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Resumo

A navegacio de robds moveis é uma area de pesquisa com diferentes desafios tecnolégicos,
desde desenvolvimento mecanico, sensoriamento, até em termos de processamento compu-
tacional. Em particular, o controle de robds moveis envolve sistemas complexos que para
ser modelados € necessario ter conhecimentos em 4reas correlatas a sistemas de controle. A
metodologia de aprendizagem por demonstracido permite projetar controladores mediante a
imitacdo de comportamentos. Esta drea € relevante devido a capacidade de solucionar proble-
mas complexos de controle de robos e as facilidades que a metodologia apresenta. Entretanto,
a aplicacdo desta metodologia requer sistemas embarcados com uma adequada capacidade
de processamento e baixo consumo energético. Nesse sentido, poucas pesquisas tém sido
desenvolvidas visando explorar solugdes em hardware no intuito de acelerar os algoritmos
envolvidos no processo de treinamento da metodologia de aprendizagem por demonstracao.
Esta dissertacio descreve o desenvolvimento da metodologia de aprendizagem por demons-
tracdo embarcada em hardware reconfiguravel baseado num sistema em chip (SoC do inglés
Sistem on Chip), aplicado a robética mével. Para o processo de aprendizagem foi usada uma
rede neural de camada simples com capacidade de adaptacdo e para o treinamento da mesma
foi usado o algoritmo de otimizacdo por enxame de particulas. Para realizar uma validacdo
metodologica foi desenvolvida uma plataforma robética mével de tracdo diferencial de pe-
queno porte chamada Maria, que esta constituida por um SoC FPGA (Field Programmable
Gate Array), quatro sensores de distancia infravermelhos, dois encoders, dois micro-motores,
entre outros componentes. Seguidamente, trés micro-comportamentos foram ensinados, a
saber, avancar para frente, girar no sentido horéario e girar no sentido anti-horario. Apos o
processo de treinamento, o estagio de imitacdo foi implementado e dezesseis experimentos
foram conduzidos para cada um dos micro-comportamentos, obtendo dados estatisticos de
cada comportamento ensinado. Adicionalmente, um protocolo experimental foi proposto
para testar o robd em cenarios desconhecidos, afim de avaliar as capacidades de abstracdo
da rede neural adaptativa. O erro de trajetdria para o micro-comportamento girar no sentido
horario foi de 4.830cm?, com um 100% de sucesso, do micro-comportamento girar no sentido
anti-horéario foi de 6.872,4cm?, com um 75% de sucesso e 25% de falhas, e o erro para o
micro-comportamento de avancar para frente foi de 202cm, com um 81,25% de sucesso e
um 18,75% de falhas. Adicionalmente o consumo total de recursos da implementacdo da
metodologia em hardware foi de 13.662 LookUp Table, 12 processadores digitais de sinais e
8.993 Flip Flops, uma dissipagdo de potencia de 1,336W com um tempo de execucao para
cada micro-comportamento de 9,1344s.

Palavras-chave: Aprendizagem por demonstracdo. Robdtica M6vel. Redes neurais artificiais.
Soc FPGA.



Abstract

The navigation of mobile robots is a research area with different technological challenges,
from mechanical development, sensing, and even in terms of computational processing. In
particular, the control of mobile robots involves complex systems that, to be modeled, it is
necessary to have experience in control systems. The learning from demonstration methodol-
ogy allows designing controllers by imitating behaviors. This area is gaining strength because
of its ability to solve complex control problems and its easy implementation. However, this
methodology requires the development of embedded systems with good computational
performance and low energy consumption. In this sense, the community has not conducted
research projects to explore reconfigurable hardware to accelerate the algorithms involved
in the training process. This work describes the development of the learning from demon-
stration methodology using embedded hardware applied to mobile robotics. A single-layer
neural network with adaptiveness was used along with the particle swarm optimization
algorithm were used for the learning process. To carry out a methodological validation, a
small mobile robotic platform of differential traction called Maria was developed, which is
constituted by a SoC FPGA (Field Programmable Gate Array), four infrared distance sensors,
two encoders, two micro-motors, among others. components. Three micro-behaviors were
taught move forward, rotate clockwise, and rotate counter-clockwise, After the training
process, the imitation stage was implemented and sixteen experiments were conducted for
each of the micro-behaviours, obtaining statistical data for each taught behavior.Additionally,
an experimental protocol was proposed to test the robot in unknown scenarios, in order to
evaluate the abstraction capabilities of the adaptive neural network.The trajectory error for
the microbehavior to rotate in the direction clockwise was 4.830cm? with a 100% success, the
micro-behavior turning counterclockwise was 6.872,4cm? with a 75% success and 25% failure,
and the error for the micro-behavior moving forward was 202cm with an 81,25% success rate
and an 18,75% failure rate.Additionally, the total resource consumption of the methodology
implementation in hardware was 13.662 LookUp Table, 12 digital signal processors and
8.993 Flip Flops, a power dissipation of 1,336W with a runtime for each micro-behavior of
9,1344s

Keywords: Learning from demonstration. Mobile Robots. Artificial Neural Networks. Soc
FPGA.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

A navegacdo de robds moveis é uma area de pesquisa com diferentes desafios tec-
nologicos, que vao desde o desenvolvimento mecanico, sensoriamento, até em termos de
processamento computacional. Em particular, o controle de rob6s mdveis envolve sistemas
multivaridveis do tipo multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO do inglés Multi-input,
Multi-output) (CHEN, S.; BAI, 2022)(CARLUCHO; DE PAULA; ACOSTA, 2020), ja que
frequentemente os robds tem dois ou mais atuadores e mais de dois sensores. Consequen-
temente, estratégias de controle tais como o controle adaptativo (PETROV; GEORGIEVA,
2018), controle preditivo baseado em modelos (WANG, H. et al., 2019), e inclusive estrategias
de controle inteligente, tais como controle neural (ZHANG; JING, 2020) e controle nebuloso
(MOHANTA; KESHARI, 2019)(HACENE; MENDIL, 2019), sdo comumente utilizadas para
estes sistemas.

Ensinar robds mediante a demonstracdo humana permite que pessoas sem conheci-
mentos nem habilidades na 4rea de controle ou projeto eletronico possam programar robos
mediante o ensinamento de comportamentos (QIAN et al., 2022), que sdo posteriormente
imitados pelo robo, permitindo a disseminacgao desta tecnologia nos diversos setores produ-
tivos. Aprendizagem por demonstragdo (do inglés Learning From Demonstration, LFD) é
uma técnica de aprendizagem de maquina que permite aos robds imitar tarefas a partir das
observacgdes de demonstracdo humana (SAKR et al., 2022) (XU et al., 2019) (WANG, Y. et al.,
2021).

Um dos principais problemas do LFD ¢ ensinar e imitar comportamentos complexos,
devido ao custo computacional dos modelos envolvidos, que além de incluir o tempo, podem
incluir a estimacao de estados passados do sistema. Outro problema conhecido do LFD € o
ensinamento e imitacido de mais de um comportamento. Para contornar esses desafios, neste
trabalho foi usado o principio de selecdo de comportamentos da técnica de controle baseado
em comportamento ou BBC (BERANEK; AHMADI, 2016) (do inglés Behavior Based Con-
troller). Nesta técnica, comportamentos complexos sdo divididos em micro-comportamentos
mais simples de serem ensinados e aprendidos, os quais podem ser sequenciados no tempo.
Cada micro-comportamento pode ter um modelo matematico para sua realizacio, sendo que
esse modelo pode ser obtido analiticamente ou obtido por meio de técnicas de aprendizagem
de maquina.

A metodologia de LFD ¢é dividida em trés estagios. a) Estagio de Demonstrac¢do, onde
o comportamento desejado ¢ feito por um operador humano e os dados de entrada e saida
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sdo armazenados em memoria; b) Estagio de Treinamento, no qual uma solugdo baseada
em aprendizagem de maquina é mapeada utilizando os dados de entrada e saida; c) Estdgio
de imitagdo, no qual o sistema esta habilitado para imitar o comportamento ensinado. Os
estagios sdo ilustrados na Figura 1.

Imitagdo
correta?

Estagio de . . . .
. ~ | Estagio de | Estagio de
demonstraga > . > 2
o treinamento imitacdo

3

nao

Figura 1 - Estagios da metodologia de aprendizagem por demonstracdo.

Desenvolver um controlador para um rob6 moével de pequeno porte, modelado como
um sistema MIMO € complexo e precisa de experiéncia em diversas areas do conhecimento,
tais como modelagem de sistemas (PIDD, 2004) e projeto de controladores (OGATA, 2001).
Com ajuda da metodologia LFD e da inteligéncia artificial, mais precisamente das redes
neurais artificiais, é possivel ensinar determinadas tarefas ou comportamentos a um robo
movel. Entretanto, tal abordagem gera um grande custo computacional, derivado do grande
numero de operacdes aritméticas requeridas para cada malha de controle e para o processo
de aprendizagem. Esse problema poderia ser resolvido usando plataformas computacionais
de alto desempenho, porém, as plataformas computacionais de pequeno porte geralmente
possuem restricdes de desempenho, de memdria e de consumo energético.

Nesse sentido, a exploracio de dispositivos reconfigurareis, tais como FPGAs (Field
Programmable Gate Arrays), permite paralelizar as operacoes e potencialmente atingir um
desempenho computacional adequado para a aplicagao.

1.2 Justificativa

Neste trabalho é apresentado o desenvolvimento de uma plataforma de um robo
movel de tracdo diferencial de pequeno porte, chamado Maria, a qual tera dois atuadores
elétricos (motores de corrente continua CC), e quatro sensores de distancia infravermelhos,
compondo um sistema MIMO, como apresentado na figura 2. Adicionalmente, utilizara
um modulo bluetooth e um kit de desenvolvimento Minized com um SoC (System on Chip)
FPGA da familia Zynq 7007S da Xilinx, e um controle de teleoperacdo criado em um telefono
celular utilizando a ferramenta MIT App Inventor 2.
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S1 0

S2 30

1 S3 150
s4 sl
S4 180

Figura 2 - Esquematico do robd Maria, com as posicdes de cada sensor infravermelho.

