Anais do IX Congresso Brasileiro de Redes Neurais / Inteligéncia Computacional (IX CBRN)
Ouro Preto 25-28 de Outubro de 2009 ©Sociedade Brasileira de Redes Neurais

SISTEMA DE NAVEGAGAO PARA ROBO MOVEL BASEADO EM MAPEAMENTO DE
AMBIENTES E CONTROLADOR FUZZY

MARIO LUIZ TRONCO

Laboratorio de Automacao e Computacao Evolutivd€E, Departamento de Ciéncias de Computagéo e
Estatitica - DCCE, Universidade Estadual PaulistdNESP
Rua Cristovdo Colombo, 2265 — Jardim Nazareth - @BB54 — 000 — Sdo José do Rio Preto - SP
E-mail: mari ot @ bi | ce. unesp. br

ARTHUR JOSE VIEIRA PORTO

Laboratorio de Simulacao de Sistemas a Eventog@&ise, Departamento de Engenharia Mecancia — Escola
de Engenharia de S&o Carlos, Universidade de SagoRaJSP
Rua Trabalhador Sdo-Carlense, 400 — CEP 13566-580, Carlos - SP
E-mail: aj vport o@c. usp. br

Abstractll Autonomous robots must be able to learn and maimedels of their environments. In this contekie present
work considers techniques for the classificatiod artraction of features from images, using aitfineural networks. This
techniques are used in the LACE (Automation andiiixe@ Computer Laboratory) mobile robot mappingl docalization sys-
tem. This is based on a sensorial sub-system cadpwns ultrasound sensors and a omnivision systenposed by a camera
and a conical mirror. The system uses a hierarthmaral network to do the classification, struetliin two layers, reason and
intuition, and is trained to classify each placplered by the robot. A fuzzy system, used to gererariables associated with
speed and direction of the robot is also preseifiederimental results are presented.
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Resumdl] Robds autbnomos devem ser capazes de aprendetter madelos dos ambiente explorados. Neste cantexire-
sente trabalho apresenta técnicas para a clasgfificaextracéo de atributos de imagens, usande nedeais artificiais. Estas
técnicas séo utilizadas no sistema de mapeamédotalizacdo do robd mével do LACE (Laboratério det@nacdo e Compu-
tagcdo Evolutiva). Este sistema é baseado em ursistdma sensorial composto por sensores de ulmaesgn sistema de visao
omnidirecional. O sistema usa uma rede neural figjeida para realizar a classificacdo, estruturadaleas camadas: razao e
intuicdo, e é treinada para classificar cada legplorado pelo robd. Um sistema fuzzy, usado parargzaridveis associadas a
velocidade e dire¢do do robd é também apresenfedultados experimentais sdo apresentados e aloalisa

Palavras-chave 00 Visdo Computacional, Rede Neural Hierarquica, eBist de Visdo para Robd Movel

mam o conjunto de vértices ou nés, e todas as-{assa
. gens entre cada n6 formam o conjunto de arestas.
1. Introdugéo A navegacdo, embora auxiliada por técnicas como a

