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Abstract

In this paper is presented a proposal of an hibrid
control system for navigation of mobile vehicles, that
uses sensor based navigation together with map-based
trajectory planning. The resulting system is named
INNAP (Sstema Neural para Navegacdo em
Ambientes Pré-Mapeados - Neural System for
Navigation in Known Environments). This system
integrates Neural Networks for avoiding unknown
obstacles, and a map-based algorithm for trajectory
planning. Are also presented studies of previous
proposals, a mobile vehicle simulator named Khepera,
in which this approach has been tested, and the steps
taken to develop the system.

1. Introducéo

A navegagdo autbnoma de veiculos ha muito
desperta o interesse de pesquisadores, principamente
na area de inteligéncia artificial, sendo que o problema
basico desta pesquisa concentra-se na determinagdo de
uma tragjetoria, de modo que o veiculo possa navegar
pelo ambiente evitando colidir com obstaculos.

A complexidade envolvida no problema da
navegagdo autbnoma esta relacionada com as muitas
posicdes distintas do veiculo no ambiente, sendo que,
devido a isto, o sistema de controle deve ser capaz de
reconhecer e tratar cada situacdo especifica, ou possuir
capacidades de generalizacéo .

Vérias sdo as propostas para a solucdo deste
problema, sendo o plangamento de trgjetdria
(abordagens baseadas em modelos) e a navegacdo
utilizando informagdes fornecidas por sensores
(abordagens baseadas em sensores) as duas classes de
abordagens principais [1].

Neste trabalho é estudada experimentalmente uma
proposta de integracdo entre a abordagem de
plangamento de trgjetéria baseada em um pré&
mapeamento do ambiente, e a abordagem baseada em
sensores que busca o0 desvio de objetos dindmicos
encontrados durante a execucdo da trajetoria.

S80 apresentados o0s estudos realizados para o
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desenvolvimento do projeto, um simulador de robds
autbnomos, e a proposta para o controle da navegacéo
de robbs em ambientes estéticos com objetos dinémicos.
Sa0 apresentadas as andlises dos resultados obtidos em
simulagdes, além de algumas possiveis aplicacoes.

2. Estudosrealizados

Para o desenvolvimento deste projeto realizaram-se
estudos sobre:
- ateoriadasredes neurais artificiais
funcionamento do simulador de um rob6 mével,
denominado Khepera [2], e
propostas de controle para havegacdo autdbnoma
com redes neurais artificiais

2.1. Redes Neurais Artificiais

A idéia de replicar um cérebro por meios puramente
técnicos acompanha as civilizagbes desde a
antigliidade. Muito antes de se ter um conhecimento
mais detalhado do sistema nervoso, teorias
mecanicistas surgiram buscando simular
comportamentos inteligentes [3].

As redes neurais artificiais caracterizam o modelo
mecanicista bottomrup, que surgiu a partir das
observacOes experimentais do potencial de acdo e de
algumas topologias em que neurdnios se interligavam
formando redes, onde Warren McCulloch apresenta-se
como sendo um dos primeiros a gerar um destes
modelos [4].

Também denominada teoria conexionista, as redes
neurais artificiais possuem como vantagens o controle
altamente distribuido e para€elo[5], com eevada
imunidade a ruidos, além da capacidade de "aprender"
através de exemplos e generalizar o aprendizado,
demonstrando bom desempenho em tarefas mal
definidas .

As redes neurais artificiais sdo constituidas por
elementos basicos de processamento, conectados entre
si, denominados neurdnios artificiais. Cada neurénio
possui uma Unica saida, que pode estar conectada a
muitos outros neurdnios, formando redes. As redes
geralmente possuem uma camada de entrada, uma
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Figural - O ssimulador Khepera

camada de saida e camadas intermediarias, chamadas
de camadas ocultas.

O conhecimento de uma rede neural esta
armazenado em suas Sinapses, que s8o as conexdes com
outros neurdnios; desta forma, ao se modificar os pesos
destas conexdes, atuaiza-se o0 conhecimento da rede. A
este processo da-se 0 nome de treinamento [6].

As redes neurais podem ser classificadas quanto a
topologia das conexdes entre os neurbnios e quanto ao
tipo de treinamento utilizado. Quanto a topologia das
conexfes, as redes podem ser classificadas em
recorrentes ou ndo recorrentes.

Nas redes neurais recorrentes 0s neurbnios séo
realimentados, ou sgja, a saida do ciclo atual é
reaplicada no ciclo seguinte como sendo a nova entrada
da rede. Este processo € repetido até a estabilizacdo da
rede. Ja as redes neurais ndo recorrentes ndo possuem
conexdes de readimentacdo, suas conexdes sempre
partem da camada de entrada em direcdo a camada de
saida.