Com o intuito de atingir as tarefas de aprendizagem dos comportamentos utilizando
a metodologia LFD, propde-se um sistema de controle neural de tipo perceptron unicamada
(em inglés Single Layer Perceptron, SLP), o qual utilizard dois neurdnios com os valores
dos sensores infravermelhos como entrada (em centimetros), e os valores das velocidades
das rodas direita e esquerda (em revolucdes por minuto em implementacao e centimetros
sobre segundos em simulacido) como saidas da rede. Uma metaheuristica bio-inspirada
denominada otimizacdo por enxame de particulas (do inglés particle swarm optimization,
PSO) foi usado para realizar o treinamento da rede.

Neste contexto, dispositivos FPGAs permitem mapear em hardware técnicas de
controle das roda e os algoritmos de treinamento, explorando o seu paralelismo intrinseco.
Essa abordagem visa alcancar os requerimentos da frequéncia de atualizacio do controlador

na ordem de mili segundos.

A implementacdo da metodologia LFD no protétipo de rob6 mével Maria permite
que o robd possa executar comportamentos complexos, agregando micro-comportamentos
previamente aprendidos, os quais sio selecionado por um referee. Para que o robd possa
implementar a metodologia LFD de maneira correta, precisa de uma capacidade compu-
tacional adequada para treinar a rede neural de forma online. Adicionalmente, durante
o processamento dos sinais dos sensores sao usados filtros para eliminagdo de ruido, os
quais geralmente possuem paralelismo intrinseco que pode ser explorado por arquiteturas
paralelas usando FPGAs.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um sistema embarcado baseado em
arquiteturas reconfiguraveis aplicado a aprendizagem de comportamentos por demonstracdo

em robds moveis de pequeno porte.
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1.3.2 Objetivos especificos

Para cumprir o objetivo geral deste trabalho, os seguintes objetivos devem ser alcan-

cados:

« Desenvolver um modelo de aprendizagem por demonstragao aplicado em robds moveis

de pequeno porte.

« Implementar uma plataforma mével reativa de tracdo diferencial de pequeno porte
que permita validar o método de aprendizagem por demonstracdo proposto.

« Usar algoritmos de otimizacdo bioinspirada para sintonizar o controlador baseado em

rede neural artificial aplicado na metodologia de aprendizagem por demonstragao.

« Embarcar a estrategia de controle usando a técnica de co-projeto hardware software
baseado em arquiteturas reconfiguraveis.

1.4 Aspectos metodologicos

Neste trabalho a revisdo da literatura € realizada de maneira sistematica com o intuito
de adquirir conhecimentos sobre os tépicos a tratar, além de obter familiaridade com as novas
ferramentas que serdo usadas no desenvolvimento do projeto, como o uso de estratégias de
controle neural aplicado para aprendizagem por demonstracao. A técnica utilizada nessa
revisdo se fundamenta em artigos publicados na literatura cientifica, usando a base de
dados Scopus e IEEE Xplore, em areas correlatas ao trabalho, tais como aprendizagem por
demonstracdo, robdtica movel, controle e logica programéavel. A ferramenta VOSViewer foi

utilizada para visualizar o resultado do analise bibliométrico.

A pesquisa desenvolvida neste trabalho quanto a natureza ¢ uma pesquisa aplicada,
gerando conhecimentos para a aplicacio pratica de algoritmos de otimizacdo bioinspirada,
dirigido a solu¢do de aprendizagem por demonstracdo em robotica mével de pequeno porte.

Quanto ao procedimento, este trabalho também ¢ uma pesquisa de tipo experimental
porque determina o aprendizagem por demonstracdo como objeto de estudo, realizando
ensaios e testes de validacao das técnicas de aprendizagem e de controle do robé movel.

A estratégia de controle neural proposta foi inicialmente validada em simulacado
numérica usando a ferramenta V-rep, chamada de CoppeliaSim a partir de julho de 2020.
Neste trabalho ser4 utilizado o nome de V-rep devido a versdo em que as simulacées foram
implementadas. No simulador foi verificado que o robd imita corretamente os comportamen-
tos ensinados. Posteriormente, as estratégias de aprendizagem e de controle foram mapeadas
em um SoC FPGA, realizando o treinamento online, permitindo executar ensaios reais a fim
de avaliar o comportamento realizado pelo robd moével.
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Finalmente, os resultados obtidos neste trabalho foram analisados de maneira quali-
tativa e quantitativa, comparando de forma discursiva as carateristicas fisicas e comporta-
mentais presentes em trabalhos correlatos desenvolvidos por outros autores.

1.5 Contribuicao do trabalho

A principal contribuicdo do presente trabalho foi a implementacdo da metodolo-
gia LFD utilizando uma rede neural SLP adaptativa para treinar de forma online micro-
comportamentos os quais sdo embarcados em um Soc FPGA Zynq 7007S para aplicagdes em

robdtica movel.

As contribuicoes secundarias do presente trabalho sdo: (a) A sintonizagdo online de
controlador neural com algoritmos bioinspirados embarcado em um SoC FPGA; (b) Criacdo
de um gerador de c6digo em linguagem de descricdo de hardware VHDL (do inglés Very
High Speed Integrated Circuit Hardware Description Language) para realizar a aproximagao
da funcdo Sigmoide mediante interpolacdo lineal; (c) Desenvolvimento de um gerador de
codigo VHDL de conversores de inteiros para ponto flutuante de 27 bits; (d) Desenho do
prototipo do robdé mével Maria. Uma contribuicio adicional, embora ndo explorada nesta
dissertacao, foi o desenvolvimento em VHDL de um protocolo 12C para comunicacgdo de

sensores e atuadores usado em robotica movel e de manipuladores.

1.6 Organizacao do trabalho

O restante do presente trabalho contém 6 capitulos e estd organizado da seguinte
maneira. O capitulo 2 apresenta o baseamento tedrico sobre aprendizagem por demonstracao,
redes neurais artificias e hardware reconfiguravel. O capitulo 3 apresenta o modelo de LFD
proposto neste trabalho e a formulagdo do problema de otimizacdo para treinamento da rede
neural. Apresentam-se os resultados da simulacdo usando a ferramenta V-rep e também se
apresenta o projeto mecanico, o projeto eletrénico e a montagem do prototipo do robd Maria.
O capitulo 4 detalha o co-projeto hardware software do modelo LFD proposto mediante a
utilizacdo de um SoC FPGA Zyng. Este capitulo finaliza com uma proposta de protocolo
experimental para validacdo fisica da solucdo integrada. O capitulo 5 apresenta os resultados
e discussoes da aplicacdo do protocolo experimental, e detalha uma andlise de precisdo
numérica nos célculos e de performance de execucao dos algoritmos de controle embarcados.
Finalmente, o capitulo 6 apresenta as conclusées e propostas de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao teorica

Neste capitulo, uma abordagem tedrica sobre os topicos a serem tratados nesta pes-
quisa serd apresentada. Inicialmente, serdo apresentados conceitos sobre aprendizagem
por demonstracao, redes neurais artificiais e algoritmos bioinspirados, os quais compdem
o nucleo de conhecimentos aplicados nesta pesquisa. Adicionalmente, sdo apresentadas
defini¢des basicas sobre hardware reconfiguravel e controladores proporcional e integral.
Esses conceitos sdo usados para realizar o controle de comportamentos de robds moveis.
Finalmente, é apresentado um quadro sindtico de trabalhos correlatos encontrados na litera-
tura cientifica, que resumem o estado da arte sobre uso de aprendizagem por demonstracdo

em robdtica movel.

2.1 Aprendizagem por demonstracao

A metodologia de aprendizagem por demonstracdo ou LFD vem se desenvolvendo
desde os anos 1990 e muitos trabalhos tem se realizado nesta area de pesquisa (DAU-
TENHAHN; NEHANIV, 2002)(FRIEDRICH; DILLMANN, 1995)(KAISER; DILLMANN,
1996)(MANTARAS; PLAZA, 1997) e diferentes abordagens tem sido relatadas para modelar
demonstracdes humanas ao longo dos anos (ARGALL, B. D. et al., 2009)(IJSPEERT; NAKA-
NISHI; SCHAAL, 2002)(BILLARD et al., 2008). Esta metodologia é um paradigma mediante
o qual um usudrio ensina habilidades para uma maquina, de forma que possa realizar uma
atividade concreta sem necessidade de uma programacao especifica (AMBHORE, 2020).
Geralmente, a metodologia de LFD apresenta trés estdgios em sua implementacao:

« Ensinamento ou demonstracdo do comportamento desejado: No estagio de ensina-
mento, um usuario humano, também chamado de professor, apresenta ao rob6 os
comportamentos desejados. Por sua vez, o rob0 realiza a aquisicdo dos sinais dos
sensores e atuadores para compor um conjunto de dados de treinamento. O est4gio de
ensinamento pode ser realizado de diferentes formas, como apresentado na figura 3.

A demonstracdo mediante movimentacdo do robo permite que o professor implemente
o comportamento desejado diretamente no robd, o qual pode ser feito de forma cines-
tésica (movimentando o rob6 manualmente), tele-operada (utilizando um controle
como um joystick, teclado do computador, etc) ou mediante sombreamento, na qual
um sistema de visdo externo coleta os movimentos realizados pelo professor e o rob6
replica os mesmos (SMART; PACK KAELBLING, 2002) (SMYS; RANGANATHAN,
2019) (SCHOLKOPF; PLATT; HOFMANN, 2007) (CHEN, J.; ZELINSKY, 2003).
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Figura 3 - Tipos de caracterizacdo para implementar a metodologia LFD

A demonstracdo mediante apresentacio, permite que um professor utiliza leis de con-
trole para fornecer uma demonstracio desejada (ARGALL, B.; BROWNING; VELOSO,
2007) (GROLLMAN; JENKINS, 2007) (LIU, K.; WAN; LI, 2018). O rob0 detecta as acdes
mediante a utilizacio de cameras e visdo computacional (PARDOWITZ et al., 2007),
dispositivos portateis (KOENEMANN; BURGET; BENNEWITZ, 2014), dispositivos
de captura de movimento (KULIC et al., 2012), entre outros. Em algumas de estas

técnicas o robd consegue acompanhar vagamente o comportamento do professor.

Na demonstracdo mediante realimentacdo o robo explora uma tarefa baseando-se no
retorno do professor humano. Este retorno fornece as informacées sobre até que ponto
a tarefa tentada pelo robo atende ao objetivo desejado. Esta técnica pode ser utilizada
para uma melhor obtencao dos dados de treinamento. (SUTTON; BARTO, 2018).