de visdo omnidirecional, € uma tarefa muito comple-
Navegacédo baseada em mapas requer um processo fg para ser automatizada através do uso de técnicas
reconhecimento e analise de alto nivel a fim derint convencionais de computacéo. A lgica fuzzy é uma
pretar o mapa e estabelecer sua correspondéncia cofécnica que incorpora, em um determinado sistema de
o mundo real. Além disso, o problema de adquirir controle, a forma humana de pensar. Um controlador
modelos € complexo e dificil de ser resolvido devid fuzzy tipico pode ser projetado para comportar-se
a limitagbes praticas sobre a habilidade dos rdeds conforme o raciocinio dedutivo, inferindo conclusde
aprender e usar modelos precisos. Estas limitacdepaseadas em informaces que ele ja conhece. De
surgem a partir de problemas inerentes aos propriosorma simples, pode-se caracterizar a lgica fuzzy
sensores e ao ambiente. Classicamente, a constru¢c&@mo um tipo de légica que reconhece mais do que
de mapas segue duas abordagens: geométrica e topsimples valores de verdadeiro ou falso. Com a #gic
l6gica. A abordagem adotada neste trabalho € a topofuzzy, proposicdes podem ser representadas com
l6gica, a qual é definida por Kuipers (KUIPERS and graus de verdade e falsidade.
BYUN, 1991). De acordo com ela, o ambiente € re- No presente trabalho sdo apresentados um mé-
presentado por um numero de lugares distintivos, e&odo de mapeamento e um médulo fuzzy usados pelo
de modo que o robd possa se locomover de um lugafobd mével do Laboratério de Automagéo e Compu-
a outro. Em outras palavras, o ambiente € rep@@sent tacido Evolutiva (LACE) do Departamento de Cién-
do por um grafo, onde os lugares identificados for- cias de Computacéo e Estatistica — DCCE — UNESP.
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2. Sistema de Visdo Omnidirecional do Robd M6- Classificador Identificador/ 1o ol caracterizador
vel do LACE Criador
A A
O rob6 mével do LACE é equipado com um Médu L i v
de Visdo Omnidirecional, no qual imagens omnidit
cionais sdo capturadas por uma camera com seu Controle
alinhado a um espelho cbnico. Estas imagens A
retificadas e transformadas em imagens panoram Y
da cena. Elas sdo entdo pré-processadas e us Percepgbes Sensoriais

pelos procedimentos de classificacdo e caractéiize

de nds. As equacdes e a metodologia adotada na cap- i .
tura e processamento das imagens estdo definidas efl-Modulo Classificador

Spacek (SPACEK, 2003). A figura 1 mostra esque-A fungdo do médulo classificador é classificar os
matjcamente (0] SiStema de ViSéO OmnidireCiona| d0|ugares exp|0rados pe'o robé dentre quatro Classes
robd. pré-definidas: corredor, porta, intersec¢do e sala;
assim passar esta informacdo ao mdédulo criador, o
gual efetivamente cria e insere um novo né no mapa

............. - — >l o e topologico. O objetivo da classificagdo é atribuir
. parametros a cada classe para que, com base meles,
Imagem Panoramica A . . .~ ~
video Médulo de Captura de robd saiba quais decisdes tomar durante a navegacao
camera Imagem Omnidireci onal $ Dessa maneira, as decisbes de navegacdo do robd
’ podem ser definidas como uma maquina de estados,
S P— gbm onde cada estado (classe) estd associado a um con-
PO junto de possiveis acbes. A Figura 3 mostra este pr
R Médulo de cedimento.
Médulo de Madulo de Pré-Processamento

Controle Mapeamento
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3. Mapeamento Topolégico
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O método de mapeamento de ambientes propostt
neste trabalho tem como objetivo construir um mode-
lo topolégico de ambientes interiores exploradds pe
rob6 mével do LACE. Para percepcao do ambiente ¢
robd utiliza seu sistema sensorial formado porsens
res de ultra-som e um sistema de visdo omnidirecio- PFD ou PFE -

nal, sendo tais informacdes fornecidas como dados ok

de entrada ao sistema de mapeamento, o qual € COMjgyra 3. Diagrama em maquina de estados das deci-
posto por trés modulos: classificador, identifica- szes de navegagéo do robé.

dor/criador e caracterizador de nés. A principadfta

do modulo classificador € identificar cada lugaivi  para implementar a tarefa de classificacdo usou-se
tado pelo robd, classificando-os dentre quatrcsel®s  ma Rede Neural Artificial Hierarquica (RNAH)
pré-definidas, e assim criar os n6s do mapa cos SUdreinada para reconhecer as classes de lugares defi
respectivas relagdes de adjacéncia. Uma rede neurglas, A RNAH é formada por duas camadagéoe
hierarquica estruturada em duas camadazio €  jntyigdo, como ilustrado na figura 4. A RNAH recebe
intuicdo, & usada como principal ferramenta do m6- como entrada os dados lidos pelo sistema sensorial
dulo classificador. A tarefa de identificacdo @¢io o robo: medidas de distancia e imagens do ambiente
de um novo n6 é realizada por um procedimento qu&ornecidas pelos sonares e sistema de vis&o omnidi-
recebe a informag&o sobre a classe do lugar @mria yecional, respectivamente.

