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Resumo. O objetivo deste artigo € detalhar o modelo, a implementacéo e a
avaliacdo da eficiéncia de uma Rede Neural Artificial (RNA) aplicada ao
controle de navegac&o de robds méveis fisicamente simtlalasuacéo dos
robds se da em um ambiente virtual de simulacao realistica, que apresenta
obstaculos estaticos e dinamicos; desenvolvido em C++ com OSG, ODE e
Demeter. As entradas da RNA s&o obtidas através de sensores presentes
cada um dos robés (e.g. GPS, bussola, sonar). Este trabalho é parte de um
projeto de desenvolvimento de um Sistema Multi-Agente (SMA) para
monitoragcdo e combate de incéndios em ambiente florestais [Pessin et. al
2007]. Propomos neste artigo que a navegacdo dos robds passe a ser
completamente realizada pela RNA. Os resultados das simulagoes
demonstram que a RNA é capaz de controlar de modo satisfatério os robos
moveis, e que o modelo de RNA proposto pode tanto ser usando no SMA de
monitoracdo e combate de incéndios como em qualquer outro sistema que
necessite de controle reativo de navegagao.

1. Introducéo

Com a evolugdo das pesquisas em robdtica, cada vez mais os rob&e estdando
complexos em termos fisicos. A grande variedade de estudos emogiariabodtica

tem desenvolvido variacbes de robds dotados de diversos meios de locoeggédo (
pernas, rodas, esteiras). Em paralelo a este desenvolvimentaatenmacao constante

de uma gama extremamente grande de sensogesigtemas de visdo, posicionamento,
deteccdo de obstaculos). O desenvolvimento de algoritmos e técniaasopedenar
estes conjuntos fisicos em um ambiente dindmico € um desafimaxtesmte complexo
[Go, Browning e Veloso 2004]. Dotar robds autbnomos de capacidade de raciocini
inteligente e de interacdo com 0 meio em que estdo inseridos areande pesquisa
que tem atraido a atencdo de um grande numero de pesquisadores [Ded&kne
2000]. O uso de ambientes de realidade virtual torna a pesquisa emarafditic mais

agil do que a pesquisa usando rob6s reais, e, 0 uso de técnicas deorRAA
desenvolvimento robotico de acordo com os Novos Principios de Desenvolvimento

! codigos-fonte e videos das simulagdes disponéreibttp://pessin.googlepages.com


https://docplayer.com.br/16568817-Utilizando-redes-neurais-artificiais-no-controle-robusto-de-navegacao-de-robos-moveis.html
mailto:pessin@gmail.com
mailto:fosorio@gmail.com
mailto:musse@pucrs.br
http://pessin.googlepages.com

Robdtico (baseados em inspiracdo biolégica) propostos em [PfeifeheseiS&994,
1997; Pfeifer, lida e Bongard 2005].

No trabalho [Pessin et. al. 2007] detalhamos o projeto e o desenvolvimento de
um Sistema Multi-Agente (SMA) que opera em um ambiente virtuadielacéo
realistica - completamente baseado em regras - onde uma éeuwgentes autbnomos
trabalha cooperativamente a fim de realizar com sucesso ditdedio e o combate de
incéndios florestais, sem intervencdo humana. Experiéncias inicias RNAS
aplicadas no controle foram apresentadas em um modelo bidimensional (2D) €m [Pes
et. al. 2007a] e apés em um modelo tridimensional com chéo plano esm|[Pesal.
2007b]. No presente artigo descrevemos a evolucdo da forma de contraleedacéao,
apresentando o modelo, a implementacdo e a avaliacdo da eficdénama Rede
Neural Artificial (RNA) aplicada no controle da navegagcdo dos rghdseis com
atuacdo em terreno irregular e com simulacéo de ruido nos sensores e atuadores.

Um problema fundamental da robética é a navegacdo. O deslocamento de um
lugar para outro depende de trés aspectos fundamentais: ldmlizaEentacdo e
controle motor. Para conhecer tanto sua localizacdo como sua owentatdobd
movel deve possuir sensores proprieg (GPS, bussola). Para o controle motor, deve
possuir um nuamero adequado de motores (um veiculo autbnomo, por exemplo,
usualmente possui um motor angular, para giro das rodas e um motor perear,
tracdo). Normalmente sensores e atuadores s&o sujeitos a grt@deréncias, assim o
controle das a¢des de um robd deve sempre levar em conta a inopoesisEnsores e
motores envolvidos. Um sistema robusto deve permitir que, mesmo comeseasor
atuadores imprecisos, 0 agente cumpra o seu objetivo. Uma técnigmeshelidado de
Maquina indicada para este controle € a de Redes Neurais idgjfidada sua
capacidade de aprendizado a partir de exemplos e a respectivaliggcéo e
adaptacdo das saidas. E uma técnica muito utilizada no controlevelgagio de
sistemas reativos [Marchi 2001; Osdério et. al. 2006].
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Um grande sonho de nossa sociedade é a aplicagdo de sistema®srobdtic
substituindo atividades que coloquem em risco a vida humana, em atividades onde
atuacao de humanos é deficitaria ou onde a atuagcdo humana de certa foriviaréénef
A tarefa de monitoracdo e combate de incéndios em areasdisrésim caso onde a
aplicacdo de um sistema multi-robo6tico poderia diminuir consideramgmes
prejuizos humanos, materiais e ambientais. Os incéndios floreatsam diversos
tipos de danos humanos, materiais e ambientais. A extenséo is¢rdtoBrasil e a
diversidade de sua cobertura vegetal, bem como o niumero expressoarrda®as de
incéndios florestais verificados no pais, séo fatores que enfaizasnessidade de um
sistema cada vez mais aprimorado e consistente de deteccadaecai®m incéndios
florestais [Batista 2004]. Diversas iniciativas a fim de enoentar a capacidade de
reacdo de Orgaos publicos e civis no sentido de evitar desasiresdi® uma das
preocupacdes junto a 6rgdos como a Secretaria Nacional de Defiséevando a
criacdo de novos CEPEDs (Centro de Estudos para a Prevencao dgriemsre
Desastres). Importantes iniciativas, como a RBV — Rede Brasde Visualizacao,
financiada pela FINEP, também tem sido incentivadas, onde a con@etinc
Seguranca e Defesa (Civil e Militar) da Rede vem sendo foadeslenvolvimentos
junto a nossa Universidade e na qual este projeto se integra. rOleanitomatico de
navegacao dos veiculos é parte fundamental deste projeto.



