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Abstract. In this work, it is proposed an autonomous system capable of
constructing its navigation strategy for mobile robots coherently with the
acquired environmental knowledge: spatial proximity concept and color
patterns associated to each type of object. The autonomous system, based on
neural networks, doens’t have innate behaviors of target seeking or obstacle
avoidance, but it learns these specific behaviors for each type of object as the
robot interacts with the environment. Simulation results are showed and
confirm the system’s potenciality, as well as its generalization capacity.

Resumo. Neste trabalho, propoe-se um sistema autonomo capaz de construir
sua estratégia de navegag¢do para robos moveis coerentemente com o0
conhecimento adquirido sobre o ambiente: conceitos espaciais (de
proximidade) e padroes de cores associados a cada tipo de objeto. O sistema
autonomo, baseado em redes neurais, ndo apresenta comportamentos
instintivos de desvio de obstaculos ou de busca de alvos, mas aprende tais
comportamentos especificos para cada tipo de objeto a medida que interage
com o ambiente. Resultados de simulagdo sdo apresentados confirmando suas
potencialidades, bem como evidenciando sua capacidade de generalizagao.

1. Introducao

De uma forma geral, € possivel entender a navegacao de robds mdveis como o problema
de determinagdo de trajetdrias, proporcionando condigdes para que tarefas (objetivos)
sejam executadas com desempenho aceitdvel. Sistemas de navegacdo vém sendo
pesquisados segundo diversas vertentes, dependendo das caracteristicas do ambiente e
do robd, bem como do tipo de tarefa e do desempenho exigido [Figueiredo 1999].

Uma das vertentes tem cativado a comunidade cientifica ndo s6 pelo desafio,
mas também pela importancia estratégica, a saber, a navegacdo autdnoma, ou seja,
aquela em que o sistema de navegacdo determina sem auxilio externo a trajetoria do
rob6é em um ambiente desconhecido. Neste contexto, os sistemas de navegacdo devem
exibir caracteristicas autonomas, sendo capazes de aprender sua propria estratégia de
navegacgao a partir de interagdes (experiéncias) com o ambiente [Figueiredo 1999].



A navegacdo autonoma de robds impde dificuldades severas as técnicas
tradicionais de engenharia de controle pela falta de um modelo de ambiente adequado.
Estratégias baseadas em técnicas de Inteligéncia Artificial vém se difundindo como uma
alternativa viavel, e.g. redes neurais e sistemas evolutivos. Resultados importantes tém
sido alcancados, passando a estimular, inclusive, a pesquisa sob o ponto de vista dos
sistemas autonomos inteligentes.

E intrinseco as redes neurais seu potencial para a aprendizagem, tornando-as
muito atraentes em projetos de sistemas de navegacao autobnoma. Em [Vershure 1998],
[Crestani 2002] e [Calvo 2003], a abordagem baseada em comportamento ¢ associada a
teoria da aprendizagem por reforco (classica). Dois repertorios reproduzem
comportamentos instintivos, a saber, busca-de-alvo e desvio-de-obstaculo. A partir dos
respectivos reflexos instintivos, as redes se ajustam de forma a construir suas estratégias
de navegacao, combinando e coordenando os comportamentos instintivos. A arquitetura
proposta em [Millan 1996] desconsidera a abordagem baseada em comportamento, mas
mantém a aprendizagem por reforco. Experimentos demonstram que o sistema aprende
a aperfeigoar a trajetoria do robd.

De forma distinta, o sistema proposto em [Cazangi 2002] ndao espelha uma
arquitetura baseada em comportamento, ou seja, ndo ha comportamentos instintivos a
priori. A aprendizagem por refor¢o cldssica ¢ integrada a arquitetura de um sistema
classificador. O sistema evolutivo aprende simultaneamente os comportamentos desvio-
de-obstaculo e busca-de-alvo, além de aprender a coordend-los.

O sistema de navegacdo autonoma proposto se destaca por dois aspectos
principais (tomando como base a maioria das propostas na literatura): a partir de
estimulos captados por um tUnico campo sensorial, o sistema aprende a discriminar
objetos pertencentes a diferentes classes (o robd ndo possui campos sensoriais
especificos e distintos para alvos e obstaculos); e caracteristicas dindmicas dos modelos
de neurdnios adotados proporcionam ao sistema aprender conceitos espaciais, gerando
uma estratégia de navegacao capaz de priorizar alvos mais proximos no tragado de
trajetorias (diante da possibilidade do campo sensorial ter captado simultaneamente dois
alvos). O sistema de navegagdo corresponde a uma rede neural que aprende por reforco
(teoria classica). Além de modelos de neurdonios inovadores, a arquitetura também se
diferencia pelo seu padrao de conexdes. Experimentos de simulagdo consideram
ambientes gerais com objetos de multiplas classes (atrativos e repulsivos).