Quanto ao tipo de treinamento, elas podem ser
classificadas em redes com treinamento supervisionado
e redes com treinamento ndo supervisionado.

O treinamento supervisionado € 0 mais
utilizado e exige a disponibilidade de um conjunto de
treinamento formado por pares de vetores de entrada e
saida e o agoritmo mais utilizado para isto é
denominado Retropropagacdo (BackPropagation). Este
algoritmo consiste basicamente em retropropagar o0 erro
gerado na saida da rede, de forma a estabilizar os pesos
das conexdes .

No treinamento ndo supervisionado, o conjunto de
treinamento consiste somente de vetores de entrada. O
algoritmo utilizado €& denominado aprendizado
competitivo ou aprendizado de Kohonen. Por este
principio, os neurénios vao sendo agrupados segundo
sua similaridade com o vetor de entrada, formando
categorias. Desta forma a rede estara treinada quando

119

todos os vetores representantes das categorias forem
classificados corretamente pelarede [3].

2.2. O smulador Khepera

O simulador Khepera € um programa de dominio
publico escrito por Olivier Michel[2], que permite a
implementacdo de agoritmos de controle usando as
linguagens C ou C++. Seu funcionamento se da em
estagbes Unix, usando, para gerar a interface, a
biblioteca grafica X 11.

Este simulador se divide em duas partes. o
"mundo”, que simula um ambiente de 1m?, ocupando a
parte esquerda da tela, e o "rob6", que ssimula o robd
Khepera real (que tem 5 cm de didmetro), na parte
direita da tela (Figura 1). Na parte do mundo pode-se
observar o desempenho do robd enquanto este navega
pelo ambiente, e na parte do robd pode-se visuaizar os
dados do robd (valor dos sensores e motores), aém de
outras informagdes pertinentes.

2.2.1. Descricdo do mundo. O simulador Khepera
disponibiliza diversos modelos de mundo, os quais
podem ser carregados através do botdo load que se
encontra na parte esquerda da tela. Além dos mundos
disponiveis, o Khepera permite que novos mundos
sgjam criados, através dos botGes new e save. Um
mundo é composto por objetos, como tijolos e
l&mpadas, que podem ser selecionados pelos botdes + e
- e adicionados ou removidos do mundo pelos botbes
add e remove. Os tijolos também podem ser
rotacionados sobre seu proprio eixo pressionando o
botdo turn. Para que o robd reconheca os objetos no
ambiente é necessario pressionar 0 botdo scan e para
saber 0 que o robd estd percebendo basta pressionar o
botéo !.



2.2.2. Descricdo do robé. O robd Khepera é composto
por 8 sensores infravermelhos que, por reflexdo,
detectam a proximidade dos objetos; 8 sensores de luz
gue medem o nivel da luz no ambiente; e dois motores
gue possibilitam a navegacéo do rob6 no ambiente.

A posicdo do robd no mundo pode ser estipulada
através do botdo set robot, que permite colocar o robd
em qualquer parte do ambiente; também é possivel
orientar a direcBo do robd pressionando-se o bot&o
command e digitando na linha de comando set angle e
0 angulo desgjado, por exemplo : set angle 45.

2.3. Propostas de Controle para a Navegacdo
Auténoma com Redes Neurais Artificiais

O uso de redes neurais artificials em abordagens
baseadas na leitura de sensores possibilita o
treinamento da navegacdo do veiculo, diretamente a
partir da leitura dos sensores (cada leitura de sensor
representa uma entrada para um neurdénio da rede).
Deste modo, é possivel definir uma estratégia de
controle a partir de exemplos de navegacdo, ndo sendo
necessaria a definicdo de regras rigidas, levando a
generalizacdo das reacdes do veiculo perante as varias
situacbes encontradas no ambiente. Além disto,
possibilita uma maior eficiéncia no processamento das
leituras dos sensores, permitindo interacdo com o
ambiente em tempo rea. Uma proposta estudada,
denominada “Navegador em Redes Neurais’, foi
desenvolvida pelos alunos Dieferson Luis Alves de
Araujo e Edgar Noda da Universidade Federal do
Parana[7].