Neste artigo apresentamos na Secdo 2 caracteristicas mygmrtie robodtica
moével que tenham relacdo com as necessidades deste traballegaN8 Hescrevemos
brevemente conceitos de simulacdo e modelagem, as ferranpestasisadas e as
bibliotecas de simulagédo selecionadas para o desenvolvimento dodratalSecéo 4
apresentamos conceitos de Aprendizado de Maquina e de Redes Ndifiaieis. Na
Secédo 5 descrevemos técnicas e operagdes reais de idgadifecaombate a incéndios
florestais. Na Secdo 6 descrevemos o ambiente desenvolvido, a opetditagente
de identificagdo e combate, o desenvolvimento, o treinamento diacavada Rede
Neural no controle dos robés moveis. Finalizamos apresentando a conclusiaitho t
realizado.

2. Robotica Movel

Um rob6 mével é um dispositivo mecanico montado sobre uma base néo fiagajue
sob o controle de um sistema computacional, equipado com sensoredoeeatgae o
permitem interagir com o ambiente [Marchi 2001, Bekey 2005]. A interagé o
ambiente se da através de ciclos de percepcdo-acdo que OOrEiIStérés passos
fundamentais:i] Obtencédo de informacao através de sensarg$rocessamento das
informacgdes para selecdo de acaoiiig, Execucdo da acdo através do acionamento dos
atuadores.

Esse conjunto de operacdes, em uma andlise superficial, poder angales,
porém o controle robusto de sistemas robéticos tem complicacbes fsimecanicas
(como cinematica e dinamica), eletronicas (como falta de sai®aile sensores) e
computacionais que tornam a criacdo de um conjunto de regras umaatdiedae
Sujeita a erros. Sensores sdo 0S mecanismos de percepcdo de uenrealidam
medicdes fisicase(g. contato, distancia, orientacdo, temperatura), provém sinais ou
dados crus que precisam ser interpretados pelo “cérebro” do robd. pratdedo
destes sinais deve ser a Unica maneira de um robé autbnomo entamibéerie que o
cerca para poder realizar as mudancas de acdo necessatifdAEHR 2007].
Atuadores sdo os mecanismos de acdo de um mpd nfotores, pistdes, bracos
manipuladores), controlados por circuitos eletronicos que recebem vdiragao,
valores estes que devem ser calculados pelo “cérebro” do robd e ddaenteeacordo
com especificacdes de fabricantes [JPL/NASA 2007].

3. Simulacdo e Modelagem

Experimentos em robdtica mével podem ser realizados de duas foiratss dm um
robd real ou em um rob6 simulado em um ambiente virtual realifgdiefPe Scheier
1999]. Usualmente, experimentos em roboética mével utilizando um roboxigaine
enorme despendimento de tempo e de recursos financeiros. Para gpessijal a
implementacéo fisica real, o sistema que propomos deve ser progadoyolvido e
testado anteriormente em ambientes de simulagéo realistigdsuacdo de sistemas
robdticos € especialmente necessaria para robds caros, grandésges [Go,
Browning e Veloso 2004]. E uma ferramenta extremamente poderosagiar o
ciclo de desenvolvimento de sistemas de controle roboéticos eliminandodiespee
recursos, tanto financeiros como computacionais. Para que umacgmdeja util,
entretanto, ele deve capturar caracteristicas importantesidonfisico, onde o termo
importantestem relacdo ao problema em questdo [Go, Browning e Veloso 2004]. No
caso deste trabalho, é fundamental que existam restricéas fisicnodelo e que exista



a possibilidade de trabalho em um terreno irregular, provido de obstacataso P
desenvolvimento deste trabalho foram pesquisadas algumas ferraneestasildcao,
porém, nenhuma mostrou possuir o conjunto completo das caracterisjinagagas.
Uma pequena descri¢cdo de cada uma das ferramentas pesquisadas € foregwida a s

O Microsoft Robotics Studigmsdn.microsoft.com/robotics) tem como objetivo
prover um ambiente para desenvolvimento de simulacdo robdtica. Parsnitelacado
em terrenos irregulares e € livre apenas para uso nao con@rdedenvolvimento dos
sensores, dos controles inteligentes e da comunicagdo entre osdepsigle de
programacaog.g. C#, VB.NEJl O Webots(www.cyberbotics.com) é um simulador de
rob6s moveis que tem como base a biblioteca de simulagéo fisicai@it modelos
prontos de alguns robds comerciais e modela sensores com a capadeidateccdo de
obstaculos, visdo, e manipuladores simples. O usuario pode programar cada robd
utilizando C/C++. E um produto comercial. Outros ambientes de simulagéo estudados
foram o Khepera Simulator(diwww.epfl.ch/lami/team/michel/khep-sim), Blission
Simulation Facility (ase.arc.nasa.gov/msf), #UICE (www.natew.com/juice) e o
Simulator BOBwww.tu-harburg.de/ti6/mitarbeiter/pst/Sim/Simulator.html).

