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Resumo. Neste trabalho é apresentada uma aplicacéo de Redes Neurais Artificiais para a geracao
de trajetérias de robds moveis apés memorizacdo de um modelo de trajetoria do ambiente. A rede
neural permite prever a préxima localizagéo do robd, através do par de coordenadas (x,y), a partir
de posicionamentos anteriores. O resultado mostra 0 bom desempenho da rede para prever o novo
par de coordenadas, em condi¢des de erro no posicionamento do robd. Aborda-se também no
artigo a possibilidade de introduzir memoria neural no rob6 para deslocamentos em ambientes
estaticos ou controlados, onde possa ser identificada previamente a trajetoria étima do robd movel.
Também ¢é discutida a possibilidade de uso da estrutura apresentada em sistemas de controle
preditivo. Ao final do artigo sdo apresentados resultados de simulacéo.
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1. INTRODUCAO

Robbs moveis sdo veiculos (sistemas programéavels) capazes de realizar multiplas tarefas. Nos
ultimos anos tém sido aplicados nas mais diversas areas, por exemplo: manuseio de materiais
perigosos, combate a incéndios e calamidades, resgates, transporte de cargas em fabricas,
exploracdo espacial, agricultura, etc. A tendéncia é que o uso de robds moveis (auténomos ou nao)
expanda-se nos proximos anos em areas como a mineracdo, transporte de cargas, agricultura e
assisténcia a portadores de deficiéncias fisicas (Becker, 2001).

Desde a década de 1960, quando o robd Hilare do LAAS (Laboratoire d Automatique et
d’ Analyse des Systemes - Franga) causou furor por adotar afilosofia de dividir as tarefas de controle
em blocos, um grande nimero de projetos surgiram, introduzindo diversos algoritmos, técnicas de
processamento sensorial e de interpretacdo do ambiente, novas formas construtivas. Todo este
desenvolvimento vem aumentando cada vez mais o nimero de aplicacdes de robds moveis. Mas,
qualquer que sga a sua aplicagdo, ele possui um sé&rio problema de navegacdo que pode ser
resumido pelas trés seguintes questdes: “Onde o robd esta?’, “Onde ele estd indo?’ e “Como ele
pode chegar 147" (Leonard e Durrant-Whyte, 1992).

A primeira questdo € um problema de localizacdo. As demais so essencialmente de
especificacdo do objetivo e de capacidade de plangar uma trajetdria no ambiente para atingir este
objetivo, evitando qualquer obstaculo que estgga em seu percurso. Baseado nestas trés questdes
fundamentais da robética mével, tém-se as trés &reas de pesquisa de navegacdo de robbs, em inglés:

“localization”, “path planning” e “obstacle avoidance”. Para que um robd possa se localizar em um
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ambiente, é desgavel que ele faca ou possua um mapa deste ambiente. Logo, 0 mapeamento, em
inglés, “Map-Building” € uma atividade precursora a localizacao.

O plangjamento de trgjetérias (“Path Planning”) € um topico que pode ser subdividido em trés
grandes areas de pesquisa: plangjamento global de trajetérias (Brooks, 1986, entre outros), baseado
em informacdes completas ja disponiveis do ambiente; plangamento local, baseado em dados
provenientes de sensores que monitoram o ambiente em tempo real (Becker, 2001, entre outros); e
plang amento hibrido, onde uma tragjetéria 6tima é preestabelecida e sensores embarcados no rob6
monitoram o ambiente (Carvalho et al., 1999 entre outros). Métodos de plangamento globais de
trajetdrias podem resolver problemas de navegacdo em ambientes completamente conhecidos e
estéticos, mas nao sdo recomendados para ambientes desconhecidos, ou dinamicos, ambientes
dificeis de serem modelados gque se alteram com o tempo, possuindo obstaculos desconhecidos que
devem ser detectados para evitar colisdes (Beom e Cho, 1995 e Fabro, et.al., 2001). Nestes casos é
necessario utilizar métodos que utilizam informacBes em tempo real do ambiente devem ser
utilizados no navegador do veiculo, ou sga, métodos de plangjamento local e hibridos. O presente
trabalho foca méodos de plangjamento de trajetéria hibridos.