« Treinamento do comportamento: Neste estagio, utilizando o conjunto de dados de
treinamento e mediante a utilizacdo de alguma técnica de aprendizagem de maquina,
como podem ser as redes neurais artificiais, o rob6 modela matematicamente o com-

portamento ensinado.

« Imitacdo do comportamento e avaliagdo: No ultimo estagio da metodologia LFD, o robd
faz a imitacdo do comportamento ensinado. Neste estagio pode-se ter uma avaliacio
do comportamento ensinado, € no caso que a imitacao ndo seja satisfatoria o usuério

pode voltar ao estagio de treinamento.

Nesta pesquisa o ensinamento dos comportamentos foi feito movimentando o robo

de forma tele-operada. Adicionalmente, o rob6 recebe uma realimentacdo por parte do
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usudrio quando sio detectados erros no processo de imitacdo, sendo solicitado ao robo
realizar novamente o treinamento. A etapa de treinamento, foi realizada usando redes
neurais artificiais ou ANN (do inglés Artificial Neural Networks), as quais sdo apresentadas
na secao a seguir.

2.2 Estrutura geral das redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sdo um grupo de algoritmos que simulam o comporta-
mento do cérebro humano, e podem ser usadas para trés principais problemas: a) regressao
de funcdes, b) classificacdo de padrodes, e c) predicido de valores (HAYKIN et al., 2007),
(SHAIK; ISLAM; HOSSAIN, 2021).

A figura 4 apresenta uma estrutura de uma rede neural artificial com uma camada
de entrada S com n valores de entrada, pesos sindpticos W, uma camada de saida O com k
neurdnios e uma camada oculta H com j neurdnios (PROFILLIDIS; BOTZORIS, 2019).

Dados de Camada Camada
entrada (n) oculta (j) de saida (k)

0, = 0,

Figura 4 — Estrutura geral da rede neural artificial.

A figura 6 descreve o funcionamento de um neurdnio que ¢ a unidade bésica de
uma rede neural. O primeiro estagio ¢ a soma das diferentes entradas S,, multiplicadas por
seus pesos de conexdo W,,. O produto vetorial W - S é entdo alimentado em uma funcdo de
ativacdo de escolha do projetista. A figura 5 apresenta as func¢des de ativacdo mais comuns,
tais como a Sigmoide (HOPFIELD, 1988), Linear saturada em [-1 1] e a Tangente hiperbdlica
(Tanh) (ABE; GEE, 1995)
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~ . . 1
(a) Funcéo Sigmoide =

Figura 5 - Funcoes de ativagdo
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FL=-1 se x<=-1,FL =
X se x>—-1e x<1, FL=
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Figura 6 - Funcéo basica de um neurdnio artificial.

Nesta pesquisa foi implementada uma rede neural perceptron de camada unica (SLP)
com uma funcdo de ativacdo Sigmoide, como mostrado na figura 7, onde S apresenta as

entradas, n ¢ o numero total de entradas, O sdo os neurénios na camada de saida e k sdo o

a utilizacdo da equacio (2.1)

N
0,=f| DS W +B,|,

J=1

de entrada linearmente separaveis (BISHOP, 2006).

numero total de neurdnios de saida. O calculo de cada neurdnio pode ser realizado mediante

2.1)

onde N € o numero de entradas, S, sdo os valores de entrada, W, e B,, sd0 0s pesos sindpticos
e o viés ("bias”) no neurdnio k, os quais sao ajustados por um algoritmo de treinamento. As
redes SLP sdo conhecido como um classificador linear, ou seja, permitem classificar dados
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Dados de Camada
entrada (n) de saida (k)

Figura 7 — .Topologia da rede neural SLP

O algoritmo de treinamento mais comumente usado € o algoritmo de retropropaga-
cdo do erro (error backpropagation) (CHOI; LEE, 1993), o qual ajusta os pesos e bias dos
neurdnios das camadas de saidas para a camada de entrada. Isto € feito seguindo uma regra
de minimizagdo de uma funcao de erro (vede equacio 3.6), a qual envolve o calculo do gra-
diente. Como sera explicado no capitulo 3, uma proposta de uma rede SLP com capacidade
de adaptacgdo serd exposta. Esta rede neural serd treinada usando o algoritmo bioinspirado

de otimizacdo por enxame de particulas (PSO), o qual serd detalhado na seguinte secao.

2.3 Algoritmos bioinspirados

A otimizagdo € um principio que sempre hd estado na natureza, geralmente os
organismos procuram melhorar continuamente suas estruturas para otimizar os recursos
presentes em seu entorno, e com isto fazer que sua descendéncia perdure e se desenvolva de
uma melhor forma. Os algoritmos bioinspirados se baseiam em alguns comportamentos dos
seres da natureza (DANIEL et al., 2020), como podem ser colonias de formigas (DORIGO; DI
CARO, 1999), colonias de abelhas (KARABOGA; BASTURK, 2007), enxames de peixes e aves
(KENNEDY; EBERHART, 1995), entre outros (KASHIF et al., 2019) (DOKEROGLU et al.,

2019), os quais baseiam-se nos principios de compartilhar informacao para sua sobrevivéncia.

Em um problema de otimizacdo, o objetivo ¢ encontrar os valores 6timos de um
vetor de decisdo x* em um espaco de busca X que minimizem (ou maximizem) uma ou
mais funcdes de custo F = f1, f5,, ..., f, sujeitas a uma ou mais funcdes de restricio G =
g1, 85, --» &m (WEISE, 2009).
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Nesta pesquisa serd utilizado o algoritmo bioinspirado PSO para resolver o problema
de otimizagdo presente na sintonizacao dos pesos e bias de uma rede neural SLP adaptativa.
A formulacdo do problema de otimizacdo serd apresentado no capitulo 3.

2.3.1 Algoritmo de otimizac¢do por enxame de particulas

O algoritmo de otimizacdo utilizando exame de particulas € uma técnica de otimiza-
cdo baseada em populagdo, desenvolvida por Kennedy e Eberhart em 1995 e € inspirada no
comportamento de exames de aves e peixes (KENNEDY; EBERHART, 1995) (EBERHART;
KENNEDY, 1995).

O algoritmo PSO utiliza as equagdes (2.2) e (2.3) para movimentar as particulas no
espaco de busca. A velocidade da particula i na dimensdao j ¢ atualizada por (2.2), sendow o
fator de inercia, o qual tipicamente diminui com o tempo, cI é o coeficiente cognitivo, c2
€ o coeficiente social os quais sio ajustados de forma empirica deixando com mais pesso
o coeficiente cognitivo (vai confiar mais da solu¢do individual), e U, e U, sdo numeros
aleatérios uniformemente distribuidos no intervalo [0,1]. Dessa forma, A velocidade da
particula i dependera de sua velocidade atual v;, da melhor posicao individual (y;) e da
posicdo da melhor particula no enxame (y,) no espaco de busca.

Cada particula atualiza sua posicio usando a equacio (2.3), que depende diretamente
de sua posicao atual e da velocidade na proximo instante de tempo. O algoritmo PSO ¢é
iterativo. Nas primeiras iteracoes as particulas tem uma velocidade maior, realizando uma
exploracdo global no espaco de busca. Nas ultimas iteracoes, a velocidade das particulas
diminui, realizando uma exploracao local ao redor do ponto da solucio encontrada.

componente cognitivo componente social
(2.2)
(t+1) ® ® ® ® ®
v =wu +e Uy — x5 +6 Uy (v — x5,
(t+1) _ () (t+1)
X =X v (2.3)

O algoritmo PSO pode ser aplicado a funcoes objetivo de forma unimodal (um tnico minimo
global) ou multimodal (multiplos minimos locais) e possui varios atributos desejaveis, tais
como a simplicidade, facil implementacdo, baixo custo computacional e a possibilidade de
ser paralelizado (MUNOZ et al., 2014). O algoritmo 1 apresenta o pseudo codigo do PSO,
onde N ¢é o numero de dimensdes do problema de otimizacdo, S é o numero de particulas,
max;,, € thres sdo o critérios de parada do algoritmo, que podem ser configurado como o
maximo namero de iteracées ou um valor de threshold, e X, € X,,,;, sd0, respetivamente, o

valor méximo e minimo do espaco de busca.
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Algorithm 1 Pseudocodigo do algoritmo PSO.
1: funcido PSO(S,N,c;,c,,Max;,, thres)

2: Inicializag¢do do exame;

3: iter =1

4: repeticiao

5: parai < 1atéSfaca

6: se f(x;) < f(yu) entdo | Avaliacdo e de-

7: Yik < X3 tecio da melhor

8: fim se posicdo individual

9: fim para
10: avaliacdo de y, utilizando os S valores de aptidao f(y;) Melhor Global
11: parai < 1atéSfaca
12: paraj < 1 até N faca e
13: vgﬂ) P wvg) +c¢ Ulj(yi(;) - xi(]t,)) + czUzj(yi;) - xf;)) g
14: D O 4 D 'c_‘[:

ij ij ij 5

15: fim para 2
16: fim para
17: iter = iter + 1

18: until (f(y,,) < threshold)||(Iter <= Maxy,,)
19: devolve Posicdo da melhor particula x e sua aptidao f(x)

2€km funcao

2.4 Hardware reconfiguravel

Os FPGAs (Field Programmable Gate Arrays) sdo dispositivos de hardware recon-
figuravel. A sua arquitetura interna esta definida pela sua caracteristica de granularidade,
refletindo sob o bloco mais pequeno que compde o dispositivo, estes blocos sdo chamados Blo-
cos Laégicos Configuraveis (CLB). Nos dispositivos com arquiteturas de granularidade fina os
CLBs estdo compostos por memdrias baseadas em LUTSs (LookUp Tables) que implementam
func¢des combinatorias e alguns flip-flops (FFs), os quais podem ser usados para implementar
logica sequencial. Um FPGA pode ter milhares de CLBs e operam a frequéncias de até 1GHz.
Além dos CLBs e FFs, outros elementos basicos fazem parte de um FPGA: (a) elementos
de conexdo e de roteamento; (b) blocos de entrada e saidas; (c) blocos de processamento
digital de sinais (DSPs), (d) blocos de memoéria RAM, e (e) circuitos especiais tais como PLLs,
ADC, entre outros. Os CLBs sdo conectados através da rede de interconexao programéavel
constituida pelos blocos de conex@o e de roteamento, conforme mostrado na figura 8 e na
figura 9, de forma a construir circuitos digitais de maior complexidade (MASSELOS; VOROS,
2005).
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Figura 8 - Estrutura interna de uma FPGA.
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Figura 9 - Estrutura interna dos FPGAs

Na figura 10 pode-se observar a arquitetura interna do Soc (System on Chip) Zyng-
7007S (XILINX, 2018) que esta presente na placa de desenvolvimento da Minized a qual foi
utilizado nesta pesquisa. Neste Soc tem-se um processador ARM (Advanced RISC Machine e
RISC do inglés Reduced Instruction Set Computer) Cortex A9, 512KB de Cache, 256 KB de
OCM (do inglés On-Chip Memory), entre outros componentes. O SoC adicionalmente tem
comunicac¢do 12C (a qual foi utilizada nesta pesquisa), SPI, UART (Também utilizada para
comunicag¢do Bluetooth), assim como portas de entrada e saida (GPIO do inglés General
Purpose Input Output).