novo né da mesma classe. A Figura 2 ilustra a rela-

¢do entre os modulos do sistema de maneamento.
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corredor é definido como um lugar limitado continu-
=@ ' amente por obstécul~os em ambos os Iados_do rob(‘)._
Uma interseccdo é um local onde dois ou mais
N »|  saa l corredores se interceptam, de modo que o robd possa
Sonares| (o : eventualmente alterar a direcdo do seu percurso. Es
13 P> Comeder sas duas classes sdo entdo modeladas levando-se em
2 Porta consideragdo tais caracteristicas e as informacdes
Exchiador Inibidor disponiveis para a constru¢gdo dos modelos: leitura
das distancias dos sonares. No caso da rede mtuicad
> ‘I»r::::j: 0 conjunto de treinamento é formado por difer_entes
'(rzgieg;__, imagens de portas e corredores, com o objetivo de

capacitar a rede a distingui-las quando estes forem
encontrados durante a etapa de mapeamento.
Figura 4. Rede Neural Hierarquica. A arquitetura da rede neural adotada é a Percep-
tron Multicamadas (MPL), que séo redes adequadas
A rede razao recebe os dados lidos pelos sonapara a tarefa de classificacdo. Os sonares lodalkiza
res e com base neles é capaz de identificar aeclassas laterais do robd se movem na horizontal enquant
corredor, quando o robd navega através deste, e aealizam a leitura das distancias. O resultaderéaa
classeintersecéo quando detecta o encontro de dois ¢do de um vetor de nimeros reais, onde cada nimero
ou mais corredores de modo que o robd possa evenepresenta a distancia do rob6é em relagdo a um obje
tualmente mudar a dire¢cdo do seu percurso. As into, calculada de acordo com o angulo formado entre
formacOes de distancia sdo suficientes para identif respectiva direcdo de leitura e a posicdo cedeal
car as referidas classes nas condi¢cbes descritageitura. J& o sensor dianteiro se move tanto na hor
Quando o robd se locomover através de um corredorontal quanto na vertical, resultando em uma matriz
e seus sonares detectarem a existéncia de uma-aberide nameros reais. Dessa maneira, cada neurénio da
ra lateral, esta pode consistir de uma porta ou untamada de entrada da re@dedorecebe o valor ar-
corredor. Neste caso as informagdes de distanoia ndmazenado em uma das posi¢cdes do vetor ou matriz
sdo suficientes para identificar a classe corrta. de leituras. Assim esta camada tem tantos neurdnios
neste momento que a rede intui¢éo é ativada. guanto o nimero de leituras realizadas pelos tés s
Nesta situagdo, um dos neurdnios da saida daares. Sua camada de saida é composta por quatro
rede razdo € ativado, o qual consiste no neurdnimeurénios: os trés primeiros correspondem as dasse
excitador da redentuicdo. Esta executa entdo seu sala, intersecgéce corredor, enquanto o ultimo con-
procedimento de classificacédo utilizando imagens dosiste no neurdnio excitador da redeiicia.
local atual com o objetivo de identificar a clasee- A rede intuicdo recebe como entrada imagens
reta: porta ou corredor. Para isso, a segunda camada dos locais a serem classificados. Dessa maneira, o
da RNAH é treinada com imagens destas duas classafimero de neurbnios de sua camada de entrada é
de lugares para adquirir a capacidade de distiagui- igual a resolugdo das imagens, ou seja, 0 nimero
total de pixels utilizados para representar as é@ngg
. Este nimero deve ser "grande" o suficiente para ga-
3.2 Treinamento da RNAH rantir a qualidade no processo de classificacéo, e
Para identificar as classes definidas, ambas aa-cam "pequeno” o suficiente para garantir eficiéncieadur
das da RNAH precisam ser treinadas para adquirir tate as fases de treinamento e validagéo da regeseta
capacidade. Foram definidos entdo parametros par&stas que demandam o maior tempo de execugao.
cada classe, 0s quais as caracterizam, tornando-as
diferentes das demais. Tais par&metros séo levado
em consideracdo durante a construgcdo do conjunto d
padres de treinamento. O conjunto de treinamentoA fun¢do do médul@aracterizadorde nos do siste-
fornecido a camadeazdo da RNAH permite que a ma de mapeamento é caracterizar os nés identifica-
mesma classifique com certo grau de certeza as clagios pelo modulo classificador, a fim de torna-los
Ses cujos parametros que as caracterizam sdo bednicos e distintos dos demais nés pertencentes a
definidos e modelados com base nas disténcias lidagesma classe. O objetivo é criar marcos naturais pa
pelos sonares. As classes onde isso ndo acontece s8s nos a partir de cenas de um conjunto de imagens,
caracterizadas por suas imagens, e é responsdbilida as quais serdo usadas como marcos visuais, 0 que
da segunda rede identifica-las, a qual é ativada se difere da abordagem onde marcos sdo definidos co-
pre que houver qualquer davida no processo de recomo objetos individuais da cena.
nhecimento da primeira camada. Por exemplo, um  Na abordagem adotada neste artigo, 0s marcos
séo definidos por vetores de atributos e invargadee