Métodos hibridos referem-se a combinagdo de um modelo de trajetéria preestabelecida com
navegacao por sensores. Nesta abordagem, a partir do plangamento da trgjetéria, que pode estar
completo ou incompleto, os sensores informam sobre a presenca de obstaculos que podem estar na
trajetdria plangada. Um exemplo da aplicacdo destes métodos pode ser encontrada na utilizacdo de
robds méveis com sensores embarcados em ambientes monitorados por camera de video. Desta
forma, através do processamento das informagdes dos dados da camera, € possivel gerar um mapa e
uma trgjetéria 6tima preestabelecida. Os sensores embarcados, por sua vez, geram as informagdes
necessarias para o procedimento de auto-localizagdo e desvio de obstéculos nesse ambiente
(Carvalho et al., 1999).

As dificuldades existentes na procura de solugdes mais adequadas para a navegacado de robbs
tém colocado o foco da atengdo em técnicas de Inteligéncia Artificial (IA). Dentro da IA, Redes
Neurais Artificiais (RNA) tém recebido uma grande atencéo para solucionar problemas ndo lineares
por aprendizado. Como as RNAs sdo baseadas no neurénio biolégico os quais sdo capazes de
associar e memorizar dados e informacdo, neste trabalho é apresentada uma estrutura de
memorizacdo neural capaz de gerar trajetorias previamente plangjadas que pode ser combinada em
futuros trabalhos com sensores para evitar colisdes com obstacul os.

A literatura mostra que robds movels apresentam dificuldades a0 se depararem com
configuracBes do tipo “U”. Na presenca de tais configuragdes, as trgjetoria geradas podem
corresponder a ciclos infinitos (Melo e Figueiredo, 2001).A configuragdo proposta mostra o bom
desempenho da estrutura na presenca de desvios no posicionamento do robd e de trgjetorias
plangadas complexas. A estratégia consiste em gerar o novo par de coordenadas (x,y) a partir de
posicionamentos anteriores conhecidos do robb. Esta estratégia pode ser usada em sistemas de
controle preditivo.

2. ESTRUTURA NEURAL PARA MEM ORIZAQAO DE TRAJETORIAS
2.1. Modelo de Trajetéria para a Representacdo Neural
O ambiente de simulag&o de trajetdrias considerado neste trabalho, € baseado no 1° quadrante do

plano de coordenadas cartesiano (X,y). Neste plano, uma trgjetéria que leva ao rob6 do seu ponto
inicial até seu ponto final pode ser definida genericamente como:

c(X,Y)={(x,y)/xI A*30 e yl A*30} (1)
Conhecidos a priori todos os pontos (x,y), da Eg. (1), o objetivo é treinar uma RNA capaz de

memorizar tal trgjetdria. Quando a rede estiver treinada e posta em operacéo o objetivo € reconstruir
atrgjetoria a partir de posi¢cdes anteriores do robd. Paraisto podem ser definida duas estratégias:



gl(t +Kk) = f(y(®), y(t- ..., y(t- h) ()

Estratégia 1:
X(t + k) = f(x(t), x(t - D,...,x(t - h)) 3
Estratégia 2: (;/(t + k),;((t +K)) = f(y),y(t- D,.., yt- h),xt),xt-D,.,xt-h) 4

onde: y:é a coordenada estimada para y; X:€ a coordenada estimada para x; k:é o horizonte de

estimacao, considerado neste trabalho como k= 1; e h: é a ordem do estimador, considerada neste
trabalho como h = 10.

As Egs. (2) e (3) correspondem a duas estruturas independentes de estimacdo para X e y
respectivamente, ja a Eq. (4) corresponde a uma estrutura conjunta para estimar de x e y. Observe
gue dependendo do valor de k (k = 1,2,...), as estruturas podem ter um comportamento preditivo
capaz de ser inserida num sistema de controle preditivo para tragjetérias. Tema a ser abordado em
trabalhos futuros.

2.2. Redes Neurais Artificiais e a Estrutura de Memorizagao

Nos ultimos anos RNAS tém sido propostas como poderosas ferramentas computacionais devido
aos baixos tempos de processamento que podem ser acangados quando a rede ja treinada esta em
operacao.

