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Abstract

The autonomous navigation of vehicles has been an
area of great interest for researchers for a long time,
mainly the artificial intelligence subject. One of the
problems of greatest interest is that related to the
trajectory generated of a vehicle, which shall be guided
in an environment, avoiding colliding with obstacles in
order to reach pre defined positions. This paper
presents a methodology to generate trajectories using
neural networks applied to mobile robot navigation. The
numerical simulation results presented graphically
shown that the proposed methodology were efficient to
guide the robot in dynamic unknown environment

1. Introducao

A navegacdo autbnoma de veiculos ha muito
desperta o interesse de pesquisadores, principalmente na
area de inteligéncia artificial. Um dos problemas que
desperta maior interesse, concentra-se na determinagdo
de uma trajetoria, de modo que o veiculo possa navegar
pelo ambiente evitando colidir com obstaculos até
alcancar uma ou mais posigdes pré-estabelecidas no
ambiente[1].

O planejamento de trajetoria envolve um grande
numero de etapas. Planejar significa organizar as
informagoes disponiveis e previstas, de tal forma a
conduzir um objeto de um estado a outro, de preferéncia
com seguranca ¢ estabilidade. Como o ambiente de
trabalho geralmente ndo € estatico, o planejamento das
agOes torna-se uma tarefa dindmica e o sistema deve ter
a capacidade de realizar as adaptacdes e a tomada de
decisdes diferentes (ajustes) da planejada, ou seja, um
replanejamento. E mais, no planejamento deve-se prever
o aprendizado de fatos e agdes ndo previstas, para futura
utilizagao [2].

Neste trabalho, a simulagdo da interacdo do robo
movel com o meio ¢ feita através de mecanismos
sensoriais, permitindo que o mesmo seja capaz de
operar autonomamente em um local desconhecido e néo
necessariamente estruturado.

As abordagens baseadas em sensores utilizam
medi¢des realizadas diretamente no ambiente, para
determinar o proximo movimento do veiculo, com o
objetivo de evitar obstaculos, ao mesmo tempo que
dirigem o veiculo em dire¢do ao alvo. A principal
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vantagem da navegacdo baseada em sensores € que o
veiculo pode navegar em ambientes dindmicos e
desconhecidos, pois as Unicas informag¢des necessarias
para a movimentacdo sdo obtidas dos proprios sensores
[3].

Enquanto se move, o robo deve possuir a capacidade
de colecionar informagdes do ambiente (mapeamento e
modelagem do ambiente) e também deve ter alguma
nog¢do da sua localizagdo [4].

Atualmente algumas técnicas sdo empregadas para
solucionar o problema da navegagido na robotica movel
destacando-se na area de inteligéncia artificial o uso de
redes neurais artificiais [5],[6],[7], logica fuzzy [8],
aprendizado por reforgo [9], computagdo evolutiva [10],
além do uso de sistemas hibridos como neuro-fuzzy [11]
e genetic-fuzzy [12]. Entre outras técnicas tradicionais
utilizadas com o mesmo proposito, destaca-se o uso dos
filtros de Kalman [13], [14].

Na area da inteligéncia artificial foram escolhidas as
redes neurais artificiais, pois as mesmas se mostraram
eficientes para solucionar o problema basico da
navegagdo, sendo utilizada uma rede do tipo MLP
(Multilayer Perceptron) com uma camada intermediaria
e recorréncia externa. No seu treinamento foram usados
padrdes de comportamentos esperados durante a
navegagdo, padres estes obtidos a partir de uma série
de regras pré-definidas por um instrutor.

A seguir sera feita uma breve revisdo das redes
neurais artificias.

2. Redes Neurais Artificiais

O estimulo inicial que conduziu ao desenvolvimento
de modelos matematicos de redes neurais, denominadas
redes neurais artificiais, foi um esfor¢o para entender
mais detalhadamente o funcionamento do cérebro
humano. O objetivo era construir mecanismos que
operassem de modo similar, ou seja, que tomassem
decisdes, processassem informagdo, aprendessem,
lembrassem e otimizassem da mesma forma e, se
possivel, até de forma mais eficiente que o cérebro
humano [15].