Um dos requisitos basicos para nosso ambiente de simulacdo é q@doda
bibliotecas de programacao sejam software livre e em lingu@g€mt. As bibliotecas
utilizadas no desenvolvimento do sistema s&o:Ofgen Dynamics Engin¢ODE):
(www.ode.org) € uma biblioteca desenvolvida para a simulagéo fisimarges rigidos
articulados [Smith 2006]. E utilizada para o desenvolvimento dos robds e do mundo
colisivo. Uma estrutura articulada € criada quando corpos rigidosoe@otados por
algum tipo de articulagdo, como, por exemplo, um veiculo terrestreegua tonexao
de rodas em um chassi. A ODE n&o tem como objetivos realizalagén de outras
dindmicas além da dindmica de corpos rigidag.ondas, fluidos, corpos flexiveis,
fraturas). A utilizacdo da ODE no nosso ambiente € fundamental pecévrrestricées
fisicas, principalmente na definicdo da morfologia dos robigsQpen Scene Graph
(OSG) (www.openscenegraph.org) € uma biblioteca para desenvolvimento de
aplicacdes gréficas 3D de alta performance. Baseada no codeegafos de cena,
prové ao desenvolvedor um ambiente orientado a objeto sob®penGL
(www.opengl.org), liberando este da necessidade de implementacéoizgionde
chamadas graficas de baixo nivel. Um grafo de cena permiteegenfacédo de objetos
em uma cena com uma estrutura que permite a criacdo de ggupoPodem
compartilhar propriedades, assim, podemos definir uma propriedade cemunm
nivel hierarquico mais alto e todos os objetos inferiores recebstaopmpriedade
[Barros, Gonzaga e Raposo 2007ii) (DrawStuff como a ODE é completamente
independente de visualizador, iniciar a criagdo dos corpos e dascéiesujaode ser
uma tarefa bastante ardua caso ndo tenhamos uma forma sirfgiésie visualizar os
objetos. Por este motivo, a bibliotebsawStuffé disponibilizada em conjunto com a
ODE. Basicamente, DrawStuffé um ambiente de visualizacdo de objetos 3D que tem
0 propésito de permitir a demonstracéo visual da ODE sendo uma biblbzstante
simples e rapida para utilizacao;) (Demeter (www.tbgsoftware.com) € uma biblioteca
desenvolvida para renderizar terrenos 3D, desenvolvida para @a pgformance e
boa qualidade visual, pode renderizar grandes terrenos em tempermenécessidade
de hardware especial, depende Simple DirectMedia Layefwww.libsdl.org) para
realizar o tratamento das texturas do terreno @eatsspatial Data Abstraction Library
(www.gdal.org) para carregar arquivos de elevagéo.
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4. Aprendizado de Maquina

Aprendizado de MaquinaMachine Learningjé uma area da Inteligéncia Atrtificial que

tem como objetivo desenvolver técnicas computacionais de aprendizadmeisiedo

de conhecimentos [Rezende 2003]. Essas técnicas devem exibir um coraptota
inteligente e realizar tarefas complexas com um nivel de congetéquivalente ou
superior ao de um especialista humano [Nikolopoulos 1997]. Para a constru¢cao do
sistema proposto neste artigo utilizamos Redes Neurais Aisfi@ssim, descrevemos
sucintamente suas caracteristicas a seguir.

4.1. Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo sistemas paralélissribuidos, compostos por
unidades de processamento simples que calculam determinadas fuma¢éesiticas,
normalmente ndo-lineares [Braga, Carvalho e Ludermir 2000]. Selost@dr basicos
podem ser divididos em arquitetura e neurodindmica. A arquiteturamdee
estrutura da rede, ou seja, o numero de neurdnios e sua interconectiddade;
neurodinamica, por sua vez, define as propriedades funcionais daueskja, como

ela aprende, recupera, associa e compara novas informacfes amrhecimento ja
armazenado [Kartalopoulos 1996]. Matematicamente, RNAs sao aproxisadore
universais, que realizam mapeamentos em espacos de funcdesanmantis [Hornik,
Stinchcombe e White 1989].

O processamento da informagdo em uma RNA é feito por meio rdéuess
neurais artificiais [Rezende 2003], sendo que esta estrutura, t@m @ proprio
neurénio artificial sdo uma analogia bioldgica ao funcionamento doroéf@meurénio
artificial proposto por [McCulloch e Pitts 1943] pode ser descritcocom modelo com
n terminais de entrad;,x,X....% que, para cada entrada, possui um peso
correspondente. A soma das entragaponderadas pelos pesos correspondentes
produzem a chamadsida linearu. A saiday do neurdnio é obtida pela aplicacao de
uma funcad(.) a saida lineau. A funcéof(.) € chamadduncéo de ativacd® pode
assumir diferentes formas.g. linear, semi-linear osigmoid. A fungédo de ativagéo
sigmoidfaz com que a saida de um neurénio seja normalizada entre 0 edo Beua
curvatura ela é usada no processo de aprendizado para gerar tadntalae no
sistema, evitando que os pesos variem muito depois que o valor da SEda@@ntre
proximo a um dos extremos [Rumelhart, Hinton e Williams 1986]. O algmritm
BackpropagationfRumelhart e Mcclelland 1986] é um algoritmo supervisionado de
aprendizagem de RNAs. A base de treinamento € um conjunto de dados que deve
apresentar, para cada entrada, a saida prevista do sis&mdip& de aprendizado
ocorre em varias épocas; cada época representa a apresdotagdgunto inteiro de
dados a rede neural para o ajuste dos pesos. O treinameBdckpyopagatiorocorre
em duas fases [Braga, Carvalho e Ludermir 2000]: a flaseard € utilizada para
definir a saida da rede para um dado padrdo de entrada;méaserdutiliza a saida
desejada e a saida fornecida pela rede para atualizar odpssconexdes. O
Backpropagationé baseado na Regra Delta Generalizada [Widrow e Hoff 1966] e
ajustes dos pesos séo realizados pelo método da Descida do Gradegae Carvalho
e Ludermir 2000]. Por utilizar o método da Descida do Gradiente, ndo d&tigate
que o aprendizado nao tenha ficado preso em minimos locais (Fig)raascam, o
treinamento de uma rede neural deve envolver varias rodadas déacaion
inicializando os pesos de forma aleatoria. Outra questdo importaotegrau de