Para cada estratégia abordada no item anterior uma representacdo neural sera aplicada. Para a
estratégia 1, a estrutura de estimacéo € formada por duas redes neurais, Egs. (5) e (6), com 10
entradas e 1 saida cada uma.

(y(), y(t - D,..., y(t - 10)) % FAY® ( ;(t +1)) (5)

(X(L), XE(t = 1),.... X(t - 10)) % FAW® ( x(t +1)) ()

Para a estratégia 2, a estrutura de estimagdo é formada por uma Unica rede Eq. (7), com 20
entradas e 2 saidas.

(y(), y(t - D,..., y(t - 10), x(t), X(t - 2),..., X(t - 10)) % FA¥® ( ;(t +1),;<(t +1)) (7)

As RNAs utilizadas neste trabalho correspondem a uma rede multicamadas, a qual se aproxima
das teorias conexionistas que procuram descrever o funcionamento do cérebro. O tipo de
aprendizado desta rede é conhecido como aprendizado supervisionado, baseada no sistema
retropropagacao do erro (“error backpropagation”). As RNAs consideradas neste trabalho, séo
redes de duas camadas, onde o nimero de neurénios da camada escondida foi escolhido como
sendo igual a (2N+1) neurénios, onde N é o niUmero de entradas da rede. O nimero de neurénios na
camada de saida, so iguais al e a 2, para a estratégia 1 e 2, respectivamente. A funcdo ndo linear
sigmdide, foi escolhida neste trabalho como a funcdo de transferéncia do axénio, por ser a mais
consistente com a biofisica do neurénio bioldgico (Verschure, 1993).

Uma RNA com aprendizado do tipo retropropagacdo do erro utiliza um padrdo de dados na
entrada da rede e uma saida desgjada. Para cada conjunto padr&o os pesos da rede sdo gjustados para
minimizar a diferenca entre as saidas da rede e as desgadas. O erro € minimizado utilizando a
técnica do gradiente com um fator de convergéncia chamado taxa de aprendizagem.



Para alimentar o processo de treinamento das RNAs foi gerada uma trajetéria para o robd, com
mudangas drésticas, a ser apresentada na préxima secdo. Geralmente o maior esforco para o
treinamento de uma rede neural encontra-se na coleta de dados e no pré-processamento deles. O
pré-processamento consiste na normalizacdo dos dados da entrada e da saida. Para o tipo de rede
considerada o Unico requisito € que os valores das entradas e das saidas se encontrem no intervalo
de 0 a 1. Os seguintes procedimentos foram adotados para normalizar os dados das entradas
associados as suas respectivas saidas, antes de usa-1os no treinamento da rede neural:

a) Como os valores de 0 e 1 sdo valores infinitos para a funcdo sigméide, é recomendavel
diminuir este intervalo para valores de 0,2 e 0,8 respectivamente, com o objetivo de facilitar
a convergéncia durante o treinamento da rede.

b) Os dados foram normalizados e desnormalizados através das seguintes expressoes.
fa(Lo):Ln:(Lo_Lml’n)/(Lmax_Lmin) (8-a)
fb(Ln)zLoan*Lmax+(l- Ln)*Lmin (8-b)

onde : L, € o vaor normalizado; L, o valor a normalizar; Lyn € Lmax S30 valores minimos e
maximos dentre os valores das variave's.

c) Pelo exposto no item (@) faze-se necessario a mudanca de escala dos dados, para valores que
proporcionem quando normalizados, valores limites entre 0,2 € 0,8. As férmulas para calcular Lyn €
Lmax SA0 as seguintes:

Lmax = (Limiteys. - 0,8 . L) / 0,2 (9-b)

As Egs. (9-a) e (9-b) sGo obtidas da substituicdo na Eq. (8-a) de L, = 0,2 e L, = Limitey e de
Li= 0,8 e L= Limiteg,. Onde, Limitey e Limiteg, S&0 0s valores minimos e maximos,
respectivamente, dos conjuntos de dados originais.

