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Abstract— Advances in the field of artificial intelligence in the last decade have provided one of the most interesting times so far
in the field of robotics, especially in mobile robotics. One of the factors that contributed to this phenomenon is the complexity
involved in the control of the mobile robot during the autonomous navigation of more complex situations, which requires a con-
troller that can generalize and have a good success rate in unprecedented situations. The present work aims to implement, in a
simulated environment, an artificial neural network as the controller of the mobile robot used in the NXP Cup. From the data
gathered from the simulated experiments it can be concluded that the trained artificial neural network was able to control the mobile
robot in an unknown track without letting the mobile robot leave the route, requiring few adjustments of its synaptic weights.
Implementagdo De Uma Rede Neural Artificial Em Ambiente Simulado Para O Controle De Trajetoria De Um Robd Mével Com
A Arquitetura Ackermann.

Keywords— Ackermann, NXP Cup, Artificial Neural Network, Mobile Robot, Simulation.

Resumo— Os avangos no campo de inteligéncia artificial na tltima década tém proporcionado uma das épocas mais interessantes,
até o momento, do campo da robética, mais especialmente, da robotica moével. Um dos fatores que contribuiram para este fendmeno
¢ a complexidade envolvida no controle do robd movel durante a navegacdo autonoma de situagdes mais complexas, o que exige
um controlador que possa generalizar e ter boa taxa de sucesso em situagdes inéditas. O presente trabalho tem por objetivo imple-
mentar, em ambiente simulado, uma rede neural artificial como o controlador do robé mével usado na NXP Cup. Dos dados
provenientes dos experimentos simulados pode-se concluir que a rede neural artificial treinada foi capaz de controlar o robé movel

em um trajeto desconhecido sem deixar o robd moével sair do percurso, requerendo poucos ajustes de seus pesos sinapticos.

Palavras-chave—Ackermann, NXP Cup, Rede Neural Artificial, Robo Movel, Simulagao.

1 Introducio

Dentre as problematicas inerentes a robdtica mo-
vel, a que possui maior relevancia ¢ a navegacgdo au-
tonoma. Esta depende de varios fatores, desde os tipos
de sensores usados para estimar o estado do meio até
a complexidade a interag@o entre robo e o meio.

Existem diversas maneiras de implementar o con-
trole de auto nivel para a navegagdo autonoma de um
robd movel. Dentre os mais comuns estdo FSM (Finite
State Machines), swarm behavior, inteligéncia artifi-
cial (IA), e entre outros.

IA tem sido implementada significativamente na
pesquisa em roboética na ultima década. Amer et al.
(2017) demonstraram a viabilidade do uso de CNN
(Convolution Neural Networks) para a localizagdo de
um drone em ambientes urbanos.

A TA possui varios subcampos, entre estes 0 mais
significativo ¢ o campo da rede neural artificial (RNA)
(GALASSI et al., 2017). RNA ¢ um modelo matema-
tico de como os circuitos neuronais organicos funcio-
nam em organismos vivos, onde a maior fonte de ins-
piragdo foi o cérebro humano (SHUAI et al., 2009).

Uma das arquiteturas mais estudadas de RNA ¢ o
FMLP (Feedforward Multilayer Perceptron) (Hassan;
Hamada, 2017). Esta arquitetura implementa um dos
mais simples modelos de neurdnio artificial, o percep-
tron. A simplicidade computacional do perceptron foi
um dos principais motivos do rapido avango no campo
de RNA na ultima década. Entretanto, existem outros
modelos de neuronios artificiais.

A NXP Cup ¢ uma competicdo organizada pela
NXP Semiconductos na area de robdtica movel, que
possui etapas anuais nacionais e uma etapa internaci-
onal em 9 paises desde 2012 (NXP, 2018a). O princi-
pal objetivo desta competigdo ¢ que estudantes desen-
volvam, construam e programem um robd moével que
usa o mecanismo Ackerman, o mesmo de veiculos au-
tomotores (Moreira et al., 2017). Para vencer, o robo
movel tem que terminar um trajeto, sem sair do
mesmo, no menor tempo possivel (NXP, 2018b).

Portanto, o presente trabelho tem como objetivo
implementar em ambiente simulado uma RNA do tipo
FMLP no controle de trajetoria do robd movel usado
na NXP Cup.