Um neurénio ¢ a unidade fundamental de
processamento de informagdo de uma rede neural [16].
Basicamente no modelo do neurdnio artificial sdo
identificados trés elementos: um conjunto de conexdes



de entrada, cada qual ponderada por um peso sinaptico;
uma jun¢do de soma e uma fun¢do de ativag@o.

Redes neurais artificiais tém sido aplicadas com
sucesso nos mais diversos problemas. Dentre as
principais areas de aplicacdo de redes neurais artificiais
destacam-se: sistemas de controle, reconhecimento de
padrdes e aproximagdo de fungdes. Embora existam
inumeras arquiteturas de redes neurais, a arquitetura
multicamadas ¢ a mais freqlientemente encontrada na
literatura [17]. Entre as razdes para a sua popularidade
podemos citar sua capacidade de aproximac¢do universal
e sua flexibilidade para formar solu¢des de qualidade
para uma ampla classe de problemas, a partir de um
mesmo algoritmo de aprendizado.

As redes neurais do tipo MLP ou perceptron
multicamadas sdo arquiteturas de multiplas camadas
com pelo menos uma camada intermediaria (camada
que ndo ¢ nem de entrada, nem de saida).

Elas apresentam aprendizado do tipo
supervisionado, caracterizado pela presenca de um
“professor” ou “instrutor” externo. A funcdo do
instrutor durante o processo de aprendizado é suprir a
rede neural com uma resposta desejada a um
determinado estimulo apresentado pelo ambiente. E
definido entdo um sinal de erro como a diferenga entre a
resposta desejada ¢ a resposta observada na saida da
rede neural. A partir desse sinal de erro os parametros
da rede sdo entdo ajustados.

No treinamento das redes neurais do tipo MLP ¢
utilizado 0 algoritmo de retropropagagio
(backpropagation) que consiste basicamente de dois
passos de computagdo: o processamento direto
(forward) e o processamento reverso (backward). No
processamento direto, uma entrada ¢ aplicada a rede
neural e seu efeito é propagado pela rede camada a
camada. Durante o processamento direto, os pesos da
rede permanecem fixos. No processamento reverso, um
sinal de erro calculado na saida da rede é propagado no
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sentido reverso, camada a camada, e ao final deste
processo 0s pesos sdao ajustados de acordo com uma
regra de correcdo de erro [17].

Como o treinamento de redes neurais multicamadas
¢ um problema de otimizac¢do ndo-linear de uma fungéo
de custo, que mede o erro quadratico médio produzido
pela saida da rede neural frente a uma saida desejada,
pode-se classifica-lo de acordo com o método de
otimiza¢do ndo-linear aplicado. Assim sendo, tem-se os
chamados métodos de primeira ordem, como por
exemplo o método do gradiente, onde ¢ utilizado apenas
a informagdo do gradiente da fun¢@o de erro para ajustar
os pesos da rede, e os métodos de segunda ordem,
destacando-se o método do gradiente escalonado
proposto por Moller em 1993, onde além do vetor
gradiente da fungdo objetivo, ¢ feito uso também da
matriz hessiana da fungéo erro [18].

3. Rede Neural MLP Utilizada

A rede neural artificial MLP, utilizada no gerador de
trajetorias, ¢ responsavel pela selecdo de uma nova
direcdo de movimento durante a geragcdo dos pontos da
trajetoria, que vai fazer com que um cursor (simulagdo
de um robd moével) possa atingir uma posigdo alvo pré-
definida, partindo de uma posi¢do inicial também
previamente estabelecida.

Na figura 1 tem-se a representagdo da rede, com
suas respectivas camadas de entrada, intermediaria e de
saida. Sua arquitetura, por simplicidade, ¢ referida como
uma rede 28-20-2, isto ¢, 28 neurdnios de entrada, 20
neuronios escondidos e 2 neurdnios de saida.

Na figura também estio representadas suas conexdes
de realimentacdo e suas respectivas unidades de atraso.

