1A, (d) 1B, (e) 2A e (f) 2B.

Apesar dos sistemas de naveagio estarem ainda perfeitamente afinados, o
gue levou o veeulo eventualmente a cruzar uma das faixas da pista, os controladores se
mostraram robustos, uma vez que od@bnseguiu replanejar sua tréjga com sucesso,

e retornam pista. Esta situ@p é ilustrada pela sé@ncia de imagens da Figura 11, do
experimento 2B. Na posap do véculo da Figura 11(a), aimagem da pista (Figura 11(b))
levou o sistema de navedax a produzir uma $ada contaria da ideal (Figura 11(h)).
Todavia, em seguida, osg@imos comandos trouxeram o @para seu curso correto na
pista, comce visto na seiggncia de imagens da Figura 11(c)(e)(f).

Outra compar&io foi realizada durante os experimentos afim de encontrar o sis-
tema de navegap mais apido. A Tabela 4 mostra que os sistemas de nagegbgse-
ado em redes neurais desempenharam um controle em menor tempo de processamento,
guando comparados aos sistemas nebulosos. Vale ressaltar que esses tempos podem ainda
ser melhorados, uma vez quaase utilizou nenhum@&ctnica de processamento paralelo



Seqléncia de comandos
para controle de direcéo
(a)-=(c) = -8,6789°
(c)-=(e) = 16,1643°
(e)->(g) = 18,7975°

(h)

Figura 11: Sequ éncia de movimentos do carrinho, no experimento 2B. (a,c,e,q)
mostram o posicionamento do carrinho na pista em fung ao do tempo
e (b,d,f) as respectivas imagens capturas da pista. (h) descreve a
sequ éncia de comandos gerados a partir das imagens (b,d,f).

nos @lculos. O limero de comandos necasss para o rob percorrer toda pista foi me-

nor no sistema de navegagbaseado em redes neurais PMC, o que leva a udoede

tempo menor para desempenhar a tarefa de na&eg&gste amero de comandos menor
deve-se ao fato da RNA-PMC ter produzido comandos de velocidade mais elevados do
que os demais controladores.

Tabela 4: Tempo de processamento m édio e nUmero de comandos obtidos nos
experimentos realizados

Experimento| Tempo nédio de processamento (SNro. Comandos
OA 0,75 34
0B 0,75 32
1A 0,31 22
1B 0,34 15
2A 0,15 40
2B 0,14 32

7. Conclusbes

Este trabalho buscou o desenvolvimento de um sistema de naeegainomo base-

ado em imagens, que permitiu a um daimovel a tomar dec@es no re-planejamento e
corre@o de sua trajétia. Para tanto, foram utilizadas inforn@&s visuais da estrada,
imitando o comportamento humano de dirigir, absvla extrao de caractésticas da
pista, realizada por um operador de defecde bordas baseado det@uato. Dois sis-
temas de navegag foram desenvolvidos utilizando redes neurais, treinadas com dados
provenientes do sistema baseado égida nebulosa. Os resultados de implemédigac
mostram que os sistemas de navégabaseado em inféncia por bgica fuzzy e redes
neurais artificiais foram capazes de controlar indiretamente a naéaedagol®d, mesmo
utilizando-se dados de sensores e atuadores imprecisos.

Os sistemas baseados em redes neurais artificiais alcangcaram um desempenho
computacional superior quando comparado ao sistemabgaral nebulosa. O sistema
baseado em RNA-PMC obteve o melhor tracado nas curvas, enquanto que o sistema ba-
seado em RNA-FBR levou a um comportamento maigvestinas curvas. O uso de sis-
temas de navegag rapidos computacionalmente encoraja a conatiue sistemas para



tempo real, pdm, deve-se aprimorar a pre@isdos comandos de controle. Asdses dos
sistemas de navedag foram mapeados para comandos de controle por dois sub-sistemas
diferentes. O uso do sub-sistema, necessita de melhor reinamento de suas redes neu-
rais, atraes de uma nova base de dados que cubra todo limite de possibilidades.

Nos experimentos realizadogmforam consideradas situsgs imprevistas, como
por exemplo obsiculos na pista. Todavia, o controle de catisom obsiculos na pista
pode ser realizado atra@s da verificago de modificago das condies da pista, utilizando
informag@es de contraste de imagens. Ressalta-se ainda que a escolha de um operador de
visao computaciona um fator serigel, quando se trabalha com esses tipos de sensores.
Em trabalhos futuros, busca-se aumentar a&fwa do processo de tomada de daeis
atraves do uso de controladores que evitem comandos de recapetagrajeiria.
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