Este artigo ¢ organizado da maneira como segue. A Se¢ao 2 descreve o modelo
de robd utilizado bem como o ambiente com o qual o robd interage. O sistema
autonomo de navegacdo proposto € descrito na Secdo 3. Resultados de simulagdo sao
analisados na Secdo 4. A Seg¢dao 5 corresponde a uma breve discussdao sobre as
caracteristicas e potencialidades do sistema proposto.

2. Modelos do Ambiente e do Robo

O robo explora um ambiente em que estdo presentes tanto objetos repulsivos quanto
objetos atrativos. Cada objeto se diferencia dos demais pela sua cor, captada por um
campo sensorial especifico (por exemplo, objetos repulsivos podem exibir a cor azul e
objetos atrativos, a cor verde). Objetos repulsivos também sdo obstaculos. Sempre que



um robd atinge um objeto atrativo (um possivel alvo), este objeto deixa de fazer parte
do ambiente.

O modelo de robo ¢ apresentado na Figura 1. O rob6 interage com o ambiente
por meio de sensores de distancia, cor e contato; e por seu unico atuador que controla a
direcao de movimento. Os sensores estdo dispostos em 67 posi¢des predefinidas a frente
do robd, distribuindo-se no intervalo de —90° a 90°. Assim, existem trés sensores
distintos para cada uma das 67 posi¢des pré-determinadas do robo. Cada sensor prove
uma informagdo especifica com relagdo ao objeto situado mais proximo do robo na
direcao do sensor (angulo o). Cada sensor de distancia capta a distancia entre o robd € o
objeto mais proximo, assumindo valores no intervalo [0,1] (valores proximos a zero
indicam distancias menores que valores proximos a um). Um sensor de cor assume
valores no intervalo [0,1], resultante da normalizacdo da componente “Hue” do sistema
HSV-(Hue, Saturation, Value). Os sensores de contato detectam momentos quando o
rob0 atinge qualquer objeto (atrativos ou repulsivos).

Sensores
- Distancia
- Cor
- Contato

-90°

Figura 1. Modelo do robd

A velocidade do robd ¢ constante durante a navegacao (0,35 unidades de
distancia por iteracao). O veiculo € capaz de executar manobras de no maximo 15° a
cada iteragao.

3. Sistema Autonomo de Navegacao

3.1. Introdug¢ao

Sistemas nervosos biologicos comportam mecanismos inatos ou instintivos (e.g.,
reflexos de recuo e captura; e sensagdes de fome e medo) para suporte a emergéncia de
comportamentos especificos adquiridos a partir de interagdes com o ambiente [Kandell
1991] e [Donahoe 1994]. Comportamentos inatos sdo essenciais para a integridade e
desenvolvimento do animal, sendo quase exclusivos logo apds o nascimento. Nao estdo
associados a experiéncias particulares estabelecidas com o ambiente, porém sao
necessarios na formagdo de comportamentos particulares importantes para a adaptacdo
junto ao ambiente.

Tomando-se como referéncia os sistemas bioldgicos, os comportamentos inatos
(pré-incorporados) detém uma funcdo igualmente preponderante em sistemas



autonomos inteligentes [Edelman 1987]. Sob esta justificativa, o projeto do sistema
proposto € norteado tanto no que se refere a aprendizagem quanto a arquitetura.

3.2. Arquitetura

O sistema auténomo inteligente corresponde a uma rede neural organizada em trés
camadas (Figura 2). Na primeira camada, ha dois repertérios neurais, repertorio
Identificador de Proximidade (IP) e repertorio Identificador de Cor (IC), os quais
recebem os estimulos provenientes dos campos sensoriais de distdncia e cor,
respectivamente, além do campo sensorial de contato. Da mesma forma, a segunda
camada compreende dois repertorios neurais: atracao (RA) e repulsao (RR). Cada qual
estabelece conexdes com ambas as redes da primeira camada, além do campo sensorial
de contato.
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Figura 2. Arquitetura do sistema autébnomo Figura 3. Arquiteturade IP e IC

A rede de atuadores (RT), conectada aos repertorios RA e RR, determina o
ajuste na direcdo de movimento do robo. A aprendizagem do sistema se desenvolve
segundo a teoria de aprendizagem por refor¢o classica, com base nas atividades dos
repertdrios inatos.