3.MODELO DO AMBIENTE E SIMULACAO

Para este trabalho foi criado um mapa do ambiente como sendo uma matriz de 800 x 800
posicoes, representando o mundo simulado de 0,640 m%. A Eqg. (10) mostra a trajetéria gerada para
navegacao do robd neste ambiente:

2p

: A +Boén(T—x) ., 0£x<200
! ;
L AEYEA+B, ., x=200
-:-(AO+BO)+Cos'n(;£x) , 200< X £400
. 1 2

Trajetdria(x, y) = A, +B, . 400< X £500 (10)
: A +B,EYEA : X =500
[ A, . 500< X £ 600
: A, +D,(x- 600) . 600< X £ 700
I E, +F, (x- 700)2 . 700< x £ 800

onde: A, =400, B, =200, C, =100, D, =1, E, =300, F, =0,01.



3.1. Obtencao dos Conjuntos de Treinamento

Os conjuntos de treinamento foram obtidos a partir da Eq. (10), gerando um total de 1200
valores para x e y. Para definir os conjuntos de treinamento € necessario considerar sequéncias de
valores parax ey como mostrado nas Egs. (11) e (12).

e () y(t +1) yt+2 - y(t+9 0

g Y+ Y+ yt+3 o y(t+10) 11
e : : : P

Sy(t+1189) y(t+1190) y(t+119) - y(t+1198)]

é X(t) X(t+1) xt+2) -+ x({t+9) u

é G

é X(t .+ 1 X(t + 2) X(t + 3) x(t J.r10) G (12)
€ : : : : : u

SX(t+1189) x(t+1190) x(t+1191) --- x(t +1198)]

Para aestratégia 1, as saidas de ambas as redes sdo dadas pelas Egs. (13) e (14):

[yt +10) yt+11) - y(t+1199)] (13)
[x(t+10) x(t+11) --- x(t +1199)]" (14)

Para aestratégia 2, as Egs. (13) e (14) sdo combinadas para configurar as duas saidas da rede.
3.2. Treinamento da Rede Neural
Para ambas estratégias as RNAs consideradas correspondem a redes multicamadas tipo

perceptron com 21 neurdnios na camada escondida. Observa-se na Figura 1 a estrutura da RNA
paraaestratégia 2.
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Figura 1. Estruturada RNA para a estratégia 1.

Apbs a normalizacdo dos conjuntos de dados e o treinamento das redes, foram obtidos os
resultados mostrados na Tab. 1.



Tabela 1. Resultados obtidos para as estratégias 1 e 2.

Estratégia Coordenada Ng Niter €m €
1 X 1.200 5.000 0,003500 0,0015900
y 1.200 17.000 0,007900 0,0079600
X 1.200 200.000 0,000164 0,0011522
? y 1.200 200.000 0,004800 0,0011522

onde: Ng: € o nimero de dados utilizados no treinamento da RNA; Niier: € 0 NnUmero de iteracdes
necessarias para o treinamento da RNA; ey € 0 erro médio (enx = (S(Xrea - Xrna))/Na) € (Eny =
(S(Yreal - YrNA))/NG); €€y €0 erro global durante o processo de treinamento.

3.3 Resultados de Simulacéo

A Figura 2 mostra a geracdo da trajetoria a partir da memorizacéo das redes neurais treinadas
para o caso da estratégia 1. Observa-se na Fig. (2-b) que até a coordenada x < 200 as redes geram
praticamente as trajetérias sem apresentar grandes desvios. Para x = 200, Fig. (2-c), existe um
prévio guste até a rede corrigir a trajetéria. Neste caso, ambas coordenadas X e y estdo sendo
estimadas separadamente.

800

700

600 7

| [
500 [|— ‘

400 —+———
{

‘
300 - |

|
200 Y

100

0

0 100 200

300 400 500

(@)

600

700 800

425

420

415

410

405

395

390

385

197 198

199 200 201

(©

202

203

500

450

400

350

300

250

200

700

680

660

640

620

600

580

560

540

520

500

160 170 180 190 200 210 220
(b)
190 200 210 220 230 240
(d)

Figura 2. Geracdo de trgjetdrias para o caso da estratégia 1.
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Figura 2. Geracao de trajetorias para 0 caso da estratégia 1 (continuacao).