2 Metodologia

2.1 Rede Neural Artificial

Considerando que a RNA possui somente uma
camada escondida e que a RNA possui N; ndédulos na
camada de entrada, N;,, neur6énios na camada escon-
dida e N, neurdnios na camada de saida e definindo
P, (k") como a m-ésima entrada da n-ésima amos-
tra apresentada a RNA na iteragdo k¥ do algoritmo e
WH o peso sinaptico entre 0 m-ésimo nédulo da ca-
mada de entrada e o i-ésimo neur6nio da camada es-
condida, o potencial do i-ésimo neurdnio da camada
escondida pode ser computado por:

HEON) = ) WP (D)

Consequentemente a saida do i-ésimo neurdnio
da camada escondida pode ser calculada da seguinte
maneira:

HY (k™) = @ (H (k")) @)

Analogamente, definindo Wjoi €omo o peso sindp-
tico entre o i-ésimo neurdnio da camada escondida e o
j-ésimo neurdnio da camada de saida, o potencial ¢ a
saida do j-ésimo neurdnio da camada de saida na ite-
racdo kM do algoritmo podem ser computados como
se segue.

Np
0 (M) = ) WEHI (k™) ®)
09 (k") = oy (0F (k™)) )

No processo de backpropagation (Rashid; Lange-
nau, 2017) usando momentum, definindo DY j como a

j-ésima saida desejada da RNA da n-ésima amostra
dos dados apresentada a RNA, o erro do j-ésimo neu-
ronio da camada de saida pode ser computado por:

EP (k) = DY (kM) - 00 (k) (5)

Consequentemente o gradiente do j-€simo neuro-
nio da camada de saida pode ser obtido por:

E? (k™)

VE? =
/ oW},

= on (02 (k™)) E2 (k") (6)

O erro do i-ésimo neurdnio da camada escondida
¢ calculado levando em considerac¢do todos os cami-
nhos reversos dos N, neurdnios da camada de saida.

No
EH (kM) = Z VE;W}, @)
j=o
Logo, o gradiente do i-ésimo neurdnio da camada
escondida é:

OE! (kKN
ver = 2800 g, (HOM) EX ) (8)

Definindo A como a taxa de aprendizado e yg
como a taxa do momentum, a correcdo dos pesos
WP (k) e Wi, (kM) ¢é calculada como:

AW (KN) = ARVEPHY (kM) + yr AW (KN — 1) (9)
AW, (kN) = ARVE{ Py (k) + yp AW, (kN — 1)(10)

Logo na iteracdo k", os pesos sinapticos da RNA
sdo corrigidos por:

W9 « W9+ AW (k") (11)
WH Wi+ AW (V) (12)

Durante a inicializagdo, W¥ e Wjoi sdo inicializa-

dos de forma aleatéria dentro de um intervalo
[—0,3,0,3] (Rey; Wender, 2010), ou seja:

W].Oi = random(—0,3,0,3) (13)
W = random(-0,3,0,3) (14)

Para o controle do robé mével, P(k™) é a kV-
ésima imagem da cimera e 09 (k") é usado como a
variavel de controle na corre¢ao de orientagdo do robo
movel na kV-ésima iteragdo do algoritmo. Com N, =
1, o angulo correspondente ao valor de 0 (kV) é ob-
tido interpolando 0Y (k) para estar dentro do inter-
valo [— /4, m/4], devido a limitagdo do mecanismo
Ackermann (Amarendra; Mathew; Hiremath, 2017).
Definindo este angulo como u} (kV), tem-se:

wf (k") = —m/4 + (05 (k")

4—-(—m/4
o EE)-

= u) (k) = 708 (k") (15)

Assim para um PWM (Pulse Width Modulation)
de 8 bits, 0§ (k") é interpolado linearmente para estar
no intervalo [0,255] e posteriormente, seu valor ¢é ar-
redondado usando a fungio floor. Definindo ul (k™)
como o valor usado no controle do servo motor pela
RNA na kV-ésima iteragio do algoritmo, tem-se que:

ul (kM) = floor (0 + (09 (k™)

- (-1) (125_5—;10))> -

= ul (kV) = floor(127.5(08 (k™) + 1)) (16)

Logo o algoritmo para o controle de trajetoria do
robd moével usando uma FMLP é como se segue:

1. Algoritmo 1: Controle de Trajetoria usando
FMLP (Ni, Ny, No, Az, Yr):
2. Inicialize os pesos sindpticos W e W¥ de acordo

com (13) e (14)



3. Com k" = 0, repita 4 até 10 enquanto o robd mo-

vel estiver navegando o trajeto:

4. a. Capture um frame da imagem P (k")

5. b. Apresente P(k") a RNA e compute a sa-
ida da RNA 09 (kV).

6. c. Compute o erro de trajetdria

DY (kM)usando o modelo matemético, derivado
previamente, da cAmera usada para obter P(k")

7. d. Use backpropagation e atualize os pesos
sinapticos WO e W# de acordo com o erro da RNA

8. e. Use 09 (k") para controlar o robd mével,
de acordo com (15) ou (16)

9. f. Se 0 robé movel sair do trajeto, reposicione
o robo movel no inicio do trajeto

10. g kV kN 41

3 Resultados e discussao

3.1 Ambiente Simulado

O simulador de robética V-REP (Virtual Robot
Experimentation Platform) da Coppelia Robotics ¢é
usado para os ensaios experimentais, a versao usada é
a PRO EDU V3.5.0 rev4 (Coppelia Robotics, 2018),
usando a API (dpplication Programming Interface)
interna na linguagem LUA. Este simulador é conside-
rado um dos melhores da area da robotica, sendo
usado até em trabalhos com resultados relevantes
(Caldas et al.,, 2017; Ciszewski et al., 2017; Bazydto;
Kacprzyk; Lasota, 2017). A interface do simulador
pode ser vista na Figura 1.