Repertorios IP e IC: A arquitetura da rede neural que compde cada repertério € tal qual
apresentada na (Figura 3). Cada coluna de neurdnios esta assentada topologicamente em
uma estrutura unidimensional, ou seja, ndo existe comprometimento espacial entre
neurdnios de diferentes colunas. Os neurdnios de cada coluna estabelecem conexdes
com neurdnios sensores segundo uma distribuicao de probabilidades especifica. (Figura
3).

Para efeitos didaticos, considere que as redes apresentem iguais nimeros de
colunas (¢) e de neurdnios em cada coluna (/).

Repertorios RA e RR: Cada rede neural, RA ou RR, ¢ formada por uma tinica camada de
neurdnios. O nimero de neurdnios em cada rede corresponde ao nimero de colunas
presentes nas redes IP ou IC. Cada neurdnio desta camada se conecta com a respectiva
coluna da rede IP e da rede IC (Figura 4).
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Rede de Atuadores: Ha duas camadas na rede de atuadores. A cada neurdnio da primeira
camada estd associado um possivel valor de ajuste na direcdo de movimento. Cada
neurdnio recebe estimulos dos neurdnios das redes RA e RR, estando conectado
também ao Uinico neurdnio da camada de saida (Figura 5). Os repertorios inatos estdo
conectados ao campo sensorial de contato (ndo mostrado na Figura 1 para
favocecimento da clareza).

3.3. Raciocinio

Ha diversos tipos de modelos de neuronios adotados na concep¢ao do sistema autdnomo
inteligente, distribuidos conforme os repertorios a que pertencem.

Repertorios IP e IC: A saida do j-ésimo neurdnio da k-ésima coluna do repertério IP, na

iteracdo n, ¢ definida pela Equacao 1:
k . ko k

u;(n) se j=i"(x"(n))

yi(m= 0 se j #i* (x*(n)),

(1)
em que: i“(x*(n)) é o neurdnio vencedor; x* (1) =[x,,X,,....x, 1" é o vetor de entradas
(distancias a objetos); uf(n) ¢ um parametro (memoria interna definido em secdo
posterior); € k = 1,2,...q (¢g: nimero de colunas). O neurdnio vencedor i*(x*(n))é
definido por:

i* (x* (n)) = argmin|x* (n) - w ()], j = 1.2.....1, )

em que: w’;(n)é o vetor de pesos sinapticos € / ¢ o numero de neurdnios em cada

coluna.

Além de uf (n), cada neurdnio exibe outro parametro interno. Trata-se do grau

de atividade €/ (n), definido por:



ef(n)+gej(n) se j=i"(x"(n)

et (n)—oet(n) se j=i*(x"(n)),

3)

ef(n+1):

em que: ¢ ¢ o fator de ganho e o ¢ o fator de perda.

A Equagao 4 define a saida do j-ésimo neurdnio da k-ésima coluna do repertério
IC:

1 se j =i (x"(n))

y; ()= {o se j % i* (x*(n)), @

em que i* (x*(n)) ¢é definido de forma analoga a Equagéo 2.

Repertorios RA e RR: A saida do j-ésimo neurdnio tanto do repertério RA quanto do
repertdrio RR ¢ dada por:

0 se s <=¢
vy =1a(s,—¢) se p<s, <(p+a) (5)
1 ses; >=(p+1/a),

em que: s; =x,(n)-w,(n) € o produto escalar entre o vetor de entradas e o vetor de

pesos sinapticos; o € ¢ sdo constantes; e j = 1, 2, ..., ¢ (¢: nimero de neuronios da rede
neural).

Rede de Atuadores: A saida do j-ésimo neurdnio da primeira camada da rede de
atuadores ¢ dada por:

Y (n) = g[z_q: X ji (n)wji } (6)

em que: g(.) ¢ a funcdo hiperbodlica (na simulagdo, o parametro “inclinagcdo” ¢ 2.5).
Observe que existem 2¢q entradas correspondentes ao total de 2¢ neurdnios das redes RA
e RR.

A saida da rede de atuadores tem a seguinte expressao:

Y= wX;, para)_CJ.:xj/zxp e Wj=15(2j—l”)/l’, (7
=l

J=1
em que: » € o namero de neurdnios da primeira camada (w, constante € igual a algum

valor no intervalo de ajuste da direcdo de movimento [-15, 15]).