Para x = 400, observa-se um erro de 3% na mudanga da trgjetoria na coordenada y (Fig. 2-f),
sendo que as redes neurais conseguem se adaptar e apresentar um erro praticamente nulo na
coordenada x = 409.

A Figura 3 mostra a geracéo da trajetéria a partir da memorizacéo da rede neural treinada para o
caso da estratégia 2. Observe que em torno da coordenada x, proximo de x = 400 (Fig. 3-b) a RNA
consegue gerar a trajetdria, sem apresentar grandes desvios. Para x = 400 (Fig. 3-b), existe um erro
significativo de 20 unidades na coordenada y, embora a trajetéria sga alcangada em x = 420 (Fig. 3-
b). Ja no trecho de 450 < x < 700 (Fig. 3-c) a RNA gera a trgjetéria memorizada com erro da ordem
dex =3 unidadesemy =595 (Fig. 3-d).

Por outro lado, a movimentacdo de rob6s méveis esta sujeita a erros de posicionamento devido
principalmente a superficies ndo regulares, desgaste ndo uniforme das rodas, escorregamentos do
robd, etc. Isto pode alterar drasticamente a trajetéria plangjada evitando que o robd alcance seu alvo
preestabelecido. De forma a verificar o desempenho da RNA na presenca de eros de
posicionamento nos deslocamentos anteriores, foi introduzido ruido no par de coordenadas (x,y) que
aaimentam.
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Figura 3. Gerac8o de trajetorias para 0 caso da estratégia 2.
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Figura 3. Geragao de trgjetorias para 0 caso da estratégia 2 (continuagéo).
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Figura 4. Geracdo de trgjetdrias na presenca de ruido para o caso da estratégia 2.
Observa-se na Fig. (4) a trajetéria gerada na presenca de ruido através da RNA para o caso da

estratégia 2. O ruido introduzido foi aleatério e variou na faixa de +0,05%. Deve-se observar que
esta porcentagem corresponde a 0,05% da unidade de referéncia para cada par de coordenadas



(X,y). Por exemplo, para a coordenada x = 700, 0,05% corresponde a 0,35 da unidade de referéncia.
Se a unidade for 1 m, o erro considerado é de 35 cm. Mesmo sendo esse erro significativo, ainda
assim a RNA consegue reconstruir a trajetoria memorizada.

Para a faixa de 0 < x < 180 (Fig. 4-b) a trajetéria é gerada praticamente sem erro algum. Para
x = 400 (Fig. 4-c), houve um erro na coordenada y de 11 unidades voltando a trajetéria apos 1

(uma) unidade na coordenada X. Da faixa de 600 < X < 800 (Fig. 4-d) a tragjetdria é gerada sem
perturbacdo do ruido.

4. CONCLUSOESE PERSPECTIVASFUTURAS

Neste trabalho, a possibilidade do uso de redes neurais para geracéo de trajetérias para robos
moveis foi apresentada. O gerador de trajetéria é baseado na memorizacdo neural de uma trajetoria
final). O gerador neural utiliza dados de posicionamentos anteriores trabalhando como um preditor
do proximo par de coordenadas (x,y). Observou-se que a estrutura proposta pode ser facilmente
adaptada para predizer a proxima coordenada num horizonte estendido de k unidades (ver Egs. (2),
(3) e (4)). Este resultado € promissor para que a mesma topologia de rede sgja utilizada como um
controlador preditivo, sgja em aplicacdes de processos industriais ou em robotica mével. Na
presenca de ruido observou-se 0 bom desempenho do gerador neural que atuou como um filtro,
atenuando ainfluéncia da perturbacéo.
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Abstract. In this work an application of Neural Networks for the generation of trajectories for
autonomous robots is presented. The neural network allows to estimate the next location of the
robot, through the coordinate (x,y), from previous positioning. The result shows the good
performance of the net to estimate the new coordinate, in error conditions in the robot's
positioning. It is also discussed the possibility to introduce neural memory in the robot for
displacements in static or controlled environment, where the optimal robot trajectory can be
previously identified. At the end of the paper simulation results are presented.
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