Entre as vantagens de usar um SoC-FPGA se comparado com um circuito integrado
de aplicacdo especifica (ASIC), podem-se mencionar (HAUCK; DEHON, 2007):
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Processing System
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Multi Gigabit Transceivers

Figura 10 - Arquitectura interna do Soc-7007S Xilinx (XILINX, 2018)

O sistema ¢ reconfiguravel.

Custo de projeto em FPGAs ¢ bem menor em termos de dinheiro e tempo de imple-
mentacao.

Time to market ¢ menor para implementacdes em FPGAs.

Facilidade e tempo de desenvolvimento.
Porém, o uso de FPGA acarreta as seguintes desvantagens:

Area em silicio maior.
Consumo de poténcia maior.
Custo de producdo em massa maior.

Desempenho (frequéncia de operacgdo) restrito a tecnologia disponivel pelo fabricante.
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2.5 Controlador integral e proporcional (PI)

O controlador PI (do inglés Proportional and Integral) (BHANU et al., 2011), é co-
mumente utilizado em diversas aplicagées (SHARMA; GOEL; CHACKO, 2018) (KUNJIT-
TIPONG; KONGKANJANA; KHWAN-ON, 2020) (SANT; RAJAGOPAL; SHETH, 2011).
Este controlador tem uma popularidade a nivel industrial e académico devido a sua facil
implementacgdo. No intuito de realizar o controle das velocidades das rodas do robd, dois con-
troladores PI foram embarcados (um controlador PI para cada roda). O modelo matematico
do controle PI em tempo continuo pode ser observado na equacio 2.4

t
Outpr = K, * e(t) + K; * / e(t) * dr, (2.4)
0

onde K, e K; sdo as constantes proporcional e integrativa, respectivamente, e(t) € o erro
da malha de controle (a substracdo do ponto de referencia com respeito ao valor adquirido
pelo sensor) e fot e(tr) * dr é a integral do erro da malha de controle e Outp; é a saida do
controlador PI. Nesta pesquisa as contantes foram determinadas mediante a utilizagcdo do
lugar geométrico das raizes (OGATA, 2001).

2.6 Trabalhos relacionados

Nesta secdo sdo apresentados os trabalhos correlatos sobre aprendizagem por de-
monstracao aplicado a robdtica movel, apresentando uma comparacdo entre os mesmaos,
tendo em conta varias carateristicas das diferentes abordagens. Inicialmente ¢ apresentado
os trabalhos correlatos utilizando o software de Vosviewer, onde se inicia desde o mais global
deste trabalho (aprendizagem por demonstracdo) até o mais especifico (aprendizagem por
demonstracio aplicado a robdtica mével, mediante a utilizacdo de redes neurais artificiais e
Socs FPGASs). Por ultimo, se faz a comparagdo do estado da arte na tabela 1, onde as linhas

representam os trabalhos correlatos e as colunas as carateristicas mais relevantes.

A figura 11 apresenta no software de Vosviewer, os resultados de trabalhos correlatos
a esta dissertacdo, na figura 11a sdo apresentados os trabalhos de aprendizagem por demons-
tracdo, a figura 11b apresenta os trabalhos de aprendizagem por demonstra¢do aplicados
em robots moveis, a figura 11c apresenta os trabalhos correlatos desenvolvidos nas areas de
aprendizagem por demonstracdo em robdtica movel mediante a utilizagdo de redes neurais
artificiais. Por tltimo, ndo tem-se trabalhos desenvolvidos em aprendizagem por demonstra-
cdo, aplicado em robdtica movel, mediante redes neurais artificiais embarcados em Socs,
FPGAs. E nesta are4 que vai ser desenvolvida esta pesquisa.
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Figura 11 - Grafica do VosViewer com as palavras chaves utilizadas nesta dissertacao

Na tabela 1 a coluna Tipo de controle apresenta o tipo de controle utilizado na meto-
dologia LFD implementada. A coluna Atuadores apresenta o tipo e o numero e atuadores
usados. A coluna Sensores apresenta quantos sensores foram utilizados e de qual tipo (por
exemplo, sensores infravermelhos, de ultra-som ou cAmeras, entre outros). A coluna Pla-
taforma apresenta a plataforma computacional na qual foi implementada a metodologia
LFD. Por ultimo, a coluna de Sistema de Locomocdo apresenta a tracdo do robo utilizado
para implementar a metodologia LFD, note-se que geralmente sdo utilizados os sistemas de
locomoc¢ao Hackerman e Diferencial devido a sua facilidade para ser controlados. A revisdo
da literatura foi realizada utilizando as palavras chaves desta dissertacio nas bases de dados
Scopus e IEEE Xplorer, onde o principal critério para filtragem dos resultados ¢ a utilizacio
da metodologia de aprendizagem por demonstragao.
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Tabela 1 - Comparagdo dos trabalhos correlatos de desenvolvimento da metodologia LFD aplicado a
robdtica mével

Autor Ano | Técnica de Aprendizagem Atuadores Sensores Plataforma Sistema d_e
Locomocao
D. Muiioz et all . . FPGA xc5vIx110t 30F6 . .
(MUROZ et al., 2014) 2014 | Redes Neurais 2 motores CC | 5 Sendores infravermelhos (Eye-Sim and FPGA) Diferencial
H. Tan Algoritmo computacional dsPIC 30F6014A . .
(TAN, 2015) 2015 Evolucionario 2 motores CC | 7 Sendores de luz (robo B-Puck) Diferencial
N.Vukovi¢ et all e Motorola 68331 . .
(VUKOVIC; MITIC; MILIKOVIC, 2015) 2015 | Redes Neurais Bioinspiradas 2 motores CC | 5 Ultrasom (robd Khepera 1) Diferencial
L. Jiang et all Controle de servo visual usando a N Computador . .
(JIANG et al., 2018) 2018 teoria de controle de espago ndo vetorial 4 motores CC | 1 Camera (robd) manipulador paralelo mével
D.G Sillas et all . .
(GARCIA et al., 2018) 2018 | Processos Gaussianos NA Arquivo é%f&%g A7 NA
J. Liu et all e QL 3 Sensores de Computador . .
(LIU, 1. et al,, 2021) 2020 | Redes Neurais Spiking 2 motores CC distancia (Simulacdo) Diferencial
Omar Gamal et all . Computador ) i
(GAMAL: CAL: ROTH, 2020) 2020 | Controle Nebuloso 2 motores CC | 5 Infravermelho (Simulacdo) Hackerman
F. Jefferson . Aduino Uno e . .
(BORGES, 2020) 2020 | Redes Neurais 2 motores CC | 5 Ultra-som Arduino Mega Diferencial
i 1 Sensor Lidar,
Y. Wei et all . L . . .
2021 | Redes Neurais Convolucionais NA odometria e sensor Computador (ROS) Diferencial
(WEI et al., 2021) .
de inercia
. . SoC FPGA . .
Este trabalho 2022 | SLP adaptativa + PSO 2 motores CC | 4 sensores infravermelhos robd Maria Diferencial

Aqui cabe destacar que os trabalhos encontrados ndo embarcaram as solucoes de
LFD em SoCs FPGAs, s6 o trabalho de (MUNOZ et al., 2014) embarca o controle neural em
FPGA e faz a simulagio no software de Eye-sim. Adicionalmente (BORGES, 2020) realizou
um controle neural para a metodologia LFD que tem correlacdo ao controle implementado
nesta pesquisa, este controlador neural foi implementado em Arduino, gerando uma solucio
inteiramente em software. Cabe salientar que ele também crio uma plataforma robética
diferencial. Além disto as outras solucdes foram simuladas em computadores ou embarcadas
em microcontroladores com uma plataforma robotica ja pronta. Os sensores utilizados
variam, desde sensores infravermelhos, ultra-som, até cAmaras e Lidar. Pode-se observar que
a locomocdo mais utilizada foi a diferencial, devido a sua facilidade de controle. Por tltimo
nota-se uma generalizacdo na utilizacao de dois atuadores (dois motores CC) na maioria de
trabalhos correlatos.

Neste trabalho, a técnica de co-projeto hardware-software foi usada para implementar
a rede SLP adaptativa em um SoC FPGA. Foi utilizada a técnica de selecao no tempo de
micro-comportamentos, treinados através do algoritmo de otimizag¢ao por meio do algoritmo
PSO. Adicionalmente, um robo de tracio diferencial de pequeno porte com quatro sensores
de distancia infravermelhos foi construido para propdsitos de validagdo experimental.
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3 Projeto do robo Maria

3.1 Requisitos do projeto do robé Maria

Para o desenho e construcdo do robd Maria foram levados em conta alguns parametros
de desenho esséncias nesta pesquisa, os seguintes requisitos apresentam estos parametros
de desenho:

« utilizar tracdo diferencial(devido a sua facilidade de fazer controle).

« O desenho mecanico em software deve ser facilmente construido utilizando manufa-
tura aditiva (baixo custo de fabricacdo e facil replicabilidade do modelo).

« Tamanho do rob6 méximo de 17 cm de diametro.

« Compativel para utilizar a placa Minized da Xilinx.

« Adaptavel para seis sensores infravermelhos com referencia Sharp GP2Y0A21YKOF.
« Autonomia de mais o menos trinta minutos.

« Conexao bluetooth.

« Treinamento do rob6 de forma online.

« Permitir a localizacdo em tempo real.

« Solucdo escalavel para futuras aplicacées em robotica multiagente.

Na seguinte secdo ¢é apresentado o resultado do desenho mecéanico do robd Maria

em Solidworks.