Figura 1. Ambiente do V-REP.

No simulador, quatro trajetos de diferentes for-
matos foram selecionados para os testes, construidos
dentro do regulamento. Cada um dos trés trajetos pos-
sui nimero de células N, diferente. Sendo estes os
trajetos I, II, III e IV, a relag@o de ntimeros de células
assim como N,; de cada pode ser visto na Tabela 1.

Tabela 1. Caracteristicas dos trajetos usados em simulagao.

T NCel NCurva NReta N]ungio NS

I 46 20 17 1 5
11 34 18 7 6 3
111 25 12 7 3 3

Denominando P; como o ponto em que o robd co-
mega e termina o trajeto, os trajetos I, II, Il e IV po-
dem ser vistos na Figura 2, onde os mesmos estdo or-
denados no sentido anti-horario a partir do canto su-
perior esquerdo.
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Figura 2. Trajetos usados nos testes em ambiente simulado (Fora
de escala).

Na Figura 2 a seta indica o sentido em que o robo
movel completa o trajeto. Para o controle do rob6é mo-
vel usando uma rede neural FMLP, fez-se uso dos tra-
jetos I, II e III para o treinamento e o trajeto [V para a
validacdo do treinamento usando o Algoritmo 1 com
as velocidades nominais da Tabela 2. A FMLP ¢ trei-
nada de forma online, ou seja, enquanto o robd movel
estd navegando o trajeto. Como professor do treina-
mento, fez-se uso do algoritmo derivado para o con-
trole do robd moével usando uma camera unidimensio-
nal, a mesma usada nestes testes com a FMLP.

Tabela 2. Valores de wy, wy; € wyy.

w rad/s RPM
w; 25 238,732
Wy 30 286,478

[ 40 381,971

3.2 Ensaios Experimentais

A RNA possui os seus pardmetros com os valores
de: N; =128, N, =12, N, =1, = 0,001l e y =
0,01 (Omidvar; Smagt, 2012). Cada trajeto foi percor-
rido com e sem pré-treinamento no mesmo trajeto
usando um valor para w, ou seja, o robd movel per-
corre cada um dos trajetos I, II e IIT usando os pesos
sinapticos depois que o robdé mdvel conseguiu com-
pletar uma volta no mesmo trajeto usando uma deter-
minada velocidade w (com pré-treinamento C;) e



usando os pesos sinapticos usados no mesmo trajeto
para uma velocidade anterior da Tabela 2 (sem pré-
treinamento Cyj). A unica excegdo ¢ usando wy, pois
nao ha pesos sinapticos anteriores.

Portanto, C; usando w;, 0s pesos sinapticos sido
iniciados de forma aleatéria enquanto que C; para as
demais velocidades que estdo na Tabela 3, wy; € Wy,
0s pesos sinapticos iniciais sdo os pesos sinapticos da
velocidade anterior do mesmo trajeto. Quando o robd
movel sai do trajeto, 0 mesmo ¢é reposicionado na po-
si¢do inicial de cada trajeto, porem os pesos sinapticos
continuam os mesmos.

Definindo N; como o nimero de vezes que o robod
movel sai do trajeto, os dados provenientes da simula-
¢do do robd movel enquanto a FMLP aprende a efe-
tuar o controle de orientacdo dos trajetos I, II e III
usando os valores de w da Tabela 2 para os casos C; e
C; podem ser vistas nas Tabelas 3-5.

Tabela 3. Resultados experimentais para o trajeto 1.

T w | Caso | N EQM (rad?)
I | o | ¢ | 0 0.0554421

I | o | C | 72 | 1675.777712
I | oy | G | 0 | 105286792880
I | oy | Cy | 2 0374163

I | om| € | 40 | 2538729432
I |y | Ci | 6 8.923943

Para demonstrar a eficacia do uso de uma FMLP
como controle de orientagdo do robd movel, os pesos
sinapticos da FMLP que possuir o melhor desempe-
nho nos trajetos I, II e III sdo usados para controlar o
robd movel no trajeto IV. A avaliacdo da eficécia dos
pesos sinapticos de cada trajeto ¢ feita pela diferenga
do EQM do erro da FMLP nos casos Cy e Cyj.

Tabela 4. Resultados experimentais para o trajeto II.