generalizacdo. Quando uma rede neural € treinada, 0s pesos singatisesajustando

para que sejam dadas respostas satisfatorias a baséndmérdo apresentada. Se o
aprendizado for feito por um namero muito grande de épocas pode ocorrenazloha
overfitting onde a RNA comeca a decorar a saida, perdendo sua capacidade de
generalizacdo. A solucdo deste problema usualmente envolve o0 uso dmsende
validacdo usada em paralelo a base de treinamento (busca do Ponto detim
Generalizacdo) como mostra a Figura 1(b).

A

Configuragdo
& inicial dos pesos

Ponto 6timo de
generalizacdo

/ Dados de teste

Dados de treino

Erro de saida
Erro na saida da rede

Configuragac
final dos pesos| ™.

Minimos Minimo
locais global ~__~

Pesos sinapticos Numero de épocas

(@) (b)

Figura 1. (a) Descida do gradiente de uma superfici e de erro; (b) Curvas de erro
em aprendizado e validagao.
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O algoritmo Backpropagationpadrdao € muito lento e seu desempenho piora
sensivelmente para problemas maiores e mais complexos; mesan@rphlemas
relativamente simples, geralmente requer que todos os padriesndenento sejam
apresentados centenas ou milhares de vezes, o que limita saagadilpratica [Braga,
Carvalho e Ludermir 2000]. Os algoritmos atualmente empregados no eaioasao
variacbes ddackpropagationque tem em geral o foco de aumentar a velocidade do
treinamento ou melhorar a classificacdo de padrdes. As variamghiesonhecidas sao:
Backpropagation com MomenturfRumelhart e McClelland 1986],Quickprop
[Fahlman 1988]; &esilent BackpropagatiofiRProp) [Riedmiller e Braun 1994].

O Stuttgart Neural Network Simulator (SNN3ittp://www-ra.informatik.uni-
tuebingen.de/SNNS/) é um simulador de Redes Neurais Artifai@do nolnstitute
for Parallel and Distributed High Performance Syste(fRVR) da Universidade de
Stuttgart. Proporciona um ambiente eficiente e flexivel para auxliariacdo, o
treinamento e a manutencdo de Redes Neurais Artificiais. IESMssui um grande
namero de algoritmos de aprendizado, coBarkpropagation Quickprop RProp
BackpercolationCounterpropagationGeneralized radial basis functionsntre outros.
O kerneldo sistema é desenvolvido em C e sua utilizacdo pode ser compietdeia
através de linha de comando, porém também possui uma interfare/alesia em
JAVA (JavaNNS). Esta interface gréfica possibilita fécihcdo de diversas topologias
de Redes Neurais Atrtificiais, além de permitir acompanhaolagio de taxas de erro e
aprendizado da RNA através de graficos. Um aplicativo do pacote SNSISNS2C,
permite a conversdo de uma RNA em codigo C, que pode entdo seemmeilnserido
em outra aplicagéo.

5. Técnicas Reais de Identificacdo e Combate de Incéndios Florestai

Para os SMA proposto em [Pessin et. al. 2007] foi realizada umr@sexpesquisa a fim
de melhor entender como proceder no combate a incéndios florestssanepkanejar
as estratégias a serem implementadas nos agentes autobnomadizeaaaim estudo
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sobre as técnicas reais de operacdo. Este estudo teve como Hhsskealbes de
[Antunes 2000, Batista 2004, CPTEC/INPE 2006, LIF 2006, Remel and PZbéith
A operacdo de combate ou supressédo de um incéndio envolve seis etapas [liHft
2006]: (i) Deteccéo: tempo decorrido entre o inicio do fogo e 0 momelietele é visto
por alguém, alguns meétodos sao: torres de vigilancia, patrulhamento (eegtraer
avido) ou imagens de satélites; (ii) Comunicagdo: tempo compdeeswlire a deteccao
do fogo e o recebimento da informacdo por um responsavel; (iii) Matdlz tempo
gasto entre o recebimento da informacédo da existéncia do fogo e dsaEsoal para
combate; (iv) Deslocamento: tempo compreendido entre a saida dol pessombate
e a chegada da primeira turma ao local do incéndio; (v) Plagejantempo gasto pelo
responsavel pelo combate para avaliar o comportamento do fogo e plaasjeatégia
de combate; e (vi) Combate: tempo consumido na operagdo de combatérdhoinc
Existem quatro métodos de combate ao fogo nos incéndios floredtai2qQ6]: (i)
Método direto: usado quando a intensidade do fogo permite uma aproximacéo suficiente
da brigada a linha de fogo; utilizadas as seguintes técnicas gammatégua (e.g.
bombas costais, baldes, moto-bombas); terra (pas); ou batidas (adsfagipiMétodo
paralelo ou intermediario: usado quando nédo € possivel 0 método dirgtteresedade
do fogo ndo é muito grande, consiste em limpar, com ferramentas mamaisstreita
faixa, proxima ao fogo, para deter o seu avanco e possibilitar oeatheto; (iii)
Método indireto: usado em incéndios de intensidade muito grande, consisiigriem
aceiros com equipamento pesado (e.g. trator, motoniveladeira), utilizardo am
contra-fogo, para ampliar a faixa limpa e deter o fogo, antes que ceguaeiro; e (iv)
Método aéreo: usado nos incéndios de copa, de grande intensidade e alecaés ata
dificil acesso as brigadas de incéndio, sdo usados avifes e hedisdpspecialmente
construidos ou adaptados para o combate ao incéndio.