3.2 Desenho mecanico e eletronico do robo Maria

3.2.1 Desenho assistido por computador (CAD) do robé Maria

Para o projeto do robd foi utilizada a ferramenta de projeto CAD Solidworks, a qual
salva o modelo em formato stl que a posteriori € usada em uma impressora 3D Prussa 13. O

desenho do chassis do robd Maria pode ser observado na figura 12.



Figura 12 - CAD do rob6 Maria. Dimensées: largura de 120 mm, comprimento de 160 mm e altura
de 70 mm.

3.2.2 Conexoes eletronicas do robo Maria

No intuito de otimizar a eficiéncia computacional do FPGA utilizada nesta pesquisa,
a parte de poténcia (motores, encoders, driver LM298) e a parte de controle (FPGA, Arduino,
Bluetooth e sensores infravermelhos) foram alimentadas separadamente, com terra comum.

Os componentes eletronicos utilizados sao listados a seguir:

« Quatro sensores Sharp GP2Y0A21YKOF infravermelhos com uma distancia minima

de 10cm e maxima de 90 cm.

« Dois conjuntos de roda, encoder e motores Pololu de 6V, 220 RPM, torque de 1,2Kgcm
e relacdo de 150:1.

« Um kit de desenvolvimento SoC FPGA Minized da Avnet.

« Um Arduino UNO.

« Um driver de poténcia LM298N.

« Um modulo bluetooth compativel com os Pmods da Minized.

« Quatro baterias Ion-Li de 4,2V, ref 18650.
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« Um regulador de tensdo DC-DC LM317.

« Uma roda caster.

O diagrama de conexdes ¢é apresentado na figura 13. Destaca-se 0 SoC FPGA Minized,
oa qual chega a informacdo dos encoders para estimar a velocidade de cada roda, o sinal
do bluetooth, e o sinal digital dos sensores, enviados pelo Arduino através de comunicagdo
I2C. A Minized envia a acio de controle para o driver LM298 que aciona as rodas do robd.
E importante salientar que o Arduino UNO exclusivamente realiza a conversdo analogico-
digital dos sensores infravermelho.

Velocidade da roda
Direita em RPM | \ / |

Dados dos sensores
infravermelhos

PWM para a
roda direita

Comunicagdo dos
sensores mediante 12C

Alimentagdo
8.4V

PWM para a

roda esquerd. 1 7 : A ¥
Alimentagdo

5V

Envio de dados
do controle

Velocidade da roda
Esquerda em RPM Alimentagdo

8.4V

Figura 13 — Conexoes eletronicas do rob6é Maria.

Por ultimo se fez a integracdo da parte eletronica com o desenho mecéanico (em
software) para corroborar que todos os componentes encaixavam da melhor forma. A figura
14 apresenta as vistas superior, frontal, lateral e isométrica do rob6 Maria.

3.3 Calibracao dos sensores infravermelhos

Nesta secdo é apresentada a forma de calibracdo dos sensores infravermelhos do rob6
Maria. Inicialmente para obter a equagdo que descreve cada sensor foi assumido que todos
os sensores sdo idénticos, permitindo replicar o modelo de um sensor nos outros. Tendo isto
em consideracdo foi utilizado um Arduino UNO para adquirir os dados do conversor ADC.
No procedimento de calibracio foi usada uma trena como referéncia, o robd foi posicionado
soba trena e um objeto feito de papel kraft foi colocado a frente do sensor. Uma primeira
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Figura 14 - Integracdo do chassis mecanico com os componentes eletronicos.

calibracgdo foi implementada mediante coletadas de 16 amostras desde 10 cm até 30 cm com
intervalos de 1 cm e o valor médio foi usado para realizar a identificacdo da equacio do
sensor, esta calibracido deu como resultado a equacdo 3.1

ES = (0,0005) * val, — (0,3933) % val,,, + 88,718, (3.1

Nesta primeira calibragdo optou-se por ter uma melhor resolucdo em pequenas distancias.
Uma segunda calibracdo foi desenvolvida mediante coletas de 16 amostras desde 10 cm até
90 cm (distancia maxima do sensor) com intervalos de 5 cm, o valor médio foi usado para
realizar a identificacdo da equacdo do sensor, esta calibracdo deu como resultado a equacdo
3.2

ES =(=5%107%) = valgdc + (0,0037) valﬁdc —0,9282val 4. + 92,059. (3.2)

Nesta segunda calibracdo optou-se por ter uma medi¢do melhor ao longo da faixa de medicao
do sensor, a qual vai desde 10 cm até 90 cm. Em 3.1 e 3.2 ES € o valor em centimetros, val .
¢ o valor do conversor ADC do Arduino. A figura 15a e 15b apresentam os valor utilizados
para a obtencdo das equacdes 3.1 e 3.2. Note-se que a primeira equacio tem um coeficiente
R? maior que a segunda equacio.
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Figura 15 - Calibragdo do sensor de distancia infravermelho

Na figura 15c € apresentada a comparacio das duas equagdes para uma entrada de
conversor ADC de 10 bits simulada em Matlab, onde a grafica vermelha é a equacdo 3.1 e
a gréafica azul é a equacdo 3.2. Os valores utilizados para simular comecam em 0 e vao até
430 com intervalos de 10. Note-se que para valores maiores a 350 o valor da equacdo 3.2 sdo
negativos. Na figura 15d foram implementadas as duas equacoes em Arduino e colocou-se
um objeto feito de papel kraft em distdncias desde 10 cm até 90 cm com intervalos de 5 cm.
Em cada uma das distancias do objeto foram adquiridas 16 amostras de distancia e o valor
médio foi utilizado para realizar cada um dos pontos da grafica. A grafica laranja apresenta
os valores da equacdo 3.1, a grafica azul apresenta os valores da equacgdo 3.2 e a grafica
vermelhar apresenta os valores ideais que deveriam ser adquiridos. Note-se que para o valor

500

100
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de 10 cm a equacgdo 3.2 apresenta valores negativos de distancia, esto ¢ indesejavel para o
sistema de medicdo do rob6 devido a que nio funcionaria em distancias vizinhas de 10 cm.
Por ultimo na figura 15e € apresentado o erro da figura 15d, este erro e calculado mediante
a utilizacdo da equacio 3.5, onde ¢ utilizado os valores da grafica vermelha da figura 15d
como valores de referencia. Nesta ultima grafica (15e) pode-se observar que a equacgdo 3.2
tem um erro significativo em 10 cm, ji nos outros valores o erro € tolerdvel. Por outro lado a
equacio 3.1 ndo tem erros excessivos (como a equacdo anterior em 10 cm), mas desde 20 cm
até 50 cm este erro € maior que a equacdo anterior e ja nos ultimos valores de distancia, os

valores das duas equacdes sdo bastantes similares.

A equacgdo implementada no robé Maria foi a 3.1 devido a que a tem um melhor
coeficiente de R?, possui um polindmio de menor grau (pode-se implementar de uma forma
mais facil), ndo possui valores negativos para distancias pequenas e tem um erro similar

para valores maiores a 30 cm se comparado com a equacao 3.2.

A tabela 2 apresenta um resumo estatistico para a equacgao 3.1, nesta tabela foram
utilizados os valores da primeira calibracio, onde foram calculados os valores médios, o
desvio padrio e a precisdo mediante o erro relativo. O valor médio ¢ calculada mediante a
utilizacdo da equagdo 3.3

Y, X

= i=1 "

X = T, (33)
= z L qs 7 ’ n . Lo

onde X é o valor médio, n ¢ o nimero de amostrase );._, X; ¢ a somatoria de todas as amostras,

o desvio padrdo que é calculado mediante a utilizacdo da equacio 3.4

Zil(xi —X)?

, (34)

onde o ¢ o desvio padrdo, X € o valor médio e x; é a amostra i. por ultimo a precisio foi
calculada mediante a utilizacio do erro relativo 3.5

X — X
Erro, = (th) % 100%, (3.5)

i

onde x; é a media do valor e x, é o valor de referencia,nesta equacdo quando o valor é mais
proximo de zero a medicao tem maior precisdo.
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Tabela 2 - Calibracdo do sensor infravermelho

Distanciacm X cm o Erro.%
10 12,3828 0,7263 23,8284
11 11,7087 0,2490 6,4427
12 12,0113 1,2541 0,0938
13 12,0611 0,8633 17,2223
14 13,9962 2,1512 0,0271
15 14,2065 0,4816 5,2902
16 15,9843 0,7980 0,0983
17 18,0021 1,3493 5,8944
18 18,7651 0,5606 4,2503
19 20,8043 1,6152 9,4965
20 21,9607 0,2872 9,8034
21 22,3094 2,0470 6,2353
22 23,1563 2,1361 5,2559
23 23,9311 3,3953 4,0484
24 25,8226 2,9215 7,5942
25 26,0550 3,0619 4,2199
26 26,6460 4,5797 2,4846
27 27,2314 4,6197 0,8569
28 27,8822 4,8111 0,4206
29 28,0677 5,2872 3,2149
30 28,7216 15,7533 4,2612

Na seguinte secao se apresenta o modelo LFD usado neste trabalho, incluindo a
formulacdo do problema de otimizacdo para treinamento da rede neural artificial.

3.4 Estrategia de controle LFD em ambiente de simula-
cao

Nesta sec¢do € apresentada a metodologia de aprendizagem por demonstracdo uti-
lizada para ensinar comportamentos simples ao robd movel. As habilidades aprendidas
podem ser combinadas, por multiplexacdo no tempo, para realizar tarefas complexas em ce-
nérios reais. A representacdo de baixo nivel das habilidades desejadas, também chamadas de
micro-comportamentos, foi realizada em V-rep por um operador humano usando o teclado
do computador. Em particular, trés micro-comportamentos foram demonstrados: avancar
para frente, girar em sentido hordrio e girar em sentido anti-hordrio. O micro-comportamento

de avancgar para frente é realizado mantendo o robé no meio de um corredor. Os micro-
comportamentos de girar sdo realizados entorno de um objeto circular de 200 cm de diametro.

Para cada micro-comportamento foi coletado um conjunto de dados composto por
600 amostras dos valores de seis sensores de distancia e das velocidades esperadas das rodas
esquerda e direita. Em seguida, uma rede neural perceptron de camada tnica foi treinada



38

usando o algoritmo PSO no Matlab, obtendo assim um controlador do robd para cada micro-
comportamento. Para isso, o PSO foi configurado para minimizar o Erro Quadratico Médio
(MSE) das velocidades absolutas das rodas esquerda e direita, conforme mostrado pela
equacao (3.6).