.3. Médulo Caracterizador



Anais do IX Congresso Brasileiro de Redes Neurais / Inteligéncia Computacional IX CBRN)
Ouro Preto 25-28 de Outubro de 2009 ©Sociedade Brasileira de Redes Neurais

momento afim extraidos a partir das imagens dos néslores. Escolhendo-se k autovalories; d, a dimensao
A técnica usada para extrair os vetores de atsbato do vetor de atributos € reduzida para uma reprasent
diminuir o tamanho dos mesmos é a PCA (Principal ¢do k-dimensional.
Component Analysis) (DUDA, 1973), cuja aplicacdo
resulta em uma representacdo de menor dimensdo da
imagem, levando em consideracdo a variancia dos
atributos. As equacgbes usadas para calcular os mo-
mentos afins foram derivadas por Zitova (Z|TOVA O modulo de controle fUZZy implementa 0 subsistema
et. al, 1999), as quais sdo invariantes sobreftans que controla a direcdo e a velocidade do robd mével
macdes afins geral. durante o percurso da rota de navegacéao, consideran
A abordagem proposta para implementacdo dado-S€ que o robd sé deve efetuar uma converséo

PCA é definida como segue. Considere a imagem [duando estiver muito préximo do lugar em que ele
fornecida pelo sistema de visdo omnidirecional, re-deve mudar de direcéo, e também a velocidade do

presentada por uma matriz de dimensfioc n de  obd moével deve ser adequada para cada trecho da

modo que cada elemento representa o nivel de interfOta de navegacéo. A figura 5 mostra a integragéo
sidade de cinza naquele ponto. A imagem pode seHos componentes do controlador fuzzy e suas regras.