A rapidez e a eficiéncia na deteccdo e monitoramento dos inséihatiestais
sdo fundamentais para a viabilizacdo do controle do fogo, reducdo dos rasstos
operagOes de combate e atenuacdo dos danos. Para paises dextgasde territorial,
como o Brasil, o monitoramento dos incéndios florestais atravésadgens de satélites
€ 0 meio mais eficiente e de baixo custo quando comparado com ais teens de
deteccdo [Batista 2004]. O lancamento em 1972 do primeiro sateditesat
possibilitou detectar alteracdes nas areas florestais dooefpesge entdo, as imagens
termais e de infravermelho tém sido usadas na deteccdo de asc@&ndstudos de
mapeamento, permitindo que areas queimadas e ndo gueimadasds&atadas
através do contraste entre os gradientes térmicos [Remmel e Perera 2001].

6. Implementacédo do Prototipo

A operacdo multi-agente depende essencialmente de duas plapasmento e acaq

assim, foram implementados protétipos especificos para cada étapas foram
desenvolvidos em C++. O protétipo onde € realizada a acdo dos robds bombeiros,
controlados por uma Rede Neural Artificial pode ser visto na FRuEste prototipo
tridimensional usa a biblioteca OSG, responsavel pela saidaagdif protoétipo, a
bibliotecaDemetey responsavel pelo terreno irregular e a biblioteca ODE, respbnsave
pelo realismo fisico, tanto da morfologia robdtica como da colisdo estm@bjetos
presentes no ambiente.q. robds, arvores, inclinacdo de terreno). O uso da biblioteca
ODE permite que os rob6s simulados fisicamente respeitem questiesgravidade,
inércia e atrito. Por exemplo, mantendo uma fdrgc@nstante nos motores lineares



(torque) um veiculo terd velocidagteem regides planas, em regides de decliveuera
maior e em aclives tera menor. O prototipo onde € realizado o planejamento usa
Algoritmos Genéticos e foi descrito em [Pessin et. al. 2007c]. égriatdo entre os
prototipos se da através de um arquivo texto, apos realizar a evolugabfEncao de
posicdes, estas sdo passadas para o prototipo de acdo no combate.

L e

Figura 2. Ambiente de simulacdo desenvolvido com OS G, ODE e Demeter
apresentando veiculos em deslocamento.

No ambiente desenvolvido (Figura 2), cada arvore existe como um modelo OSG
e como um cilindro ODE. Os sensores identificam os cilindros qu@asicionados
junto as arvores. O ambiente permite que, através de pargnpeseamos habilitar ou
nao a exibicdo dos objetos fisicos ao invés de apenas a sua representacao grafica.

6.1. Operacao de ldentificacdo e Combate

Usamos o0 ambiente para simular a seguinte operacdao: um agenter r{gatilite)
monitora o terreno da area florestal, ao identificar umacneafoco de incéndio, ativa

0 modulo de evolucdo de estratégias [Pessin et. al. 2007c]. Apds obtardsnadas

de atuacdo através do GA, o0 agente monitor envia mensagens aos dgeoi@bate
informando suas posi¢cdes de atuacao (nesta implementacdo simekstmagperacao
através de um arquivo texto). O comportamento dos agentes de combeate/@ r
deslocando-se em direcdo a posicédo de seu objetivo especifico desviabdtadelos.

O método de combate de incéndio simulado é o método indireto. Os agertrwdtec
simulados sdo motoniveladoras que tem como finalidade cercar o fanoédeio e

criar um aceiro (area livre de vegetacdo onde o fogo se extindaefgha de
combustivel). Quanto ao controle de posicionamento, um sensor do tipo GPS é
simulado em cada robd. Em experimentos de campo realizados com SiaBGRin

Etrex (www.garmin.com) obtivemos um erro médio de 18,6 metros. Considerando que
cada agente possui seu proprio GPS, o tratamento deste erro Enaumiacdo dos
aceiros. Tratamos esta informacdo da seguinte maneira: 0 edio deste sensor
durante o deslocamento é usado somado a distancia de criag@eirdoeatambém
somado ao final da area de criacéo.

6.2. Morfologia dos Robds Mdveis

Os robds moveis foram desenvolvidos com a biblioteca de simulacaopds cigiidos
articulados ODE. A Figura 3 apresenta imagens do veiculo desenvolvido.aDada
existéncia de restricbes fisicas, a Unica maneira de conast@rveiculo € com a
aplicacao de forgcas em seus dois motores simulados, que séo: unamgodar (para o
giro do volante) e um motor linear (para o torque). Além do GPS, reésmbnsela


http://www.garmin.com

obtencdo da localizacdo, cada rob6 possui também uma bussola, neqgessaiaa
obtencao da orientacao do veiculo.

Figura 3. Imagens de simulag@es utilizando os veicu  los desenvolvidos.