1<, » 1w, -
minf, = D (SR, — SR + - D USL; — SL)?, (3.6)
i=0 i=0

onde n é o nimero de amostras, SR; e SL; sdo as velocidades ensinadas da roda direita e
esquerda, respectivamente, e SR; e SL; sdo as velocidades calculadas pela rede neural das
rodas direita e esquerda, respetivamente.

Este trabalho propée a utilizacdo de um tinico neurénio, chamado de referee, que
dependendo da medida atual da distancia, ir4 alternar os pesos e bias, enderecando-os
ao controlador de velocidade SLP, a fim de executar o micro-comportamento selecionado.
Para treinar o referee, um cenério de teste composto pelos trés micro-comportamentos foi
desenvolvido, e manualmente o operador humano ensina o robé6 mével quando alternar
entre os micro-comportamentos. Neste trabalho, foi criado um padrio de saida manual,
dividindo a saida esperada do arbitro (P) em trés niveis. Por exemplo, um padrio desejado de
P =1[0,250,50,0] indica a saida do arbitro desejada para os micro-comportamentos avangar
para frente, girar no sentido hordrio e girar no sentido anti-hordrio, respectivamente.

A funcio objetivo para treinar o arbitro foi modelada conforme a equacio (3.7),

minf, = Z(pi — P)?, (3.7)

i=0
onde n ¢ o nimero de amostras, P, é o valor de padrio esperado, P; é o padrio classificado,
respectivamente.

Duas topologias de redes neurais sdo usadas no ambiente de simulacdo, a primeira é
utilizada nos estagios de aprendizagem dos micro-comportamentos e a segunda € utilizada
quando se faz a integracdo com o referee. Estas topologias sdo apresentadas na seguinte
secdo.

3.4.1 Arquitetura das redes neurais artificiais para LFD

Duas etapas vao ser abordadas nesta seccio. A primeira para o processo de aprendi-
zagem dos micro-comportamentos, e a segunda para integracdo dos micro-comportamentos
com o referee.

Para aprendizagem dos micro-comportamentos foi utilizada a topologia perceptron
de camada simples, como apresentado na figura 16. Observa-se que cada neurdnio controla
a velocidade de cada roda. As entradas sdo normalizadas.
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Figura 16 — Rede neural SLP para implementar a metodologia LFD para cada micro-comportamento.

O calculo de cada neurdnio é realizado por uma soma de entradas ponderadas, e esse
valor ¢ aplicado a uma funcéo de ativagdo Sigmoide f, conforme mostrado na equacio (3.8),

y=f (Z x;w; + b), (3.8)

onde N é o namero de entradas (nimero de sensores infravermelho), x; sdo os valores de
entrada, neste caso os valores dos sensores, w; € b sdo os pesos sindpticos e o bias, respectiva-
mente, 0s quais sdo ajustados pelo algoritmo de treinamento. Na equacdo (3.9) apresenta a
funcdo de ativacdo Sigmoide utilizada na rede.

1

. 9
1+e>x (3.9)

f=

A integracdo do referee com a rede SLP resultou em uma rede neural adaptativa,
mostrada na figura 17. Até a data da escrita deste documento, e no melhor entendimento do

autor, esta topologia ¢ uma contribuicdo original no estado da arte.

Nesta topologia, os pesos de cada micro-comportamento (trés conjuntos de pesos e
bias), previamente obtidos no processo de treinamento, estio armazenados em memoria.
Um terceiro neurdnio, chamado referee, se encarrega de multiplexar no tempo os pesos da
rede a partir da estimacdo do tipo de micro-comportamento que o rob6 deve executar. Esta

estimacdo ¢ feita a partir da medicdo atual das distancias até os obstaculos.

Ressalta-se que nesta topologia o treinamento do referee nao utiliza as velocidades
como saidas. A saida esperada do referee € o padrdo manualmente desenvolvido, exposto
na figura 18. Este padrio indica quando deve-se utilizar cada um dos comportamentos, por
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Figura 17 - Topologia SLP adaptativa para o controle neural do robé Maria

exemplo, a saida 0.25 indica que deve-se utilizar o comportamento de avancar para frente, a

saida de 0.5 indica que deve-se utilizar o comportamento de girar no sentido hordrio, e a saida

igual a zero indica que deve-se utilizar o comportamento de girar no sentido anti-horario.

Valor

A figura 17 mostra dois algoritmos de treinamento PSO. O primeiro (PSO1) ¢ usado
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Figura 18 — Padrdo de treinamento do referee.
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para o treinamento do referee. O segundo (PSO2), é usado para o treinamento dos pesos e bias
que emulam cada micro-comportamento. Na seguinte subse¢do se apresenta a configuracdo
de parametros de cada PSO.

3.4.2 Algoritmo PSO para treinamento

Como foi dito no capitulo 2, o algoritmo de otimiza¢@o por enxame de particulas serd
utilizado para minimizar as funcdes custo 3.6 e 3.7. Trata-se de dois algoritmos PSO executa-
dos em momentos diferentes e com configuragdes diferentes. Na proposta de LFD é necessario
que o PSO2, que realiza o treinamento da rede neural SLP dos micro-comportamentos (vide
figura 16), seja executado antes do PSO1 que ajusta os pesos e bias das entradas da rede para
o referee.

A tabela 3 apresenta os paradmetros de configuracio de cada PSO usados para treinar a
rede SLP e o referee. O fator de inércia W diminui linearmente de 0,9 para 0,1, permitindo que
as particulas realizem uma busca global durante as primeiras iteracdes e refinem a solugdo
alcancada durante as iteracdes finais. Os coeficientes cognitivos e sociais foram ajustados
empiricamente usando experimentos individuais com 500 iteracdes como critério de parada.
Para a aplicacdo pretendida, c, e ¢, foram configurados para 3,05 e 1,05, respectivamente,
obtendo particulas mais confiantes no conhecimento individual do que no conhecimento
social, o espaco de busca de todas as variaveis para o PSO2 foi utilizando um limite maximo
de 1 e um minimo de —1, no caso do PSO1 o limite maximo do espaco de busca de todas as
variaveis foi de 10 e o minimo de —10. Para treinar a rede SLP, que determina a velocidade
de cada roda, foram necessarias N = 14 varidveis de decisdo, doze pesos de conexao e dois
bias. Para treinar o referee, foram necessarias N = 7 dimensoes, seis pesos de conexdo e um
bias. todos os valores foram escolhidos mediante prova e erro em experimentacdo simulada.
Neste contexto ndo foi feito um analise estatistico, s6 foi utilizado um experimento para
achar os valores das pesos e bias da rede neural artificial.

Tabela 3 - Parametros do PSO para treinamento do controlador SLP e do referee.

Parimetros PSO2 (SLP) | PSO1 (referee)
Numero de particulas S 10 10
Dimensodes N 14 7

Fator de inercia w [0,9 to 0,1] [0,9 to 0,1]
Coeficiente cognitivo c; 3,05 3,05
Coeficiente social c, 1,05 1,05
Limite maximo X,,,,, 1 10
Limite minimo X,,;, -1 -10
Numero de iteracées Max;,,, 500 500




42

3.5 Testes de simulacao

Com o intuito de fazer testes utilizando o desenho CAD do robd, no software de
de V-Rep foi feita a importacdo de todas as pecas, montando o robdé Maria no software.
Foram adicionados os sensores infravermelhos com uma distancia util de 10cm a 90cm.
Adicionalmente, foram incluidos dois motores CC, os quais tém internamente um controle
de velocidade PID. O V-rep conta com funcdes proprias para estimacao da velocidade das
rodas, as quais sdo usadas para realizar o controle de velocidade. E importante salientar que
o robd simulado ndo conta com um encoder, e que as simulagdes realizadas neste trabalho
sdo cinematicas, portanto, nio sao consideradas a carga do robo e o atrito entre componentes
internos e entre o chio e as rodas.

3.5.1 Micro-comportamento 1: Avancar para frente

A figura 19 mostra o cendrio usado para ensinar o rob0 a avancar no meio de um
corredor (linha azul). O operador humano usa o teclado para manter o rob6 a uma velocidade
linear constante, no entanto, pequenas variacoes (menos de 5%) nas velocidades das rodas
foram observadas no conjunto de dados. Essas variagdes sao esperadas durante uma operacio
no mundo real de um robd moével. A linha verde ilustra a trajetoria imitada apds o processo
de treinamento do controlador de velocidade SLP.

Figura 19 - Micro comportamentol: avancar no meio de um corredor. Azul: trajetéria demonstrada.
Verde: trajetéria imitada.

Os erros de velocidade das rodas e o erro de trajetoria sdo mostrados na figura 20.
Pode-se observar que as velocidades das rodas imitadas sdo o valor médio das demonstradas.
A trajetdria imitada no plano x —y acompanha a trajetéria demonstrada, as quais apresentam
uma leve inclinacao devido ao ruido do conjunto de dados de treinamento. Entretanto, em
Xx = —2,0m, o controlador SLP (linha verde) compensa o desvio e mantém o rob6é no meio
do corredor durante o restante do cendrio.
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Figura 20 — Acima: Velocidades da roda direita (SR) e esquerda (SL) para o micro-comportamentol:
avancar no meio de um corredor. Abaixo: trajetéria demonstrada (vermelho) vs trajetéria
imitada (verde). Detalhes da simulagdo podem ser vistos em
https://youtu.be/R5U8wYOh45c

3.5.2 Micro-comportamento 2: Girar no sentido horéario

A figura 23 mostra o cendrio usado para ensinar o robd a girar no sentido horario,
mantendo uma distancia de 14 cm de um obstaculo cilindrico de 200 cm de didmetro
(linha azul). Observou-se que o conjunto de dados obtido da trajetéria demonstrada possui
variacdes normais de uma opera¢do manual do robd, ou seja, o caminho realizado ndo é
um circulo perfeito. No entanto, a trajetoria imitada (linha verde) conseguiu ignorar esses
desvios realizando o comportamento esperado.


https://youtu.be/R5U8wYOh45c
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Figura 21 - Micro-comportamento2: girar no sentido horério. O robd se move no sentido horario
mantendo uma distancia de 14 cm de um cilindro com 2 metros de didmetro. Azul:
trajetoria demonstrada. Verde: trajetéria imitada.