4. Médulo Fuzzy

representada por um vetor através da leitura, acdun Interface de [nteiface de
coluna, da matriz da imagem e armazenando cad; Fnaa Base de Saida
pixel num vetor coluna. Assim, Regras ,
1
T 1 irection °| | | | R I I I S
x(l)y=1(.j). @ - L] | R '
’ » 8T sistemade |,
parai=1,...,n,j=1,...,nel=i+({x1)xmO Ml | ferdnc g
. . distance U el {LJ w | b Bpaed
tamanho do vetor de atributos € dadogherm x n Alataid L
Considerandd padrdes de treinamento conhecidos,
x1, x2,. . ., xt, @onjunto de treinamento pode ser
visto como uma matriz, onde cada coluna contém um [ distauce ' direction | Esquerda | Reto | Direita
padréo de treinamento, L - longe FST EST FST
M 13 o ey T 2) P - perto MD EST MD
Cn) x(0) x (D MP - muito perte | SLW ESI SLW
X : distance  direction | E - Esquerda | R - Reto D - Direita
PN . Cean L - longe R R R
!_’\1{»”1»' “‘:ld) ‘\“h_ P - perto R | R | R
A matriz de covarianci2 x da matriz de treinamento ME Ziauite perto E 2 D

X, pode ser definida como:

> x=(X - (X —p),

d , . <dia de di a q O mddulo de controle fuzzy utiliza duas varia-
ondep € a matriz media de dimensdox { € cada g5 de entrada, distance e direction e fornecs dua
coluna da matriz contem o valor esperado do padraq ;i\ eis de saida, dir e speed. O nimero de fsncde

(3) Figura 5. Médulo Fuzzy.

X gue abrangem o universo de discurso da variavel, os
R [ Y(i i (4) tipos de funcdes de pertinéncia (trapezoidal elesing
u(. j) _;Z( (. 7). ton fuzzy) utilizados e o grau de sobreposicdo das

i= funcbes, foram definidos a partir da observacdo do

Dada a matriz de covariancax, estima-se seus au- Comportamento das variaveis de entrada e também
to-vetores e auto-valores de maneira que: pelas acGes propostas para a realizacdo da tarefa d
i evi, parai = 1,. . . , d,s&0 os auto-valores e auto- Navegacao do robd. A variavel distance representa a
vetores deSx, respectivamente. Os autovalores indi- distancia relativa do robd mével até o lugar deides
cam a relevancia dos autovetores. O conjunto orden0 da aresta que ele esta percorrendo (L — lon@e: 0

nado de autovetores compde a matriz de transforma@ 0.75, P - perto 0.6 a 0.95 e MP - muito pert8:eD.
c3o H a seguir: 1.0). A variavel direction denota a direg&o quemdr

o 4T v (5) mével deve tomar ao atingir o lugar de destino da
r=H"1X. aresta que ele esta percorrendo (E — esquerdaR 1.0,
e H' é a matriz transposta de H. — reto: 2.0 e D — direita: 3.0). A variavel de said
A matriz de novos atributos Y obtida ndo apresentaspeed indica qual deve ser a velocidade do roke par
reducdo na sua dimensdo, sendo somente uma mugleterminado trecho da rota. Essa velocidade é-infer
danga de base no espago de atributos. Entretanto, @ a partir da direcdo de conversao e da distéacia
matriz de covariancia H pode ser construida somentgobd em relagédo ao local de conversdo (SLW — lento:
com os autovetores que possuem os maiores autové?.0 a 0.06, MD — medio: 0.03 a 0.12 e FST — rapido
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0.09 a 0.15). A conversédo da variavel de saidayfuzz 6. Conclusbes
para um valor discreto é feita pela interface ddasa

do modulo de controle fuzzy utilizando-se 0 metodo Este trabalho contemplou uma técnica de modelagem
do centroide que calcula o ponto que divide a areage ambientes para navegacgdo do robé mével do La-
composta em duas partes iguais. A velocidade dehoratério de Automacdo e Computacdo Evolutiva —
saida encontra-se na faixa 0.0 m/speed< 0.15 | ACE. A arquitetura de rede neural utilizada mos-
m/s. A variavel de saida dir indica qual deve ser Otrgu-se adequada para a implementacao do sistema de
posicionamento das rodas do robd para cada trechghapeamento do robd. Os resultados obtidos no teste
da rota, indicando as dire¢des de conversao doeita da camada intuicdo foram também satisfatérios, pois
esquerda somente quando a distancia do robd erg mesma obteve em geral uma taxa de acertos de
relagdo ao local de converséo for muito pequena (E 94%. Assim, esta camada alcancou o objetivo para a

esquerda: 1.0, R —reto: 2.0 e D — direita:3.00eA-  qual foi criada: resolver possiveis conflitos n@-pr
nicéo das regras fuzzy baseou-se nos objetivos processo de classificacdo da primeira rede. A téatéca
postos para o controlador. visdo omnidirecional utilizada no sistema de navega

