
Proceedings of the V Brazilian Conference on Neural Networks - V Congresso Brasileiro de Redes Neurais
pp. 301–306, April 2–5, 2001 - Rio de Janeiro - RJ - Brazil

Experimentos em Aprendizado de Máquina para Fusão de Sensores
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Abstract

Robot navigation systems need accurate distance me-
asures to describe the robot environment (distances to
target and obstacles). These measures are acquired by
sensors, which usually do not have the necessary pre-
cision. In order to obtain more accurate distance mea-
sures, this paper investigates the behaviour of machine
learning techniques for sensor fusion. For such, Multi-
Layer Perceptron networks and Support Vector Machines
are used. The accuracy of the distances measured by the
fusion models are compared to those achieved by the in-
dividual sensors.

1. Introdução

Muitos sistemas atualmente interagem com o ambi-
ente através de dispositivos que são capazes de captar al-
guma informação desse ambiente. Porém, em geral esses
dispositivos, chamados de sensores, têm suas restrições,
fornecendo muitas vezes dados incompletos, inconsisten-
tes ou imprecisos. Dentre esses sistemas estão os robôs
móveis autônomos que captam do ambiente, entre outras
informações, a distância que o robô se encontra de algum
obstáculo ou alvo.

Esse trabalho investiga a utilização de diferentes
técnicas de aprendizado de máquina (AM) para fusão de
sensores, com o objetivo de obter distâncias mais precisas
e acuradas entre um robô e um obstáculo ou alvo, do que
aquelas adquiridas diretamente pelos sensores. Os algo-
ritmos de AM investigados são Support Vector Machines
(SVM) [1] e redes neurais do tipo Multi-Layer Perceptron
(MLP) [2, 3].

Este artigo está organizado da seguinte forma. Na
Seção 2 é feita uma breve apresentação sobre fusão de
sensores. Na seção 3 são descritos os métodos utiliza-
dos nas investigações: SVM e redes MLP. A Seção 4
contém uma descrição dos dados utilizados. Na Seção
5 são descritos os experimentos realizados bem como os
resultados obtidos. Por fim, na Seção 6 são apresentadas
as conclusões desse trabalho.

2. Fusão de Sensores

Diversas áreas da ciência e engenharia precisam
de sistemas que capturem, processem e integrem

informações provenientes de várias fontes [4]. Muitos
destes sistemas interagem com o mundo real e reque-
rem informações precisas e confiáveis do ambiente ao
seu redor. As fontes de informação utilizadas por es-
ses sistemas geralmente fornecem dados incompletos, in-
consistentes ou imprecisos. Um caso especı́fico desse
tipo de sistema são os robôs móveis autônomos. Esses
robôs têm como tarefa essencial navegar por um ambien-
te dinâmico, onde devem realizar alguma atividade. Para
isso, coletam informações do ambiente através de diver-
sos tipos de sensores, utilizando-as para criar modelos do
mundo à sua volta e acompanhar as mudanças que nele
ocorrem [5, 6].

Diferentes tipos de sensores têm sido desenvolvidos
com diferentes vantagens e desvantagens. Para seleci-
onar o melhor sensor para uma determinada aplicação,
deve-se levar em consideração suas caracterı́sticas, tais
como campo de visão (alcance), faixa de operação (fle-
xibilidade), precisão e resolução, habilidade de detectar
todos os objetos no ambiente, concisão e facilidade na
interpretação dos dados, redundância, simplicidade (fa-
cilidade de operação, manutenção), consumo de energia,
tamanho, calibração, confiabilidade e custo [5, 7].

Muitas vezes, algumas caracterı́sticas necessárias pa-
ra uma aplicação, como boa precisão e confiabilidade, fi-
cam limitadas por restrições de custo ou complexidade
dos sensores.

Um dado importante obtido através de sensores nos
robôs móveis é a distância entre o robô e um objeto qual-
quer que ele encontre no caminho ou um alvo que ele
tenha que atingir. Porém, as distâncias obtidas através de
um sensor utilizado isoladamente muitas vezes são im-
precisas e inacuradas e não se adequam à utilização em
atividades que necessitem de medidas precisas e acura-
das [5, 8].