Os erros de velocidade das rodas e o erro de trajetoria sio mostrados na figura 22.
Observa-se que o conjunto de dados de treinamento tem uma grande variacdo para a veloci-
dade da roda direita se comparada a velocidade da roda esquerda (vide linhas vermelhas).
No entanto, ambas as velocidades imitadas a direita e & esquerda mantém-se no respectivo
valor médio (linhas verdes). Pode-se observar ainda que tanto as trajetérias demonstradas
quanto as imitadas sdo semelhantes. Embora nao relatado na figura, observamos que se a
posicdo inicial for maior que 14 cm do obstaculo central, o rob6 se aproxima do obstéculo
e entdo mantém a distancia esperada do cilindro. Esse fato demonstra que a aproximacio
universal do controlador neural contribui para aprender a habilidade desejada mesmo que o

conjunto de dados de treinamento ndo contenha essa informacao especifica.
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Figura 22 - Acima: Velocidades direita e esquerda para o micro- comportamento2: girar no sentido
horério. Abaixo: trajetéria demonstrada (vermelho) vs trajetoria imitada (verde).
Detalhes podem ser vistos em https://youtu.be/PeaMqcKctFA

3.5.3 Micro-comportamento3: Girar no sentido anti-horario

A figura 23 mostra o cendrio usado para ensinar o rob0 a girar no sentido anti-horario,
mantendo uma distancia de 16 cm de um obstaculo cilindrico de 200 cm (linha azul). Da
mesma forma que no cendrio anterior, alguns desvios nas velocidades das rodas foram
efetivamente compensados, e a trajetéria imitada (linha verde) demonstra que o robo realiza

o comportamento esperado.

Os erros de velocidade da roda alcancados e o erro de trajetoria sio mostrados na
figura 24. Nesse caso, o conjunto de dados de treinamento mostra que a velocidade da roda
direita tem uma pequena variacao se comparado com a velocidade da roda esquerda (vide
as linhas vermelhas). Durante a fase de imitacdo, observou-se que ambas as velocidades
das rodas mantém um valor médio das velocidades demonstradas (linha verde). Além disso,
também pode-se observar que tanto as trajetdrias demonstradas quanto as imitadas sdo
semelhantes, indicando que o rob6 aprendeu a habilidade esperada. Embora ndo relatado
na figura, observou-se que se a posicdo inicial for maior que 16 cm do obstaculo central, o
robd se aproxima do obsticulo e entdo mantém a distancia esperada do cilindro.


https://youtu.be/PeaMqcKctFA
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Figura 23 - Micro-comportamento3: girar no sentido anti-horario. O robd se move no sentido
anti-horario mantendo uma distancia de 16 cm de um cilindro com 2 metros de
diametro. Azul: trajetéria demonstrada. Verde: trajetdria imitada.
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Figura 24 - Acima: velocidades direita e esquerda para o micro comportamento3: girar no sentido
anti-horario. Abaixo: trajetoria demonstrada (vermelho) vs trajetoria imitada (verde).
Detalhes podem ser vistos em https://youtu.be/FiA-vhrX1F4

A tabela 4 resume os erros de velocidade e posicdo dos trés micro-comportamentos.


https://youtu.be/FiA-vhrX1F4
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E importante destacar que o micro-comportamento 1 apresenta um erro de trajetéria maior
que os demais. No entanto, neste caso, os erros de velocidade na roda direita e na roda
esquerda s3o menores do que os outros micro-comportamentos.

Tabela 4 - Erro quadratico médio (MSE) da velocidade da roda direita (RWS), velocidade da roda
esquerda (LWS) e posicdo (X,Y) apds treino com PSO.

X Y RWS LWS

Micro-Comportamento 1 3,15e-04m? 1,0826m? 6,36e-04(cm/s)*  3,99e-04(cm/s)?
Micro-Comportamento 2~ 0,1037m?  0,1038m? 1,80e-02(cm/s)* 2,85e-02(cm/s)?
Micro-Comportamento 3 0,3453m?  0,3052m? 1,85e-02(cm/s)* 2,69e-03(cm/s)>

3.5.4 Treinamento do referee

A figura 25 apresenta o cendrio de teste usado para coletar o conjunto de dados
para treinamento do referee. Este cendrio combina os trés micro-comportamentos em um
macro-comportamento simples composto por um corredor duplo em forma de L.

Conforme explicado na secdo anterior, o referee foi modelado por um tnico neuronio,
contendo seis pesos e um bias, que devem ser ajustado para ensinar o robd a alternar entre os
trés micro-comportamentos aprendidos. Para isso, um padrio de saida esperado P foi criado
manualmente, conforme mostrado na linha vermelha da figura 26. A linha azul representa
a saida do referee ap6s o processo de treinamento, alcancando um erro MSE de 0,0042.

Para testar o referee 0 mesmo cendrio mostrado na figura 25 foi usado inicialmente.
A linha verde representa a trajetéria imitada. Embora sejam observadas algumas diferencas
entre os caminhos demonstrados e os imitados, pode-se concluir que o rob6 conseguiu
realizar as trés habilidades aprendidas no momento esperado. Os erros de posicdo x e y
foram de 0,6287m? e 0,5896m?, respectivamente.
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||

Figura 25 - Cenério de teste para treinamento do referee. O robd se move em um corredor duplo em
forma de L Vermelho: trajetoria demonstrada. Verde: trajetdria imitada. Os detalhes do

processo de imitacdo podem ser vistos em https://youtu.be/HFh8§zZHNBOSY
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Figura 26 — Padrdo para treinar o referee. Vermelho: padrio esperado vs Azul: saida do referee.
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A proxima secdo apresentard resultados para cendrios desconhecidos. Para testar a

robustez da solucao, serdo incluidos obstdculos e mudancas na orientacao inicial.


https://youtu.be/HFh8zHNB0SY
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3.5.5 Testes em cendarios desconhecidos

Para testar o modelo LFD obtido apds o treinamento com o algoritmo PSO, cinco
cendrios de teste foram usados para validar o comportamento do robd modvel em situacdes
desconhecidas, conforme mostrado na figura 27. O robd mével deve se movimentar no meio

de corredores de diferentes tamanhos, com vérias intersecoes ou evitando obstaculos.

Na figura 27a o robé movimenta-se num corredor desconhecido onde as paredes
vio-se estreitando-se, neste cenario o rob6 inicialmente tenta achar o meio do corredor,
seguidamente, quando chega na parte mais estreita do cendrio, ele muda a orientacdo para
girar em sentido hordrio, visando ndo colidir com a parede da parte esquerda. Por tltimo o
robo sai da parte estreita e tenta novamente alcancar o meio do corredor até que a simulagdo
acaba. Cabe salientar que a posicdo inicial foi mudada de zero graus (como foi treinado no
micro-comportamento 1) para cento e oitenta graus.

Na figura 27b o robd movimenta-se num corredor desconhecido onde as paredes estao
fixas, mas sdo adicionados objetos no meio do corredor, neste cenario o robd inicialmente
tenta achar o meio do corredor, seguidamente, quando chega na parte dos obstaculos, ele
percebe que tem mais espaco na parte esquerda do corredor e muda a orientacdo para
girar em sentido anti horario visando néo colidir com o objeto que esta na sua frente. Apds
isto acontecer o robo tenta novamente achar o centro do corredor, percebendo novamente
um obstaculo na sua frente, o qual faz atuar da forma que foi descrita anteriormente. Por
ultimo o robo sai da dos obst4culos e tenta novamente alcancar o meio do corredor até que a
simulacdo acaba. Cabe salientar que a posic¢ao inicial foi mudada de zero graus (como foi

treinado no micro-comportamento 1) para cento e oitenta graus.

Na figura 27c o rob6 movimenta-se num corredor desconhecido, alcan¢ando inicial-
mente o meio do corredor (o qual faz rapidamente devido a que o robo incia quase no meio
do corredor), seguidamente faz um giro em sentido horario com, seguidamente alcanca o
meio do corredor e posteriormente gira novamente em sentido horario até que a simulagdo
finaliza.Cabe salientar que a posicao inicial foi mudada de zero graus (como foi treinado no
micro-comportamento 1) para cento e oitenta graus.

Na figura 27d rob6 movimenta-se inicialmente no cendrio dublo em forma de L,
apresentado no treinamento do referee, ap6s sair deste cenario o rob0 esta em terreno desco-
nhecido onde tem que girar em sentido anti horario, depois tenta ficar no meio do corredor,
seguidamente gira em sentido horéario, estabilizando novamente no meio do corredor e
girando em sentido anti-hordrio novamente, por ultimo, estabiliza no meio do corredor, até
que a simulacgdo finaliza. Este cendrio ¢ interessante devido a que tem varias mudancas de
micro-comportamentos em trechos pequenos.

Na figura 27e o rob6é movimenta-se num corredor desconhecido onde a parede da
esquerda ¢é fixa e na parte direita do corredor tem buracos de diferentes tamanhos (alguns
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buracos sdo tdo grandes como o robé mesmo), aqui o robd desvia a trajetdria quando percebe
uma grande distancias nos sensores da parte direita, mas como os buracos ndo sdo grande
demais, o robd ao detetar o trecho seguinte consegue corrigir a trajetdria e finalizar o cenério
de forma satisfatoria. Cabe salientar que a posicao inicial foi mudada de zero graus (como
foi treinado no micro-comportamento 1) para cento e oitenta graus.