3.4. Aprendizagem

A estratégia de aprendizagem por refor¢o (classica) ¢ bem caracterizada pelo fato de ser
dirigida pelo disparo de comportamentos inatos (tal como ocorre em sistemas biologicos
[Donahoe 1994]). Sempre quando ocorre algum contato com objetos, o repertorio inato
dispara um dos comportamento inatos (atragao ou repulsao), além de iniciar o processo
de aprendizagem. Os mecanismos de aprendizagem, que tratam dos ajustes nos pesos
sindpticos, sdo especificos para cada repertdrio neural, sendo descritos em seguida.



Repertorios IP e IC: O contato entre o robd e objetos ¢ detectado por um dos sensores
de seu campo sensorial de contato. O estimulo correspondente define uma unica coluna
nas redes IC e IP (considere a k-ésima coluna,) em que o ajuste dos pesos sinapticos
ocorre (existe uma correspondéncia espacial entre colunas destas redes e a posicao de
sensores de contato).

Para efeitos de modelar o mecanismo de ajuste sindptico no repertorio IP,
considere os procedimentos:

1- Competicao por Similaridade: calcule o neurénio vencedor i(n) dado por:

i(n) = argmin|x(n) —w (), j =1.2,....1 (8)

2- Atualizacgao:
1) Ajuste os vetores de pesos sinapticos de todos neurdnios usando a seguinte férmula:
W, (n+1)=w,(n)+nh(i(n), ))(x(n) —w ,(n)), ©)
em que: 77 é a taxa de aprendizagem, ¢ h(i(n), j) = exp(— (i(n)— j)2 / [ ) ¢ a funcdo de
vizinhanga;
i1) Ajuste os seguintes parametros para j=1,2,...,/:
u;(n+1)=u;(n)+nh(i(n), ) )A-u;n)e;(n)/3 (10)
e,(n+1)=1.

O parametro u,(n) € utilizado no modelo de raciocinio do neurdnio. O pardmetro
e;(n) também € ajustado no raciocinio (a cada iteragdo n).

O algoritmo de aprendizagem para o repertorio IC ¢ apresentado a seguir:

1- Competigdo por Similaridade: calcule o neurdnio vencedor i(n) dado por:

i(n)= argm/jn“x(n)—wj(n), (11)
jelk/kefl2, . }e|x(m) - w, (n)] <m,(n)}

2- Atualizacao: Ajuste o vetor de pesos sinapticos € a memoria de desempenho:

W, (1) =W, (1) +1(x(n) — W, (1)) (12)

M) (n)= ”x(n) ~Wim

b

em que 77 ¢ a taxa de aprendizagem.

Repertorios RA e RR: Os pesos sinapticos do j-ésimo neuréonio (RA ou RR)
correspondentes as entradas conectadas ao repertério IP sdo todos unitarios (constantes).
Diferentemente, os pesos sinapticos correspondentes as entradas conectadas ao
repertorio IC sdo ajustaveis.

Considere que neurdnios da k-ésima coluna do repertério IC tenham ajustado
seus pesos sindpticos. O mecanismo de aprendizagem atua sobre o A-€simo neuronio da



rede RA, se o comportamento inato disparado for de atracdo. Caso contrario, no k-ésimo
neurdnio do repertério RR.

O ajuste dos pesos sindpticos € tal como na expressao da Equagao 13:
W (n+1)=w, (n)+nx(n)(1-w,(n), (13)
em que 77 € a taxa de aprendizagem.

Rede de Atuadores: Apenas os pesos sinapticos da primeira camada da rede de atuadores
sdo ajustados. O repertorio inato reproduz algum dos comportamentos inatos (atragdo ou
repulsdo) quando ocorre um contato entre o robd e algum objeto. Para tanto, produz
coerentemente disparos em neurdnios na primeira camada da rede de atuadores.

O ajuste dos pesos sindpticos do j-€simo neurdnio da primeira camada da rede de
atuadores ¢ tal como na expressao da Equagdo 14:

w(n+1) = w;(n) + 1y ,x,(n)(1=w,(n)), (14)

em que y,(n)é a saida do j-ésimo neurdnio, X; (n) é sua i-ésima entrada e 77 é a taxa de

aprendizagem.

4. Resultados de Simulacao

Esta secdo apresenta os resultados obtidos em simulagdo que possibilitam analisar as
caracteristicas e potencialidades do controlador proposto. Os experimentos sao
realizados em um ambiente computacional provido de ferramentas de simulagdo
desenvolvidas em [Antonelo2003a]. Para efeitos de simulacdo, as configuragdes das
redes IP e IC sdo: estruturas formadas por 25 colunas de 12 neurdnios cada; e, (n) € [0,

2]; ¢ =0,028 ¢ 0 = 0,013 ¢; €,(0)= 0,06, u;(0)=1¢€ m,(0)= 50. Para as redes RR e

RA, tem-se: « =1,3 e ¢ = 1,1. Para todos os ajustes de pesos sinapticos, 7= 0,4 (taxa de
aprendizagem). Os pesos sinapticos dos neurdnios das redes IP e IC sdo inicializados
com valores aleatérios, e das redes RA, RR ¢ RT (primeira camada) com valores de
baixa magnitude.