O trabalho consiste em um estudo da aplicacdo de
redes neurais artificiais a navegacdo autbnoma de
robds. ApGs varias experiéncias, o trabaho resultou em
duas redes neurais com topologia ndo recorrente e
treinamento supervisionado para controle do rob6
Khepera. Cada rede possui 9 entradas (8 sensores do
robd + um bias term), 27 neurénios na camada oculta e
2 na camada de saida (controle dos motores). Uma das
redes é responsavel pelo desvio dos obstaculos e a outra
por buscar avos pré-estabel ecidos no ambiente (Iuzes).

As redes neurais de luzes e colisdes sdo
integradas por um programa simples que prioriza a
rede de colisdes, desta forma quando ha possibilidade
de colisdo a rede de luzes ndo é utilizada, e somente ao
se afastar do objeto com o qual havia possibilidade de
colisdo, a rede de luzes é reativada. Este controle faz
com que o robd navegue aeatoriamente pelo ambiente
sem colidir com obstaculos, até que seus sensores de
luminosidade sejam acionados, fazendo com que o robd
vaem direcéo aluz.

Quando ndo ha nenhuma luz no raio de acéo
dos sensores, e nenhum obstacul o proximo, o rob6 anda
para frente. Deste modo, ndo ha nenhum tipo de
controle global sobre a sua tragjetoria, e muitas vezes ele
ndo alcanga as luzes, pois identifica a luz atras de um
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obstéculo, desvia do obstaculo e os sensores de luz ndo
mais percebem a luminosidade. A figura 2 apresenta
um exemplo de execucdo do Navegador em Redes
Neurais.

Figura 2-Exemplo do Navegador em Redes Neurais
3. Desenvolvimento do projeto

O SNNAP é dividido em dois niveis, o
primeiro destina-se ab mapeamento do ambiente e ao
controle da trajetdria do veiculo. O segundo tem por
objetivo desviar o veiculo de possiveis obstaculos que
ndo foram previamente mapeados.

O desenvolvimento do SNNAP baseou-se no
Navegador em Redes Neurais. O primeiro passo foi
fazer uma estimativa da luz no ambiente, como forma
de solucionar o problema da perda da luminosidade
pelos sensores.

Em seguida, o mapeamento do ambiente e o
planejamento da trajetdria do veiculo foram incluidos,
caracterizando a abordagem baseada em modelos e o
primeiro nivel do sistema. A inclusdo de obstéaculos ndo
mapeados no caminho do veiculo e o uso da rede neural
de colisdes para 0 desvios destes obstaculos caracteriza
a abordagem baseada em sensores e 0 segundo nivel do
sistema, integrando assim, as duas abordagens.

3.1. Estimativa da Luz no Ambiente

Visando melhorar o desempenho do robd na busca
por luzes no ambiente, optou-se por criar uma
estimativa da luz. Desta forma, ao navegar pelo
ambiente, quando o robd identifica luminosidade, é
criada uma estimativa desta luz. Ao encontrar um
obstaculo, o robd o desvia e verifica se hd aiguma luz
estimada, buscando-a. A figura 3 mostra o resultado da
aplicagdo da estimativa da luz em um caso onde
somente o Navegador em Redes Neurais ndo conseguia
alcancéla



Figura 3 - Estimativa da luz no Ambiente

Em (1) o robd identifica a luz e faz a
estimativa(X), que é baseada no angulo do robd no
ambiente e no sensor de luz mais ativo. Apos desviar-se
do obstaculo (2), a estimativa da luz é acionada,
ativando os sensores de luminosidade do robd, através
de entradas “falsas’ na rede de luzes, fazendo-o se
dirigir para a estimativa da luz (X). Quando o robd se
aproxima do ponto estimado, os sensores identificam
novamente a luminosidade e a rede de luzes volta a
receber como entrada a leitura real dos sensores,
abandonando a estimativa.

Este procedimento permitiu um desempenho mais
eficiente do robd na busca por luzes no ambiente, pois
mesmo que a rede de colises sgja acionada, 0 robd
mantém a estimativa da luz, buscando por este ponto ao
se distanciar dos obstaculos que poderiam provocar
colisdo.

3.2. Implementagdo do 1° Nivel: Mapeamento do
Ambiente e Plangamento da Trajetéria

O objetivo da implementacdo deste primeiro nivel é
permitir que o robd chegue a um ponto determinado
(denominado ponto objetivo), alcancando pontos pré-
estabelecidos intermedidrios (luzes falsas), evitando
colisbes. A figura 4 apresenta um exemplo do
comportamento do robd6 com o mapeamento do
ambiente e a utilizag&o dos falsos pontos de luz.