A técnica mais comumente empregada hoje em dia
para medir distâncias em robôs móveis que navegam em
ambientes fechados é a TOF (Time of Flight) com ultra-
som. Sua popularidade se deve a seu baixo custo e fa-
cilidade de utilização [7]. Porém, esse tipo de sensor
apresenta restrições com respeito à confiabilidade. Se
forem feitas duas leituras seguidas do sensor, sem que
sua posição tenha sido modificada, essas leituras prova-
velmente serão diferentes. Esse erro não é sistemático,
mas esse tipo de sensor também está sujeito a um erro
sistemático que se manifesta através de erros na leitura
quando ele está inclinado em relação à sua linha de visão
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(quanto maior o ângulo formado entre a frente do sensor e
o objeto a ser medido, maior tende a ser o erro na leitura).
Além disso, existem superfı́cies que absorvem a radiação
do SONAR1, fazendo com que esse tipo de sensor não as
detecte.

Uma alternativa que vem se mostrando viável para a
obtenção de informações de distância é a utilização de
técnicas simples de processamento de sinais visuais, tais
como Visual Looming [9, 10], Visual Sonar baseado na
proposta de Horswill [11] e métodos que usam diversas
formas de triangulação ativa ou passiva [7]. Entretanto,
sensores baseados em informações visuais também têm
suas restrições. Exemplos destas restrições são: a pre-
cisão pode ser reduzida com o aumento da distância e a
presença de sombras de objetos e mudanças nos padrões
das superfı́cies podem ser confundidas com objetos.

Outras alternativas de sensores podem obter os mes-
mos dados, inclusive com maior precisão e acurácia,
porém associadas a um custo mais elevado.

Geralmente, as restrições apresentadas por um tipo de
sensor não se aplicam a outros e vice-versa. Nesses ca-
sos, a combinação das informações obtidas a partir desses
sensores pode fornecer uma informação mais completa,
precisa e acurada do ambiente.

A fusão de sensores [4, 12, 13, 14, 15, 16] envolve
justamente a combinação de informações provenientes de
diferentes sensores para captar dados do ambiente cuja
obtenção está além da capacidade isolada de cada um dos
sensores envolvidos, principalmente quando são conside-
radas acurácia e precisão. Além disso, a fusão de sen-
sores tanto torna o sistema mais tolerante a falhas, como
também pode fornecer informações novas, que nenhum
dos sensores isoladamente consegue obter.

Dentre os métodos mais comumente utilizados pa-
ra fusão de sensores, podem ser citados [12, 14, 17]:
Técnicas de Probabilidade e Inferência Bayesiana, Teo-
ria de Dempster-Shafer, Lógica Fuzzy e Redes Neurais
Artificiais.

Esses métodos geralmente executam um mapeamento
que reduz a dimensão dos dados originados de múltiplas
entradas (leituras brutas dos sensores, valores de pixels,
caracterı́sticas extraı́das, avaliadores de sinais, ou sinais
de controle) para um pequeno número de saı́das (es-
tado estimado, objetos ou eventos reconhecidos, carac-
terı́sticas realçadas e sinais de controle).

Em trabalho anterior já foram investigados outros mo-
delos de redes neurais, bem como um método de aprendi-
zado simbólico para fusão de sensores aplicada ao mes-
mo problema descrito nesse artigo [18]. O trabalho de
Martens et. al [8] também envolve a aplicação de redes
neurais para fusão de sensores objetivando a melhoria da
qualidade das distâncias entre um robô e um obstáculo,
obtidas a partir de sensores simples e baratos. Pasika [19]
utiliza redes neurais e SVM para, a partir de diferentes
tipos de sensores já instalados, obter uma estimativa da

1SONAR (sound navigation and ranging): determina a distância a
um alvo medindo o tempo que uma onda ultra-sônica leva para viajar
até o alvo e ecoar de volta a um receptor.

altura das nuvens correspondente à dada por um LIDAR
(Laser Radar), que é um dispositivo caro e que não se
encontra disponı́vel em muitas regiões.

Neste trabalho, a fusão de sensores é empregada co-
mo forma de melhorar a precisão e acurácia da distância
medida entre um conjunto de sensores (em um robô) e um
objeto. Para isso foram utilizadas as técnicas de aprendi-
zado de máquina: redes neurais artificiais (Multi-Layer
Perceptron - MLP) e Support Vector Machines (SVM).

3. Métodos utilizados

Nesta Seção são descritos os algoritmos de AM utili-
zados nesse trabalho: SVM e redes neurais do tipo MLP.

SVM [1] engloba uma classe de algoritmos de
aprendizado e se baseia na teoria de aprendizado es-
tatı́stico, combinando controle de generalização com uma
técnica para tratar o problema da dimensionalidade. Sua
formulação resulta em um problema de otimização qua-
drática e envolve o princı́pio de Minimização do Risco
Estrutural (Structural Risk Minimization - SRM), em vez
do princı́pio de Minimização do Risco Empı́rico (Em-
pirical Risk Minimization - ERM) empregado pelas re-
des neurais convencionais. SRM minimiza o ”Erro de
generalização”em oposição a ERM, que minimiza o erro
nos dados de treinamento, dando ao algoritmo SVM uma
maior capacidade de generalização.