O azimute (angulo para o alvo) é obtido a partir da posicdo atusdl) (&Ha
posicdo do alvo (recebida por mensagem). Os sensores de dist@mcsprares
simulados, apresentando as caracteristicas de capacidade de mediaslistdre 15cm
e 11m, como ®olaroid 6500 (www.senscomp.com).

6.3. Controle de Navegacgao

No inicio da simulacdo, cada robd recebe uma mensagem do dgstodue-se
autonomamente até (X)y)sso faz com que cada robd inicie a navegacdo em direcao a
posicdo solicitada, sendo controlado apenas pela RNA. O controlggantelide
navegacao foi desenvolvido com uma RNA do tholti Layer Perceptron(MLP)
treinada com o algoritmo de aprendizagB®silent Backpropagatio(RProp). Esta
RNA foi desenvolvida e treinada no SNNS. O controle inteligentezaglipela RNA
permite navegacao e desvio de obstaculos em um ambiente dinamico, ysama a
informacdes disponiveis localmente, obtidas pelos sensores dos veiculos.

A RNA tem como entradas as seguintes informacde®rientacao (angulo) do
veiculo, em relacdo ao plano (x,y), obtido através de uma bussola simiifada
Azimute (angulo para o alvo) do veiculo, obtido através da bussola, do @GBS e
mensagem contendo a coordenada do aiivpQinco valores de sensores de distancia
(sonares). As saidas da RNA sapFprca a aplicar no motor angular (giro da barra de
direcéo, de -1.5 a 1.5)j) Forca a aplicar no motor linear (torque, de 0.0 a 6.0).

Experiéncias iniciais mostraram que € imprescindivel que algediminua a
velocidade em caso de curvas, principalmente quando bruscas. UsamosaarRNA
que controla tanto o giro como o torque, sendo capaz de orientar o veiealza a
navegacao sem a necessidade de um controle humano ou de uma codifidégade
um autébmato que informe quando desviar de um obstaculo ou como navegar. A base de
dados de treinamento foi obtida a partir de um sistema simplesdbasen regras. Foi
realizado um total de 32 simulacdes para obter dados; 16 simutafitesle se obter
apenas dados de orientacao; outras 8 simulagbes foram realizadabtpardados de
desvio, usando chédo plano e um ambiente com 10% de ocupacéo por arvores; ainda,
outras 8 simulagdes foram realizadas para obter dados de deswlo ebao irregular e
10% de ocupacao por arvores. A base de dados final obtida apresentou 4.98 registr
sendo dividida em 70% para treino e 30% para validacgéo.

As regras criadas para as simulacdes e que foram utilizadadracéo de dados
para o treino da RNA foram as seguintésP@ra a velocidade: velocidade padrédo igual
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a 6 unidades de velocidade; quando qualquer sensor de distancia percebt&cmoobs
a menos de 9 unidades de distancia, a velocidade cai a 3 unidades dldeloe]
quando qualquer sensor de distancia percebe um obstaculo a menos de 3 deidade
distancia, a velocidade cai a 1,5 unidades de velocidap®afa a orientacdo: caso a
diferenca entre orientacdo do veiculo e o azimute for maior quer2&6, giro da barra

de direcao recebe 0.5; caso a diferenca entre orientagdo do veiculo e o azimaterfor
que 5° e menor que 25°, entdo giro da barra de direcao recebe 0.2;it@emgadentre
orientacdo do veiculo e o azimute for maior que 0,1° e menor que B°gentéa barra

de direcdo recebe 0.1; caso a diferenca entre orientacdo do veicuaimute for
menor que 0,1° entdo giro da barra de direcdo recebeiiQ.®afa o desvio: foram
implementadas 24 regras que tem relacdo com proximidade de obstatetdadde
pelos sensores e respectivos comandos para giro da barra de digsma prioriza

o desvio antes da regra de orientacdo e prioriza 0s sensores faotegisios laterais,
aumentando a importancia de acordo com a proximidade percebida. As regras
completas podem ser observadas no codigo fonte do prototipo.

6.3.1. Aprendizagem da RNA

Uma vez obtidos os dados para treino e validacao, partimos penigétetia topologia

da RNA. Testamos 6 diferentes topologias de RNA, com 4, 9, 18, 24, 30 e 36 neurdnios
na camada oculta. A analise e escolha da melhor RNA foiddaaés do Erro Médio
Absoluto (Euae) € do Erro Médio Quadratico yjg). O Buse € fornecido pelo proprio
SNNS e apresenta o erro geral da redey4 E calculado por uma rotina desenvolvida

a parte e fornece valores especificos para cada neurénio de saida.da RNA

Inicialmente realizamos 3 treinos de cada topologia de RNA graahse do
Evae sendo cada treino realizado com uma semente aleatéria difédeRige usando
nesta validacédo foi obtido a partir da analise do resultado dos testeBNA com
5.000, 10.000, 20.000, 40.000, 60.000. 80.000 e 100.000 ciclos. Os primeiros treinos,
com as RNAs com 4 e 9 neurbnios na camada oculta, mostrou que NaENHED
apresentam capacidade de aprender. A Tabela 1 apresenfas odé€Stas Redes;
podemos ver que O erro permanece constante para todos os ciclos agoesdram
como para as diferentes sementes aleatdrias.

Tabela 1. E yag medido na base de teste usando as RNAscom4 e 9n eurdnios
na camada oculta.