3.21.Mapeamento do Ambientee O objetivo desta
etapa é armazenar dados sobre o ambiente. A partir
destas informacOes, sera possivel plangjar a trajetoria
do robd. Apds analisar vérias formas de mapeamento,
optou-se por percorrer a lista de objetos do simulador,
buscando pelos tijolos do ambiente, armazenando a
posicao destes em uma matriz 1000x1000, sendo 1 para
existéncia de obstaculo e O para ndo existéncia de
obstaculo em uma determinada posicdo. Desta forma
cada tijolo de tamanho 25x50 € mapeado como uma
seguénciade 1's a partir do ponto x ey do tijolo.
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Figura 4 - Execucdo em um ambiente pré-mapeado

3.2.2. Plangjamento da Trajetdria: O plangamento
da trajetdria tem como objetivo encontrar um caminho
gue conduza o robd de seu ponto inicial até um ponto
estabelecido como ponto objetivo, que é representado
por uma luz no ambiente. Existem diversos tipos de
abordagens para o plangiamento da trajetoria, dentre
elas um algoritmo denominado "on-line'[8], que
consiste em tracar umareta do ponto inicial até o ponto
objetivo. Esta reta é seguida pelo robd até que este
encontre um obstaculo, entdo o robd tenta contornar o
obstéculo e voltar aos pontos da reta. A idéia deste
algoritmo foi utilizada na execucdo do planejamento,
porém foram agregados a €la alguns aspectos que a
tornassem mais eficiente. A figura 4 apresenta um
exemplo de plangamento de trajetdria para 0 mundo
homeworld. O algoritmo de plangamento traca,
igualmente ao algoritmo on-line, uma reta do ponto
inicial (1), que é a posicdo atual do robd, até o ponto
objetivo (5), representado pela luz; contudo, se houver
uma parede entre estes dois pontos, esta por sua vez é
percorrida buscando localizar o ponto da borda que é
estabelecido como ponto meta (2) do robb para alcancar
0 ponto objetivo. Este ponto meta é utilizado para a
préxima iteragdo, novamente trangcando uma reta do
ponto meta (2) até o ponto objetivo (5), havendo parede
entre estes dois pontos, busca-se por seu fina (borda),
marcando o ponto encontrado como ponto meta (3);
este ponto meta € entdo usado como ponto inicial paraa
proxima iteracdo, e assim sucessivamente até que ndo
hajam mais obstaculos entre o ponto inicial e o ponto
objetivo. Ao buscar cada ponto meta, o rob6 executa a
trgjetoria plangada, alcancando o ponto objetivo. A
figura 5 apresenta outro exemplo de execucdo em um
ambiente pré-mapeado com plangjamento de trajetéria.

3.3. Implementacdo do 2° Nivel - Inclusdo de
Obstéculos Dinamicos

S&o caracterizados como obstaculos dindmicos tanto
objetos estéticos que ndo foram previamente mapeados
(mesas, cadeiras, e outros) como objetos dinémicos que
estejam presentes no ambiente no momento da
execucao (Como pessoas e outros robds moveis.
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Figura 5 — Outro exemplo de execugdo com

mapeamento do ambiente e plangjamento de trajetdria

A inclusdo de obstaculos ndo mapeados foi feita
através da inclusdo de tijolos no ambiente, apés seu
mapeamento, através da funcdo scan, que possibilita ao
robd perceber os novos obstaculos, sem que estes
estejam em seu mapa do mundo. As figuras 6 e 7
apresenta dois exemplos onde obstacul os ndo mapeados
foram incluidos.

Figura 6 — Exemplo da navegag@o em ambientes
pré-mapeados com obstacul os ndo mapeados.

Quanto a inclusdo de objetos dindmicos (outros
robds), utilizou-se uma hiblioteca disponibilizada pelo
simulador, denominada “multirobots’. Esta biblioteca
permite a criacdo de uma lista de robds. Desta forma,
fez-se um tratamento distinto do primeiro rob6 desta
lista, 0 qual atende ao sistema SNNAP, enquanto o
outro atende a um programa simples de desvio de
obstéculos baseado na leitura dos sensores. A figura 8
apresenta as principais etapas executadas pelo robd
para buscar pelo seu ponto objetivo, desviando de
obstacul os dindmicos.
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Figura 7 — Outro exemplo com obstéculos ndo
mapeados.
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Figura 8 —Ambiente com obstéculo dinémico.

Iniciada a execucdo (Figura 8 (a)), o robd
controlado pelo sistema SNNAP (Robd 1) rediza o
mapeamento do ambiente e o0 plangamento da
trgjetoria, partindo em busca do ponto objetivo. Quando
0s sensores de contato indicam colisdo (Figura 8 (b)),
ocorre o desvio (Figura 8 (c)) e a retomada da busca
pelo ponto objetivo (Figura 8 (d)).