Esse tipo de algoritmo foi originalmente desenvolvido
para reconhecimento de padrões. Nesse algoritmo, uma
fronteira de decisão é representada por um subconjunto
dos exemplos de treinamento, tipicamente pequeno, cha-
mado de vetores de suporte (support vectors). Para o caso
de regressão, Vapnik desenvolveu uma função de perda
chamada � -insensitive loss function que não penaliza er-
ros inferiores a algum ��� 0 escolhido previamente. Esse
algoritmo estima a função��� ���
	�� �� ������� ��� � ����� ��������� �����

(1)

com base nos dados
� ��� �  � � �    � � ��! �  ! �"�#� �"$ �

, mini-
mizando %&
' � ' ( ��)� ��*+ ,
- � (2)

em que C é uma constante que faz um balanço entre mi-
nimizar os erros do treinamento e minimizar a complexi-
dade do modelo, e

� *+ ,.- 	 % /
!0 1
2 ��3�4 �65 7 � 8  

1�9 ��� � 1 � 8 9 � :  (3)

Maiores informações sobre SVM podem ser
encontradas no endereço http://www.kernel-
machines.org/ que contém diversos links para
artigos e softwares.

A rede neural do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP)
[2, 3] é o modelo de rede neural mais utilizado em
aplicações. Como o nome indica, nesta rede os neurônios
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são distribuı́dos em pelo menos uma camada interme-
diária e uma camada de saı́da. O algoritmo mais comum
utilizado para treinar redes com múltiplas camadas, co-
mo as redes do tipo MLP, é o algoritmo backpropagati-
on. Esse algoritmo utiliza pares (entrada, saı́da desejada)
para ajustar os pesos da rede através de um mecanismo
de correção de erros. O treinamento através desse al-
goritmo ocorre em duas fases, cada uma percorrendo a
rede em um sentido: fase forward, utilizada para definir
a saı́da da rede para um dado padrão de entrada, e fase
backward, utilizada para atualizar os pesos das conexões
da rede através da saı́da desejada e da saı́da da rede. E-
xistem diversas variações deste algoritmo que têm como
objetivo acelerar o processo de treinamento e reduzir as
taxas de erros obtidas.

4. Dados empregados

Para os experimentos realizados neste trabalho foram
utilizados dados coletados por K. Faceli e F. R. Melfi e
descritos em [18] e [20]. Esses dados foram coletados
utilizando um robô móvel Pioneer 1 da Real World Inter-
face e consistem de medidas de distâncias obtidas de sete
sonares ultra-sônicos posicionados em diferentes ângulos
na frente e laterais do robô e a partir de imagens obtidas
com uma câmera posicionada sobre o robô.

As distâncias foram tomadas com o robô posicionado
em 7 ângulos diferentes e a 9 diferentes distâncias com
relação a um alvo (quadrado preto em imagem com fundo
branco) posicionado em uma parede, conforme mostra o
esquema da Figura 1.

Figura 1: Distâncias em que foram coletados os dados
dos sensores do robô Pioneer 1.

O arquivo gerado a partir dessas medidas contém as
informações de ângulo (em graus), distância baseada nas
imagens obtidas com a câmera, distâncias coletadas com
os sonares e distância real para cada posição do esquema
(cinco medidas dos sensores para cada posição). Portan-
to, essa base é constituı́da de 315 exemplos, cada um com
10 atributos.

Antes de serem utilizados, esses dados foram pré-
processados. Inicialmente a medida de ângulo foi reti-
rada, uma vez que foi obtida manualmente e não com um
sensor. Assim, para o treinamento dos algoritmos foram
utilizadas como dados de entrada as medidas obtidas com
a câmera e com os 7 sonares do robô. A distância re-
al medida manualmente serviu como saı́da desejada dos
algoritmos. Em seguida os dados foram normalizados e
divididos da seguinte maneira: 75% dos exemplos para
treinamento e 25 % para teste. Para os experimentos com
as redes neurais do tipo MLP os exemplos de treinamen-
to foram subdivididos, ficando 50% do total de exemplos
para treinamento e 25% para validação das redes.

Para obtenção de um resultado estatisticamente mais
confiável, três partições diferentes com a divisão descrita
anteriormente foram geradas. Cada resultado apresenta-
do a seguir é formado pela média e desvio padrão dos
resultados obtidos nas três partições.