Fungbdes de ativagao:
f(*) — Tangente hiperbélica

5() — Fungao linear

Saidas

Numero de camadas
intermediarias: 1

Numero de entradas: 28
Numero de saidas: 2

Numero de neurénios na
camada intermediaria: 20

Figura 1: Arquitetura da rede neural MLP utilizada
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3.1. Entradas da rede neural

Informagdo dos sensores. Foi simulado o uso de
sensores de posi¢do, cuja fungdo ¢ fornecer a distancia
do cursor até a proxima colisdo (obstaculo). Se ns0
corresponde a informagdo dos sensores nas diregdes
possiveis de movimento (Norte, Sul, Leste e¢ Oeste),
informando a rede quais as diregdes estdo livres para a
movimentagdo do cursor. Por exemplo, se Se y for igual
a zero significa que a dire¢do norte esta livre. Quando
ocorre a detec¢do de um obstaculo numa dada direcdo o
valor informado a rede é 1. Devido a importancia deste
tipo de informagdo para a rede, foi inserido também
como entrada, um atraso do vetor (com dimensdo 4) de
informag¢do dos sensores, ou seja, foi considerada
também a informacdo dos sensores na iteracdo “k-1". O
mesmo ocorre com o segundo atraso também incluido
como entrada da rede. Neste caso a informacgdo é da
iteracdo “k-2”.

Diregdo preferencial. Outra informagdo importante
para a rede ¢ a diregdo preferencial que o cursor deve
adotar para ir de um determinado ponto no ambiente
para a posicdo alvo. O programa identifica quais as
dire¢des que o cursor pode seguir para atingir o seu
alvo. Neste caso, sera usado o valor zero para identificar
uma dada diregdo preferencial de movimento e o valor 1
para as outras dire¢des.

Memoria de curto prazo. No caso desta entrada da
rede, sdo considerados os atrasos da saida da rede,
informando para a mesma as duas Ultimas diregdes
adotadas pelo cursor. Cada saida da rede wvai
realimentar, servindo como uma nova entrada, a rede na
proxima iteragdo. Da mesma forma que na informagao
dos sensores, foi considerado também um segundo
atraso das saidas, tem-se na chamada memoria de curto
prazo as informagdes de saida da rede das iteragdes “k-
1” e “k-2”, respectivamente.

Memdoria de longo prazo. A chamada memoria de
longo prazo guarda e informa para a rede quais foram as
quatro ultimas diregdes adotadas pelo cursor. Neste caso
ndo ocorre repeti¢do de direcdo, ¢ pode-se afirmar que a
memoria de longo prazo funciona como um buffer das
dire¢des, ativado no momento que ocorre a mudanga
para uma nova dire¢do. A importancia desta entrada da
rede foi verificada principalmente para os casos de
ambientes com obstaculos formando um zigue-zague.

Em sintese, a rede neural decide qual a diregdo a ser
seguida considerando a disposi¢do dos obstaculos a sua
volta (Informagdes dos sensores), o objetivo a ser
alcangado (Diregdo preferencial) e qual o caminho
seguido até o momento (Memdrias de longo e curto
prazo).

3.2. As saidas da rede neural

As duas saidas da rede neural 81 ¢ $2 determinam
qual a dire¢do que o cursor deve adotar de acordo com
os padroes de entrada recebidos pela mesma. Essas
informagoes de saidas sdo binarias e estdo representadas
na tabela 1.
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Tabela 1: Direcdo versus saidas da rede

Direcdo: Saida:
S1 S2
Norte 1 1
Sul 0 0
Leste 0 1
Qeste 1 0

3.3. Treinamento da rede neural

Para o treinamento da rede neural foi aplicado o
método do gradiente (método de primeira ordem) para
um conjunto de treinamento com 258 padroes. A
linguagem usada para a implementagdo do algoritmo de
treinamento [15] foi a do software MATLAB® versio
53. No treinamento foram usados padrdes de
comportamentos esperados durante a navegagcdo em
alguns ambientes, cuja configuracdo era considerada
basica, como por exemplo os representados pelas
figuras 4, 5 e 6. Estes padroes foram obtidos a partir de
uma série de regras pré-definidas pelo instrutor. Na
tabela 2 tem-se alguns exemplos destes padroes.