3.4. Andlise dos Resultados

3.4.1. Navegador em Redes Neurais : O Navegador
em Redes Neurais apresenta desempenho satisfatério
em ambientes que ndo possuam um elevado nimero de
obstaculos, ou em ambientes do tipo labirinto, onde as
paredes guiem o robb até o ponto objetivo (luz). No
entanto, as localizagbes do ponto objetivo e do robd
influenciam diretamente a eficiéncia da execucéo,
fazendo com que muitas vezes o robd ndo consiga
alcancar a luz. Isto se deve ao fato do uso Unico da
leitura dos sensores. Esta abordagem € interessante
para ambientes desconhecidos e com obstaculos
dinémicos, justamente pela sua caracteristica de desvio
destes obstaculos, porém, este desvio pode afastar o
robd de seu ponto objetivo, tornando a execucdo
ineficiente para uma grande gama de situagoes.

34.2. Egtimativa da Luz : A inclusio de uma
estimativa da luz na abordagem baseada em sensores
permite que o rob alcance a luz em uma série de casos
testados, porém o robd, em algumas situactes percorre
varios caminhos antes que 0s seus sensores tenham o
primeiro contato com a luminosidade, o que faz com
gue a eficacia da execucdo sgja afetada.

3.4.3. Mapeamento do Ambiente e Plangamento da
Trajetoria O mapeamento do ambiente e o
plangamento da trgjetoria permitem ao robb percorrer
uma trajetdria de forma eficaz  para alcancar o ponto
objetivo, reduzindo a quantidade de caminhos que o
robd percorre para chegar até a luz. O plangjamento de
trgjetoria € interessante, quando o ambiente é
conhecido e estético, pois faz com que o robb saiba o
caminho que o leva até seu ponto objetivo. Porém, a
aplicagdo desta abordagem isolada ndo se mostra
eficiente quando ha obstaculos que ndo foram
previamente mapeados.

3.4.4. Inclusdo de Obstaculos Dinamicos A
integrac8o das abordagens baseadas em sensores e em
modelos possibilita a0 robd navegar em ambientes
conhecidos com obstaculos dinamicos, melhorando seu
desempenho. O robd conhece seu ponto objetivo e
mesmo que precise desviar de outros obstaculos
desconhecidos, consegue retomar sua trgjetoria e ir até
aluz.

4. Aplicagbes do projeto

Um robd real controlado pelo SNNAP podera ser
utilizado para tarefas simples tais como o transporte de
documentos entre reparticbes e 0 acesso a locais
dificels, como é o caso dos dutos de ventilagdo de
edificios, onde o robd poderia redlizar a manutencéo
destes dutos. Outra aplicagdo para um rob6 controlado
por este sistema, seria 0 acesso a locais que oferecam
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risco para pessoas, como ambientes radioativos, por
exemplo.

5. Conclusdes e Per spectivas Futuras

O SNNAP - Sistema Neura de Navegacdo em
Ambientes Pré-Mapeados, busca solucionar o problema
da navegac@o autbnoma, integrando as abordagens
baseadas em modelos e em sensores, através do uso de
redes neurais artificiais, de forma que um veiculo possa
navegar em um ambiente pré-mapeado, seguindo uma
trgjetéria, porém desviando de possiveis obstaculos
dindmicos ou ndo mapeados.

O uso de mapas do ambiente possibilitam que o
veiculo encontre rapidamente o ponto objetivo, pois ndo
navega aleatoriamente pelo ambiente, e o uso da leitura
dos sensores permite a identificacdo de obstaculos
durante a execucdo da trgjetéria, e com as redes neurais
a generalizacdo das reacdes do robd ao ambiente é
conseguida.

Como propostas de trabalhos futuros, citam-se a
criagdo de um mapa em tempo de execucdo, de forma
gue, mesmo em ambientes inicialmente desconhecidos,
0 desempenho maximo do robd possa ser obtido, e o
desenvolvimento de um veiculo em hardware, para o
gual podem ser implementadas melhorias, que
permitirdo a expansdo tanto da parte de hardware como
a parte de software, como a inclusdo de manipuladores
e cameras de video. Atuamente este projeto esta
aguardando a aprovacdo da compra de um robd
Khepera real, no qua possam ser validadas as
pesquisas realizadas com o simulador, levando em
conta erros de leitura de sensores, imprecisdo do
mapeamento e outras dificuldades.
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