5. Experimentos realizados e análise dos re-
sultados

A avaliação dos resultados foi feita com base nos
valores do MSE (Mean Squared Error) obtidos no trei-
namento, validação (redes) e teste dos algoritmos. As
referências seguintes ao melhor algoritmo (rede MLP e
SVM) se referem ao algoritmo em que o teste produziu,
na média, o menor MSE.

Para as redes neurais do tipo MLP, foram feitos expe-
rimentos com diversas topologias e várias taxas de apren-
dizado (� ) utilizando o algoritmo de aprendizado back-
propagation padrão.

Para cada topologia testada, foram utilizadas taxas de
aprendizado variando de 0,1 a 1,0. As topologias tes-
tadas apresentavam uma camada intermediária, 8 unida-
des de entrada e 1 neurônio de saı́da, variando apenas
o número de neurônios na camada intermediária. Na
camada intermediária foram colocados 1, 10, 50, 100
e 150 neurônios. Uma rede perceptron (sem camadas
intermediárias) também foi treinada com esses mesmos
parâmetros.

O gráfico da Figura 2 mostra os MSEs obtidos para
as fases de treinamento, validação e teste da melhor rede
(na média) treinada para cada topologia. Nesse gráfico, as
barras representam a média do MSE para as três partições
e as linhas sobre as barras representam o desvio padrão.
O melhor resultado foi obtido pela rede com 10 neurônios
na camada intermediária treinada com uma taxa de apren-
dizado igual a 0,6.

Para as SVM, foram realizados experimentos com 4
diferentes kernels e diversos valores para os parâmetros
ajustáveis.

O gráfico da Figura 3 mostra o MSE obtido para os
melhores modelos (na média) gerados para cada kernel.
As barras no gráfico representam a média do MSE para
as três partições e as linhas sobre as barras representam o
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Figura 2: MSE da melhor rede MLP treinada para cada
topologia.

desvio padrão. Nesse caso pode ser observado que o ker-
nel que forneceu o modelo com melhor desempenho foi
o gaussiano, embora o kernel polinomial também tenha
apresentado bons resultados.

Figura 3: MSE para o melhor modelo (na média) gerado
com cada kernel.

O gráfico da Figura 4 mostra um resumo das médias
dos resultados obtidos no treinamento e teste dos diver-
sos métodos de aprendizado investigados. A partir des-
se gráfico pode-se observar que, na fase de treinamento,
algumas topologias de redes MLP obtiveram resultados
semelhantes àqueles obtidos pelos melhores modelos ge-
rados com o algoritmo SVM. Na fase de teste, porém,
os modelos gerados com o SVM obtiveram desempenho
superior. Esse resultado era o esperado, uma vez que as
caracterı́sticas do SVM dão a esse algoritmo uma melhor
capacidade de generalização. Observa-se ainda que o me-
lhor resultado, tanto no treinamento quanto no teste, foi
obtido com o algoritmo SVM utilizando um kernel gaus-
siano. O MSE obtido com esse método foi de 0,00512 na
fase de treinamento e 0,00673 na fase de teste.

Em seguida, todos os exemplos disponı́veis foram
submetidos ao melhor modelo obtido com cada algorit-

Figura 4: Comparação entre os métodos de aprendizado
investigados.

mo. Com isso obteve-se estimativas das distâncias ba-
seadas nesses modelos. De agora em diante a distância
calculada por cada algoritmo será chamada simplesmente
pelo nome do algoritmo. Para as análises seguintes foram
observados principalmente os sensores Câmera e Sonar 4,
uma vez que eles obtiveram as medidas mais precisas.

No gráfico da Figura 5 pode-se observar a variação
entre a distância real e as distâncias estimadas pelos al-
goritmos MLP e SVM (distância MLP e distância SVM).
Cada barra no gráfico representa o valor

8 � � 4 /
9
����� 8 98 � � 4 /

9
�	� � 8

associado a cada ponto. Os valores aci-
ma de 0 representam os casos em que a diferença entre a
distância real e distância MLP foi maior que a diferença
entre a distância real e a distância SVM. Por esse gráfico
verifica-se que a distância SVM se aproximou mais da
real do que a distância MLP, pois a maioria das barras
está acima de 0. Pode-se notar também que as diferenças
entre a distância real e a distância SVM foi, em geral, me-
nor em módulo, pois as barras abaixo de 0 são, em geral,
menores que as barras acima de 0.

Figura 5: Comparação entre a variação das distâncias
MLP e SVM.