As figuras que se seguem sao representacdes instantaneas do simulador. O robo
¢ representado por um semicirculo. Objetos repulsivos sdo representados por poligonos
escuros, enquanto objetos atrativos sdo representados por poligonos mais claros. Pontos
de contatos repulsivos (ou colisdes) sdo marcados com circulos claros. Pontos de
contatos atrativos sdo assinalados com circulos pretos. Observe que as simulagdes foram
realizadas com objetos de diversas cores (eg., cor azul para obstaculos, cor laranja para
alvos).

Figura 6. Aprendizagem de desvio de obstaculos e busca de alvos



Antes de qualquer interagdo com o ambiente, o robd ndo apresenta qualquer
comportamento especifico e o ambiente ¢ desconhecido. As trajetorias apresentadas na
Figura 6 (a), (b) e (c) mostram estagios evolutivos da estratégia de navegag¢do com
relacdo a objetos repulsivos. Apos varias colisdes no ambiente (a), o robd desenvolve
uma trajetéria mais eficiente em (b), conseguindo dirigir adequadamente o veiculo por
corredores largos (generalizagdo do conhecimento adquirido). Em corredores mais
estreitos, ainda ocorre algumas colisdes, pois € necessaria a aprendizagem de manobras
mais complexas. A situagdo (c) apresenta uma trajetdria com somente duas colisdes.
Apoés interagir com os ambientes apresentados na Figura 6 (a), (b) e (c), o robo ¢é
inserido no ambiente exibido na Figura 6 (d), em que estdo presentes objetos atrativos
(alvos). O robo precisa tocar duas ou trés vezes em cada alvo até conseguir captura-lo
(disparando o processo de aprendizagem).

As proximas simulagdes ajudam a analisar a importancia da existéncia dos
repertorios IP (identificagdo de proximidade) e IC (identificacdo de cor) atuando
conjuntamente no sistema auténomo.

O ambiente da Figura 7 (a) contém um alvo proéximo ao robo e situado a sua
esquerda e outro alvo distante do robd e situado a sua direita. A trajetéria exibida na
Figura 7 (b) indica que o comportamento do robd prioriza o objeto mais proximo
situado a sua esquerda. Para verificar tal habilidade, os alvos sdo remanejados de
maneira que o robd busque o alvo mais préximo situado a sua direita (Figura 7(c)).
Como pode ser observado em Figura 7 (d), a trajetéria do robo indica claramente a
preferéncia pelo objeto mais proximo.

Figura 7. Discriminagao espacial

5. Conclusao

Sistemas de navegagdo com elevado grau de autonomia representam uma vertente de
grande interesse para a comunidade cientifica. Este trabalho propde um sistema
auténomo de navegacao que constroi sua estratégia de navegacdo enquanto interage com
o ambiente. O sistema ¢ composto por uma rede neural que aprende por reforgo (teoria
classica). Sua concepg¢do busca a plausibilidade biologica conforme as argumentagdes
defendidas em [Edelman 1987], tanto no que se refere aos aspectos neurofisioldgicos
quanto psicolégicos [Donahoe 1994]. O sistema proposto se destaca por dois aspectos
principais: aprende a discriminar objetos pertencentes a classes distintas (obstaculos e
alvos) através de estimulos provenientes de um unico campo sensorial (que fornece
valores correspondentes a cor do objeto); modelos de neurdnios com dindmica interna
proporcionam a aprendizagem do conceito espacial de proximidade, viabilizando a



construgdo de uma estratégia de navegacao capaz de priorizar objetos mais proximos
(e.g., desviar do obstaculo mais perto, buscar o alvo mais proximo). Inicialmente, o
sistema € incapaz tanto de distinguir obstaculos de alvos quanto de priorizar objetos
proximos ao robo. A medida que interagdes ocorrem (contato com objetos), o sistema
associa os comportamentos de atracdo e repulsdo a alvos e obstaculos, respectivamente.
Experimentos de simulagdo consideram ambientes gerais com objetos de multiplas
classes (obstaculos e alvos) e apresentam resultados que confirmam as potencialidades
supracitadas do sistema, bem como evidenciam a capacidade de generalizagdo da
estratégia de navegagdo para ambientes distintos.
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