50.000 ciclos 20.000 ciclos 80.000 ciclos 100.000 ciclos
RNA | Seed | Giro |Veloc.| Giro | Veloc. | Giro | Veloc. | Giro | Veloc.
Tx4x2 a 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 |0,306| 2,000
Tx4x2 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 |0,306| 2,000
Tx4x2 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 |0,306| 2,000
7x9x2 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 |0,306| 2,000
7x9x2 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 |0,306| 2,000
7x9x2 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 |0,306| 2,000

(SN Al BTN Kol A )

O treino nas RNAs com 18, 24, 30 e 36 neurbnios nha camada oculta mostrou que
todas estas RNAs apresentam capacidade de aprendizado. AZ apetgenta opze
destas Redes; podemos ver que a RNA com 24 neurbnios na camada oesdtatapr
menor erro no valor de giro de volante que as outras. Consideramos o valor do giro mais
importante que o valor da velocidade. Assim, esta RNA foi escqifasicka analise do
Erro Médio Quadratico (fsg), apresentado na Figura 4.



Tabela 2. E yag medido na base de teste usando as RNAs com 18,24, 30e 36
neurdnios na camada oculta.

50.000 ciclos 20.000 ciclos 80.000 ciclos 100.000 ciclos
RNA Seed | Giro | Veloc.| Giro | Veloc. | Giro | Veloc. | Giro | Veloc.
7x18x2 a 0,241 | 0,185 | 0,239 | 0,176 | 0,233 | 0,175 |0,231| 0,159
Tx18x2 b 0,228 | 0,113 | 0,228 | 0,110 | 0,228 | 0,110 |0,228| 0,111
7x18x2 c 0,236 | 0,153 | 0,218 | 0,108 | 0,218 | 0,109 |0,218| 0,109
Tx24x2 a 0,132 | 0,111 | 0,129 | 0,111 | 0,129 | 0,111 |0,129| 0,111
7x24x2 b 0,149 | 0,132 | 0,147 | 0,132 | 0,147 | 0,132 |0,147| 0,132
Tx24x2 c 0,138 | 0,121 | 0,129 | 0,108 | 0,118 | 0,106 |0,118| 0,107
7x30x2 a 0,190 | 0,128 | 0,180 | 0,123 | 0,180 | 0,123 |0,180| 0,124
7x30x2 b 0,183 | 0,107 | 0,182 | 0,103 | 0,173 | 0,103 |0,173| 0,103
7x30x2 c 0,168 | 0,112 | 0,161 | 0,108 | 0,163 | 0,109 |0,164| 0,109
7x36x2 a 0,152 | 0,097 | 0,148 | 0,097 | 0,148 | 0,097 |0,148| 0,097
7x36x2 b 0,159 | 0,141 | 0,159 | 0,119 | 0,154 | 0,110 |0,154| 0,110
7x36x2 c 0,146 | 0,104 | 0,139 | 0,106 | 0,140 | 0,107 |0,140| 0,107
03 0,145
0,14
0.25
0,135
rrrrrrrrr MSE Trein
——— MSE Tests
0.1
0.05
0,11
0 0,105
500 9.500 18.500 27.500 36.500 45.500 54.500 63.500 72.500 81.500 90.500 99.500 20.000 21.000 22.000 23.000 24.000 25.000 26.000 27.000 28.000 29.000 30.000
Ciclos Ciclos
(@) (b)

Figura 4. (a) Visdo completa (de 0 até 100.000 clic los); (b) Visdo ampliada (de
20.000 até 30.000 cliclos) da invers&o das curvas ( Ponto Otimo de
Generalizagao).

Como a Figura 4 mostra que, aproximadamente a partir de 24.000 cictesaexis
inversdo das curvas de treino e teste (Ponto Otimo de Genglaliziescrito na Secio
4.1), foi feita uma nova analise dg&, com ciclos de teste préoximos ao Ponto Otimo
(de 500 em 500 ciclos), a fim de observar exatamente quando 0 erro no gegaGEM
subir. A Tabela 3 apresenta os resultados da analisggopExima ao Ponto Otimo
de Generalizagao.

Tabela 3. Erro no giro aumenta a partir de 32.500 ¢ iclos.

Ciclos | Giro Veloc.
23.000 [0,12051| 0,10561
25.000 |0,11898| 0,10590
27.000 [0,11842| 0,10611
29.000 |0,11814| 0,10620
30.000 [0,11805| 0,10624
30.500 |0,11797| 0,10631
31.000 [0,11789] 0,10631
31.500 |0,11780| 0,10623
32.000 [0,11769] 0,10627
32.500 |0,11767| 0,10628
33.000 [0,11771] 0,10625
34.000 |0,11771| 0,10626

Podemos ver na Tabela 3 que o ponto de inversaggor® giro ocorre entre
as RNAs com 32.500 e 33.000 ciclos. Assim, escolhemos a RNA treinadz2cadd
ciclos para ser convertida em um programa em C e aplicada noleonteligente dos
robds simulados.



6.3.2. Avaliacdo da Rede Neural Artificial

Apoés implementar a RNA selecionada no controle dos robds méveisndasao
sistema de controle o codigo da RNA, buscamos avaliar se o contplergonado
pela RNA é eficiente para realizar a navegagcdo entre os pontiss e finais
solicitados pelo agente monitor. Assim, realizamos indmeros expgosneom
diferentes quantidades de arvores no ambiente e com diferentes tiagodpatierreno.
Também buscamos avaliar a quantidade de erro que a RNA supontzndaaa
navegagao correta.

Dados os pontos iniciais e finais para um grupo de agentes, a réveyac
ambiente desenvolvido pode ser vista na Figura 5. O ambiente foigtazacho com 4
niveis de ocupacado por arvores, calculamos a area de ocupacao do dotarele em
relacdo a area do terreno. As ocupacfes sdo aproximadamente 10%;5%oe
0,625%. Resultados serdo considerados satisfatorios da seguinte fadaaetculo
deve ser capaz de atravessar uma regiao simulada representendoea de cerca de
1km utilizando as diferentes taxas de ocupacdo por arvores. Os veaiéolgsodem
colidir com arvores nem com outros veiculos.