No gráfico da Figura 6 pode-se observar a média das
distâncias para cada posição medida no ângulo de 90 
 e
no gráfico da Figura 7 a mesma informação no ângulo
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de 22,5 
 . A partir desses gráficos pode-se observar que,
no ângulo de 90 
 , as medidas obtidas com os sensores
foram, em muitos casos, melhores que as estimadas, em-
bora as distâncias do SVM tenham sido melhores algu-
mas vezes. Isso ocorre porque esse ângulo correspon-
de aos sensores Sonar 4 e Câmera voltados diretamen-
te para o alvo, realizando sua melhor medida. Porém
no ângulo de 22,5 
 pode-se observar, principalmente nas
longas distâncias, que as estimativas baseadas nos algorit-
mos foram melhores que as medidas dos sensores. Nesse
caso, o Sonar 4 nem chegou a captar o sinal do objeto,
devido à sua inclinação.

Figura 6: Média das distâncias a 90 
 .

Figura 7: Média das distâncias a 22,5 
 .

O gráfico da Figura 8 mostra a média das distâncias
obtidas em cada ângulo. A partir desse gráfico observa-
se que, na média e em um mesmo ângulo, as distâncias
obtidas com os algoritmos foram mais próximas da real
do que as obtidas diretamente com os sensores. Mesmo
no ângulo de 90 
 , em que as medidas da câmera e do
sonar 4 são as melhores possı́veis, as medidas estimadas
continuam sendo mais próximas da real, em média.

Figura 8: Média das distâncias por ângulo.

A Tabela 1 e o gráfico da Figura 9 mostram a média
do erro (barras no gráfico) para todos os ângulos e a 90 
 ,
com os dados de teste, bem como os desvios-padrão (li-
nhas sobre as barras no gráfico). Pelo gráfico da Figura
10 pode ser observado o comportamento do erro dos al-
goritmos no ângulo de 90 
 . Nesse ângulo, a câmera e
o sonar 4 apresentam sua melhor performance. Assim,
é interessante observar o comportamento dos algoritmos
nesse ângulo.

A partir dessas informações pode-se destacar que os
sonares cometem, em média, erros muito maiores do que
a câmera e os algoritmos. Pode-se observar ainda que a
melhor rede MLP reduziu em 81,6% o erro da câmera e
o melhor modelo do SVM reduziu em 87,9% o esse erro.
Isso mostra que a utilização dos algoritmos melhorou a
precisão das distâncias. Outro aspecto a se considerar é
que ambos os algoritmos tiveram um desvio-padrão me-
nor que os sensores, indicando um comportamento mais
estável (acurado) e confiável.

Observando o gráfico da Figura 10 e ainda a Tabela 1
pode-se notar que, apesar de, a 90 
 , a câmera e o sonar
4 apresentarem erros muito menores do que no geral, os
algoritmos, nesse ângulo, também apresentam melhores
resultados, tanto no que se refere à precisão quanto ao
que se refere à acurácia.

MSE
�

Desvio Padrão
Origem Todos ângulos 90 

Câmera 0,0558

�
0,2528 0,0061

�
0,0078

Sonar 1 0,2996
�

0,2244 0,2791
�

0,1216
Sonar 2 0,3145

�
0,2627 0,5003

�
0,2021

Sonar 3 0,3421
�

0,2626 0,5003
�

0,2021
Sonar 4 0,3250

�
0,2506 0,0075

�
0,0437

MLP 0,0103
�

0,0285 0,0021
�

0,0034
SVM 0,0067

�
0,0166 0,0017

�
0,0034

Tabela 1: MSE e desvio padrão do erro.
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Figura 9: MSE e desvio padrão de cada sensor/algoritmo.

Figura 10: MSE e desvio padrão de cada sen-
sor/algoritmo a 90 
 .

6. Conclusões

Este trabalho investigou a utilização dos algoritmos
SVM e redes neurais MLP de AM para fusão de sensores
em um robô móvel.

A análise dos resultados mostrou que a utilização des-
se tipo de algoritmo para a fusão de sensores melhora a
qualidade das distâncias medidas, aumentando a precisão
e tornando-as mais estáveis (acuradas), principalmente
em ângulos em que os sensores não obtém boas medi-
das individualmente. O melhor algoritmo (SVM) reduziu
em 87,9% o erro médio produzido pelo melhor sensor.

Trabalhos futuros envolvem a investigação de outros
algoritmos, bem como a sua combinação em comitês, em
que vários modelos diferentes são agrupados de forma
a combinar as vantagens de cada um deles e superar ou
reduzir as deficiências individuais.
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