Tabela 2: Exemplos de padroes usados no treinamento

Entrada: Saida:
0010000000001001010101110001 00
0110010001001001010101110100 11
0000000001001001010101110100 01
0100010001001001101010001101 10

O algoritmo de retropropagacdo foi executado de
acordo com o modo padrdo-a-padrdo ou instantdneo
(pattern mode), onde os pesos sdo atualizados apos a
apresentagdo de cada padrdo a rede neural [17]. Foi
utilizada também uma taxa de aprendizado fixa com
valor igual a 0.1, sendo adotada a taxa de variacdo
absoluta no erro quadratico médio por época para o
critério de convergéncia com valor igual a 0.05.

A inicializagdo dos pesos da rede foi feita de
maneira aleatéria, com média zero e distribuigdo
uniforme no intervalo [-0.1, +0.1].

Como o numero de padrdes adotados no treinamento
ndo era muito grande, o método do gradiente com taxa
de aprendizado fixa foi suficiente para que ocorresse a
convergéncia, pois se trata de um algoritmo de custo
computacional relativamente baixo. Em contra partida,
o tempo de treinamento foi elevado, cerca de 5 horas
para 1505 épocas (Pentium III, 550 MHz).




4. Gerador de Trajetorias

O programa chamado de Gerador de Trajetorias
encontra um caminho que realiza a conexao entre uma
configuracdo (posi¢do e orientacdo) inicial e uma final,
ou seja, gera os pontos intermediarios entre as posigdes
inicial e final (alvo) previamente definidas, de acordo
com o ambiente onde estdo inseridos estes pontos. Desta
forma, a presenca ou ndo de obstaculos, a localizagdo e
as dimensdes dos mesmos sdo informagdes iniciais
importantes para o programa.

Um elemento ficticio, que foi denominado de
“cursor”, dotado de sensores ¢ com a capacidade de
deslocar-se pela area de trabalho, realizard movimentos
reconhecendo regides “livres de obstaculos” e caminhos
que poderdo ser utilizados por um mecanismo fisico
(robo movel) [2]. O cursor ao qual foi dado um formato
quadrangular, com dimensdes reduzidas (10x10 pixels),
parte de um ponto inicial e desloca-se (com um avango
fixo), adotando uma dire¢do de movimentacio
determinada pela rede neural, para um novo ponto. Em
seguida, esse novo ponto passa a ser considerado como
ponto inicial e assim sucessivamente, até que um desses
pontos da trajetoria faga parte do conjunto de pontos
que formam uma regido de tolerancia (circular) e que
tenha como centro o ponto final definido anteriormente.
A existéncia dessa regido circular deve-se ao fato de que
o objetivo do gerador de trajetérias ¢ determinar uma
série de pontos intermedidrios entre os pontos inicial e
final, e ndo achar um ponto que tenha as mesmas
coordenadas do ponto alvo. Essa regido pode ser
considerada como uma regido de tolerincia, pois o
cursor se movimenta com um avango fixo e diferente de
1. Assim, ¢ muito improvavel que um ponto da
trajetoria coincida com o ponto alvo.

N2 N1 N3
vl
02 -, |~ L2
01—— Cursor |——11
0=15
03 <] \ L3
BI IG
S2 s1 S3

Figura 2: Cursor e a leitura dos sensores

Para a localizag¢do do cursor foi adotado um sistema
de referéncias cartesiano ortogonal no plano, onde a
origem desse sistema ndo necessariamente deve
coincidir com a posi¢do de inicio da trajetoria. Também
para a sua localizagdo ¢ mapeamento do ambiente foi
utilizado um conjunto formado por 12 sensores de
posi¢do, agrupados trés a trés nas diregdes de
movimento. A combina¢do do valor dos sensores
fornece subsidios para a rede neural que seleciona a
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diregcdo do movimento [2]. A figura 2 mostra o cursor, a
posi¢do dos sensores ¢ as suas dire¢des de medidas.

Por fim o programa salva os pontos da trajetoria
juntamente com os pontos inicial e final num vetor para
que os mesmos possam ser utilizados posteriormente,
como por exemplo na primeira etapa de um outro
programa denominado Kernel, desenvolvido utilizando-
se uma estrutura de programacdo orientada a objetos
através da linguagem C++. Este programa ¢é utilizado
entre outras aplica¢des para simular o movimento de
robds moéveis em ambientes desestruturados, ou seja,
area de trabalho cuja estrutura fisica e seus elementos
agregados sdao desconhecidos, ¢ que numa etapa
posterior vai contribuir para a implementagdo da
“estrutura neural para o aprendizado” proposta por
Mendeleck em 1995 [2] e cujo procedimento esta
dividido em 4 fases: identificagdo do meio, gerar
pequenas rotas, sequenciar essas rotas formando macro
rotas e verificar “vias expressas”.