£ |

Figura 5. Imagens de simulagdo com navegacao e d esvio satisfatérios, para
observacdo dos caminhos realizados pelos robds méve is.

Os resultados das primeiras simulagdes, com diferentesdgposupacao do
ambiente por arvores, podem ser vistos na Tabela 4. Podemos veratesta que,
para ambientes com ocupacdo de 5%, ou menos, a RNA foi capaaldarra
navegacao com desvios satisfatérios. Os erros que ocorreram advamtrada dos
veiculos em regides de afunilamento; uma forma inicial parear teata erro seria a
aplicacdo de capacidade de dar ré, que nao foi implementada em nosso modelo.

Tabela 4. Resultado das simula¢Bes usando a RNA com  diferentes ocupacdes

no ambiente.

Quantidade de . Resultados
simulagdes de |Area ocupada| satisfatorios
navegacao com drvores | com a RNA

50 10,00% 42 (84%)

50 5,00% 49 (98%)

50 2,5% 49 (98%)

50 0,625% 50 (100%)

A partir das simulacdes apresentadas na Tabela 4, escolhembseatarnom
5% de ocupacdo com arvores para realizar novas simulacfes aplicatwlsimulado
nos sensores e nos atuadores.

A Tabela 5 apresenta os resultados de simulagfes aplicando midadsi na
leitura de todos os 5 sonares. Essa simulacédo de ruido foideita @plicacdo de um



percentual aleatorio entr&uidoe +Ruidosobre o valor original do sensor. Podemos
ver que os resultados séo satisfatorios e confiaveis com aplidagié 10% de ruido.
A aplicacéao de 20% de ruido apresentou falhas em desvios simples.

Tabela 5. Resultado das simula¢@es aplicando ruido na leitura dos 5 sonares.

Quantidade de Ruido Resultados
simulacdes de |aplicado nos 5| satisfatérios
navegacio sonares com a RNA
20 Até 5,00% 20 (100%)

20 Até 10,00% 20 (100%)

20 At620,00% | 18 (90%)

A Tabela 6 apresenta os resultados de simula¢des aplicando ruidbdsimos
valores de comando dos dois atuadores. Essa simulac¢do de ruido fdafeiesma
forma descrita acima. Podemos ver que os resultados saa&atisfa confiaveis com
aplicacdo de até 10% de ruido. A aplicacdo de 20% de ruido tambéensqurdalhas
em desvios simples.

Tabela 6. Resultado das simulag@es aplicando ruido nos 2 atuadores.

Quantidade de Ruido Resultados
simulagdes de |aplicado nos 2| satisfatdrios
navegacao atuadores com a RNA
20 Até 5,00% 20 (100%)

20 Até 10,00% 20 (100%)

20

At620,00% | 18 (90%)

A Tabela 7 apresenta os resultados de simulag¢es aplicando midadsi de
até 100% na leitura de um sensor de distancia (escolhido mlesnte a cada ciclo).
Podemos ver que os resultados séo satisfatorios e confiaveis acagdapte até 100%
de ruido em apenas um sensor; quando aplicado em dois sensores, 0 coesetgaapr
falha ao percorrer o trajeto.

Tabela 7. Simulag8es aplicando ruido de até 100% em  um sensor aleatdrio.

Quantidade de
Quantidade de | sonares com | Resultados
simulacdes de | até 100% de | satisfatérios
navegacao ruido com a RNA
20 1 20 (100%)
20 2 26 (80%)

A Figura 6 apresenta imagens de simula¢cdes com aplicacdoddedeiiaté
100% na leitura de um sensor aleatério, como as apresentadas r@a7T&sth Figura
apresenta um veiculo com sensores puros e um veiculo com aplieacdal nos
sensores; podemos ver a trajetéria perfeitamente reta do vedoukr® nos sensores e
a trajetéria irregular do veiculo com erro simulado.

magens apresentam
ado e outro nao.

Figura 6. Navegacéo de dois robds. Ambas as i
trajetorias de ida e volta; um rob6 com ruido simul



A trajetoria (Figura 6) torna-se irregular devido ao fato dei@i@interpretar o
ruido como um possivel aviso de colisdo; o valor do comando aplicado no giro das
rodas € maior no desvio do que para a reorientacao para o alvo.

7. Conclusao

O objetivo deste artigo foi detalhar o modelo, a implementacaoagaliacdo da
eficiéncia de uma Rede Neural Artificial (RNA) aplicadacaotrole de navegacédo de

robds moveis fisicamente simulados. A atuacdo dos robds se da enbientamirtual

de simulacgéo realistica, que apresenta obstaculos estaticogngcds] desenvolvido

em C++ com OSG, ODE e Demeter. As entradas da RNA sao olaidavés de
sensores presentes em cada um dos robds (e.g. GPS, bussola, sonar). O modelo proposto
de RNA mostrou ser capaz de controlar os atuadores do rob6 movel desenvolvido
usando apenas informacdes disponiveis localmente, obtidas pelos sdasoreikulos

em um ambiente dindmico, com terreno irregular e com as propriefigoss
disponiveis pela ODE. O controle robusto foi validado com a demonstracdo de
resultados aplicando ruidos nos sensores e nos atuadores dos robds moéveis. Os
resultados das simulacées demonstram que a RNA é capaz delacod& modo
satisfatorio os robés moveis, e que o modelo de RNA proposto pode tantanskr oS

SMA de monitoragcdo e combate de incéndios como em qualquer outro stgiema
necessite de controle reativo de navegacao.
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