T w | Caso | N, | EQM(rad?)
| o | G 2 43.731084

11 ) Cyy 86 3583.296896
11 Wy C; 8 1144.004265
I | wy | Gy 0 0.113970

11 Wy C; 26 1247.246464
11 w1 Cy 0 2162.155254

Tabela 5. Resultados experimentais para o trajeto III.

T w | Caso | N, | EQM(rad?
I | o | G | 0 0.733317
11 | o | Cy | 94 | 65441.599738
I | wy | € | 16 | 326916517
I | oy | Cy | 22 | 159.465939
I | oy | C | 40 | 2714.088377
I | oy | Cy | 12 | 28000036

Nos estudos comparativos do EQM do erro da
FMLP, os dados obtidos quando w; ¢ usada como a
velocidade nominal ndo sdo usados. Pois em alguns
destes casos, a rede neural ¢ inicializada com pesos
sinapticos aleatorios e o que se deseja avaliar ¢ o de-
sempenho da FMLP quando a mesma faz uso de pesos
sinapticos provenientes de algum pré-treinamento.

Que ¢ a situagdo que a FMLP ¢é implementada no
hardware fisico.
Definindo EQME,}_ como a razdo entre o EQM ob-

tido para o caso C; e o EQM obtido para o caso Cy
usando a j-¢sima velocidade da Tabela 2 e uEQM como

a media aritmética dos valores de EQM&_ para2 <j <

3, EQME)]_ e iy podem ser calculados como se se-

gue:
EQM,,, |
EQM) =_——1~ 17
Mo = FoM,, Ie, (17
1 3
Wou =3 ) EQMY, (18)
i=2

Os valores de uEQM para o EQM do erro da FMLP
nos trajetos I, I e III podem ser vistos na Figura 3.

Da Figura 3 pode-se ver que o menor quM foi o
do trajeto I, com quM = 0.001759337923. Logo os
pesos sinapticos produzidos pela FMLP depois que a
mesma aprendeu a navegar o robé movel no trajeto I
sdo usados para que a FMLP controle o robd movel no
trajeto IV. No controle do rob6é mével no trajeto IV, a
FMLP continua sendo treinada.

As posic¢des do robd mével enquanto a FMLP na-
vega o trajeto IV usando os pesos sinapticos aprendi-
dos no trajeto I usando os valores de w podem ser vis-
tas nas Figuras 4-6. Os dados provenientes do trajeto
IV podem ser vistos na Tabela 6.
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Figura 3. Valores de u':: qu Para o EQM do erro da FMLP nos traje-
tos I, IT e II1.
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Figura 4. Posigdes do robd moével enquanto a FMLP efetua o con-
trole de orientagdo com o robo percorrendo o trajeto IV e usando
wy.
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Figura 5. Posigdes do robd moével enquanto a FMLP efetua o con-
trole de orientagdo com o robd percorrendo o trajeto IV e usando
Wy

Tabela 6. Resultados experimentais para o trajeto 1.

T | w | N, EQM(rad?)

IV | wy 0 0.095077390392
V| wy | 0 0.233917407780
IV | @y | 0 0097099409577
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Figura 6. Posigdes do robd moével enquanto a FMLP efetua o con-
trole de orientagdo com o robd percorrendo o trajeto IV e usando
-

Os valores do EQM do erro da FMLP ¢ do erro
de orientacdo robd movel enquanto o mesmo navega
o trajeto IV usando FMLP com os pesos sinapticos
aprendidos no trajeto I usando w;, wy € wy; podem
ser vistos na Figuras 7 e 8.
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Figura 7. EQM do erro da FMLP e enquanto o robd mével per-
corre o trajeto usando wy, wy; € wyy;.
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Figura 8. EQM do erro de orientagdo enquanto o rob6é movel per-
corre o trajeto usando wy, wy; € Wyy;.

Logo, da Figura 8 pode-se ver que o FMLP pré-
treinado efetua poucos ajustes dos seus pesos sinapti-
cos durante a navegacdo, o que evidencia que a meto-
dologia aqui proposta possui aplicabilidade viavel
para a implementagdo no hardware real.

4 Conclusao

O presente trabalho propds a implementacdo de
uma rede neural artificial para o controle de trajetoria
do robo moével usado na NXP Cup. Dos dados coleta-
dos e mostrados nas Figuras 7 e 8 pode-se concluir que
a rede neural obteve desempenho superior enquanto o
robd movel navega o trajeto IV. Logo o pré-treina-
mento efetuado nos trajetos I, II e Il produziram uma
rede neural artificial capaz de controlar o robé movel
em um trajeto desconhecido, portanto a presente me-
todologia obteve o resultado desejado.

Em um trabalho futuro pretende-se efetuar os en-
saios experimentais usando o hardware fisico do robo
movel para demonstrar a eficacia da presente metodo-
logia.
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