5. Simulacgoes

A simulacdo da movimentagdo do robo moével por
um ambiente desestruturado, sendo conhecidas as suas
posi¢des inicial e alvo, usando o Gerador de Trajetorias,
foi feita no proprio programa. Um gréfico,
representando o ambiente juntamente com o cursor, era
gerado para cada posicdo do mesmo, dando uma idéia
de movimento do cursor. O ambiente com um formato
retangular possui dimensdes fixas iguais a 650x340
pixels.

A seguir serdo mostrados os resultados finais da
simulacdo, destacando a representacdo dos ambientes
utilizados para o treinamento da rede neural na figuras
4, 5 e 6, e outros ambientes que serviram para testar a
generalizacdo dos resultados da rede representados pelas
figuras 7, 8, 9 e 10.

Na figura 3 tem-se o inicio da simulagdo para um
ambiente sem obstaculos. Estdo representados, também,
os pontos inicial e final da trajetoria, bem como a regido
de tolerancia do ponto final.

Os ambientes representados nas figuras 4, 5 e 6
foram utilizados para o treinamento da rede neural,
devido ao fato de suas configuragdes terem sido
consideradas as mais basicas e representativas dentre as
configuracdes geralmente encontradas [2].

As figuras 7, 8 e 9 representam outros ambientes
derivados dos que foram usados para treinar a rede
neural. Estes ambientes serviram para testar os
resultados do aprendizado e comprovar a eficiéncia do
programa.

No caso da figura 10 esté representada a trajetoria do
cursor na presenca de um obsticulo movel, cujo
movimento apresentava, num determinado momento, a
mesma dire¢do do cursor porém em sentido contrario e
com uma velocidade 4 vezes menor que a do cursor. A
resposta do programa foi adequada, pois o cursor
contornou o obstaculo mével sem que ocorresse colisdo,
como estd mostrado na posi¢ao 1 na figura.



5.1. Resultados das Simulacoes
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6. Conclusao

Neste trabalho foi proposto um sistema para a
geracdo de trajetérias, utilizando redes neurais
artificiais, aplicado na navegagdo de robds moveis,
permitindo que os mesmos possam se deslocar de uma
maneira mais autdbnoma entre dois determinados pontos
no seu ambiente de trabalho considerado desestruturado.

O sistema apresentou bons resultados, comprovados
pelas simulagdes, permitindo que, numa etapa posterior,
0 mesmo possa ser testado em robds moveis reais.

Por desvantagens da metodologia empregada tém-se
o fato da locomogao ser restrita apenas a quatro diregdes
(Norte, Sul, Leste e Oeste) e o custo computacional do
treinamento da rede neural. Dependendo do niimero de
neurdnios da camada intermediaria e da quantidade de
padrdes usados, o tempo de processamento cresce
expressivamente.

A principal vantagem da metodologia apresentada
reside no fato de que o robd pode ter um nivel de
aprendizado proporcional a quantidade de padrdes
utilizados no treinamento da rede neural, isto é, a
depender da complexidade da sua aplicagdo, o sistema
necessitard de um niimero menor ou maior de padrdes
de treinamento.

Destaca-se também, a simplicidade do sistema e o
seu baixo custo, tanto de implementacdo quanto
computacional, visto que, ap6s o treinamento 0s pesos
sdo transferidos para uma rede neural inserida no
Gerador de Trajetorias e esta rede, através do
processamento direto das informagdes de entrada,
decide qual a nova dire¢do devera ser adotada. Seu
baixo esfor¢co computacional decorre da utilizacdo de
um Unico passo computacional (forward) e também pelo
fato das informagdes serem fornecidas a rede na forma
de binarios.

Sua aplicagdo futura pode estar no campo dos robds
moéveis usados para servigos em escritorios, como o
transporte de correspondéncia; em  bibliotecas,
arquivando livros nas suas respectivas estantes; em
feiras de eventos, servindo como guia; etc.
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