¢do do robd moével mostrou-se adequada, fornecendo
sua autolocalizacdo em tempo habil para as acbes de
controle do mesmo. A estratégia de mapeamento to-

. poldgico, utilizada para construir 0 mapa do ambien
As _tabelag le 2 a seguir, m}ostram os resultados € o de navegacdo, em conjunto com o médulo de ma-
perimentais obtidos com o Médulo de Mapeamento. peamento e determinacdo de rotas funcionou corre-

o tamente em todas as situacdes testadas, mostrando s
Tabela 1. Taxa de Classificagdo Geral das Camadagmg solucdo adequada para o ambiente de navegacdo

5. Resultados Experimentais

Razao e Intuicao. , proposto. O moédulo de controle fuzzy funcionou
Camada  Classificagio Padrdes Padraes corretamente nos testes, fornecendo a dire¢éwe vel
Geral  Desconhecidos Alteradas cidade adequada para o rob6 em cada trecho da rota
Razio 100% 100% _ de navegacéo.
Intuigéo 94% 90% 100% \Alor de saida do

rewrdnio

Tabela 2. Classificagdo de Corredor e Porta na ca

mada Intuigo. 0 !
Classe Classificagdo Classificacdo Classificacdo 0 i.
Correta Incorreta Correta com baixo i I
Valor de Ativagdo o
Porta 93% 7% 7% i
Cortredor 93% 3% 0%

us

A figura 6 mostra a saida do controlador fuzzy gara ™
variavel speed, que denota a velocidade do robd nc es
trajeto de rota testado. i i

Pode-se perceber que o robd inicia o desloca- ,
mento pela rota com velocidade muito préxima da o 2 & % w0 1 I 5 w0 ms B % W
méaxima, que foi definida nas funcdes de pertinéncia =" el s e s

ara a variavel speed, mantendo esta velocidade er, . ) Fercummid f) .
guanto se enconFt)ra distante do lugar 1, onde devglgura 6. Saida do Controlador Fuzzy para a vdriave
executar uma conversao a esquerda. Ao se aproximat'?Ioee '
do lugar 1 a velocidade é reduzida rapidamente, fi-
cando muito baixa no lugar em que o robd efetua a Referéncias Bibliogréaficas
conversdo. Apés a conversédo a velocidade é restabe-
lecida para a maxima e mantida assim enquanto KUIPERS, B. J., BYUN, Y. T., 1991. “A robot expldian and
robd se aproxima do proximo lugar (lugar 2). Neste mapping strategy based on a semantic hierarchpafas
lugar, percebe-se que o controlador n&o reduzaa vel rse'i{‘;fggta“o”s » Robotics and Autonomous Systafok,
cidade do rob6 na aproximagéo, pois ele ndo efetuapacek, L., 2003. “Omnidirectional Catadioptric itis Sensor
uma converséo de direcdo neste local. A velociéade with Conical Mirrors”, Journal of Robotics e Auonous
mantida alta até a aproximacao do lugar 3 onde a System. -
variacdo da velocidade se comporta como no lugar 1PYPA R O HART, P. E., 1973. "Pattern Classifica and
. ~ ~ x g : Scene Analysis”. JohnWiley E Sons.

pois 0 robd executa uma conversdo a direita neste rovA, B.; FLUSSER, J. 1999, “Landmark recognitiosing
local. O mesmo ocorre para o lugar 5 que correspon- invariant features”, Pattern Recognition Letters| 20, pp.

de ao destino final da rota de navegac&o. 541-547.