(a) Avanca num corredor que vai estreitando-se, (b) Avanca no meio de um corredor e evita
detalhes em https://youtu.be/rtZEvI5vMc4 obstaculos, detalhes em
https://youtu.be/mgkncgy9Z_k

|
| \ |
| 17 |
P - | |
|
. -
s \ \ \ ‘a I =1
| | | | 5L
(c) Avanca no meio de um corredor e gira a direita, (d) Avanca no meio de um corredor, gira a
detalhes em https://youtu.be/6tMBa650GOQ esquerda e gira a direita, detalhes em

https://youtu.be/dvmFW4fuhW8

| | | | G

(e) Avanca no meio de um corredor com buracos na parede direita, detalhes
em https://youtu.be/LkwiSHQFXcQ

Figura 27 - Cendrios de testes desconhecidos no software de V-rep

Para testar ainda mais a robustez do modelo LFD proposto, foi selecionado o segundo
cendrio de teste (vide figura 27b e foi alternada a orientacio inicial do rob6 para -50, -90,
+50 e +90 graus. Os resultados sdo apresentados na figura 28. Observou-se que, na maioria
dos casos, 0 robd corrige a orientacao inicial, girando para a direita ou para a esquerda
sem colidir com as paredes, e depois se desloca pelo meio do corredor. No entanto, para a
orientacdo inicial de —90 graus (vede figura 28b), o robd percebe mais espaco para o lado
direito e entdo gira para a direita, colidindo com a parede externa.


https://youtu.be/rtZEvl5vMc4
 https://youtu.be/mqkncgy9Z_k
https://youtu.be/6tMBa65oGOQ
https://youtu.be/dvmFW4fuhW8
https://youtu.be/LkwiSHQFXcQ
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(a) Mudanca posicao inicial de -50 graus,
detalhes em https://youtu.be/0DExhZ1XoBI
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(c) Mudanca posicao inicial de 50 graus, detalhes
em https://youtu.be/cCT7goqG9x0

(b) Mudanca posicao inicial de -90 graus,
detalhes em https://youtu.be/4TVCcQVDSEc

=g ] EBE

(d) Mudanga posigao inicial de 90 graus, detalhes
em https://youtu.be/e2AnH3F_oxI

Figura 28 - Cendrios de testes desconhecidos no software de V-rep mudando posicao inicial.

3.6 Construcao mecanica do robé Maria

O projeto CAD do robd Maria foi implementado a partir de manufatura aditiva

usando uma impressora Prusa I3 com um bico de impressdo de 0,4 mm e 4cido poli-latico

(PLA) de 1,75 mm. O tempo de impressdo foi de aproximadamente doze horas, alcancando

um peso aproximado de 200 gramas. O peso total do robd, incluindo as baterias, foi de 547

gramas.

O robd construido pode ser observado na figura 29. O custo total do chassis € de

aproximadamente 80,00 reais.


https://youtu.be/0DExhZlXoBI
https://youtu.be/4TVCcQVD8Ec
https://youtu.be/cCT7goqG9x0
https://youtu.be/e2AnH3F_oxI

Figura 29 — Robd Maria construido com PLA utilizando manufatura aditiva em impressdo 3D.

(R) para a construcdo do robé Maria. Foi usada a cotagdo do dolar e precos no més de julho

Na tabela 5 sdo listados cada um dos componentes eletronicos com seu valor em reais

de 2022. Com esta lista de componentes ¢ possivel padronizar o rob6é Maria.

Tabela 5 - Componentes eletronicos utilizados para fabricar o rob6 Maria

Item | Carateristica Unidades | Valor Unitario | Valor Total

1 sensores Sharp GP2YOA21YKOF 4 66,40 265,6

2 Motores pololu de 6V, 220 RPM,e relagdo de150:1 | 2 161 322

3 Roda, encoder e suporte pololu 2 59,15 118,3

4 FPGA Minized 1 1.283 1.283

5 Arduino UNO 1 110 110

6 Driver LM298N 1 26 26

7 Bluetooth Arduino 1 33 33

8 4 Baterias 4.2V REF 18650 com carregador 1 55 55

9 Regulador de tensdo DC-DC LM317 1 17 17

10 Roda Caster 1 5 5

11 Parte Mecanica 1 80 80
Total 2.314,9
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3.6.1 Criagdo da interface de controle

Conforme mencionado anteriormente, a interface de controle do usuério foi criada
utilizando o site do MIT aPP Inventor (criado pelo Instituto Tecnoldgico de Massachusetts).
Este site ¢ totalmente gratuito e permite criar aplicacdes méveis de forma fécil e rapida.

A interface grafica da aplicacdo do site do MIT pode ser observada na figura 30
na parte esquerda, ji no telefone pode ser observada no centro da figura, e por ultimo a
programacdo da aplicacdo movel feita em blocos € observada a direita.

when [ETZTED BelorePicking
G stckert - B Slements | LR SuatoonClent! 1 I Addressesinchames ©

® ot (EEETHED . ETENED o (| coll ETEOITAIR Connect

when (ETZETED AferPcking
Linear Speed
Connecl Bluetooth I I
sisess | BEETGR) BN

Figura 30 - Aplicacdo mdvel para o controle do robd Maria.



54

4 Co-projeto hardware-software da
metodologia LFD

A metodologia LFD foi implementada utilizando redes neurais artificiais treinadas
pelo algoritmo PSO. Esta implementacdo foi feita utilizando o kit de desenvolvimento
SoC FPGA Minized, o qual conta com um chip Zynq da Xilinx dividido em um sistema
processador (PS) ARM Cortex A9 a 666 Mhz e em uma légica programéavel (PL) com um
FPGA Artix7. O co-projeto HW-SW (hardware-software) pode ser observado na figura 31.
No PL foram implementadas a rede neural, a aquisicdo dos encoders, os controladores de
velocidade Proporcional-Integral (PI) e os médulos de PWM (Pulse Width Modulation). No
PS, foram implementados o algoritmo bioinspirado, e rotinas para a comunicacdo com o
madulo bluetooth e o Arduino.

Pesos e bias
micro

comportamento | l
1
Pesos e bias FIL:I-RO 12C
micro MEDIA SENSORES
comportamento
3
Pesos e bias I
micro - ‘
comportamento - H
5 PSO 1 v PI-R | PWM-R
NN SR

AXI4-LITE

SET POINT .

VELOCIDADE MICRO-
COMPORTAMENTOS

4

NN
—| REFEREE
PS

Figura 31 — Metodologia LFD implementada no Soc FPGA Minized.

4.1 Projeto em software

O desenvolvimento do codigo principal foi feito em linguagem C, na qual o algo-
ritmo que implementa o LFD foi implementado conforme o diagrama de fluxo da figura
32. Inicialmente o programa faz a inicializac¢@o de varidveis. Seguidamente ¢ realizado se-
quencialmente o ensinamento dos micro-comportamentos, o treinamento e a imitacdo dos

mesmos. Apés a imitacdo de cada micro-comportamento o usuério pode escolher entre o
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retreinamento ou o ensinamento de outro micro-comportamento. Uma vez que a imitacao
de todos os micro-comportamento desejados forem aprovados, o algoritmo passa para o
estagio de treinamento do referee. Concluido o treinamento do referee, o robd imita o macro-
comportamento desejado em um cendrio de teste e, se ndo for aprovado, pode iniciar um
novo treinamento do referee. Apds a imitagcdo do referee ser aprovada, o robd estd pronto
para ser validado em ambientes mais complexos que incluam os micro-comportamentos
ensinados.

Estagio de ensinamento
do Micro
comportamento

!

Estagio de treinamento
do Micro
comportamento

{

Estagio de imita¢do do
Micro comportamento

Imitagao
aceitavel?

Estagio de treinamento
do Referee

]

Estagio de imita¢do do
Referee

Foi
treinado o
Referee

Figura 32 - Diagrama de fluxo da metodologia LFD implementada em C.

Durante o processo de ensinamento, o robo € controlado através do aplicativo do
telefone, que envia para o SoC FPGA o setpoint de velocidade de cada roda. O controlador
PI, embarcado em hardware, produz uma acio controle que posteriormente é convertida em
um sinal PWM.

O controlador de velocidade PI foi sintonizado usando o lugar geométrico das raizes
e um modelo da funcio de transferéncia do motor CC, obtido experimentalmente através do
toolbox System Identification do Matlab. O valor de PWM foi usado como entrada (comecando
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em 1eindo até 100 com passos de 1) e como saida a velocidade da roda medida em RPM. Nesta
sintonizacdo os valores de ganhos da roda direita foram de kp = 0,16634 e ki = 4,5934, e os
valores de ganho para a roda esquerda foram de kp = 0,12035 e ki = 3,5323, com um tempo
de amostragem de 62,5ms. Ap0s o processo de demonstracdo de cada micro-comportamento,
o processador armazena em memoria o conjunto de dados de entrada e saida. Os dados dos
sensores de distancia infravermelhos sao filtrados usando um filtro de media mével com
janela de cinco amostras.

Apos os ensaios inicias, percebeu-se que a memoria on chip do ARM de 256 KBytes
¢ insuficiente para armazenar todos os conjuntos de dados necessarios. Visando contornar
tal problema, foram desativados os dois sensores infravermelhos frontais e, portanto, o
numero de entradas da rede diminuiu de seis para quatro entradas. Com essa configuracdo
foi possivel armazenar 150 amostras (cada uma com quatro entradas e duas saidas) de cada
micro-comportamento.

No estagio de treinamento os pesos e bias da rede SLP (vide figura 16) sdo ajustados
pelo algoritmo PSO embarcado no processador ARM, o qual acelera em hardware a avaliacio
da func¢do custo, comunicando-se com a mesma por meio do protocolo on chip AXI4-Lite.

No estagio de imitacao, os controladores de velocidade PI recebem o setpoint direto da
rede neural. Para isso, um multiplexador controlado pelo cédigo principal no ARM, seleciona
qual valor de setpoint deve ser direcionado ao PI (vide figura 31, no estagio de ensinamento
utiliza o setpoint do dispositivo bluetooth e no estagio de imitacdo utiliza o setpoint das redes
neurais).

As configuragdes dos algoritmos PSO implementados no ARM para treinamento dos
micro-comportamentos e do referee sdo apresentadas na tabela 6. Note-se que as configura-
coes mudaram com respeito a simulacao, isto foi devido a que em simulacao (que foi uma
simulacdo cinematica e ndo dindmica) muitos pardmetros niao foram levados em considera-
cdo (como atrito das rodas com o chéo, o peso do robd e o V-rep utilizou um controlador
PID). mas aqueles pardmetros de simulagdo foram o ponto de partida na implementacao.

Tabela 6 — Parametros do PSO2 para treinamento do controlador SLP em C e do PSO1 para o
treinamento do referee

Parametros PSO2(SLP) A PSOl(referee)
Numero de particulas S 30 30
dimensoes N 10 5

Fator de inercia w [0,9 - 0,3] [0,9 - 0,3]
Coeficiente cognitivo ¢, 2,05 2,05
Coeficiente social ¢, 2,05 2,05
Limite maximo X, 2 10
Limite minimo X,,;, -2 -10
Numero de iteragées Max;,,, 300 700
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4.2 Projeto em hardware

Os blocos implementados no PL sdo a rede neural SLP adaptativa (vide figura 17),
o controlador PI, o médulo de estimacdo de velocidade e 0 m6dulo de PWM. Os blocos de
comunicagdo AXI-12C e comunicacdo AXI-UART foram aproveitados do repositdrio de IPs
da Xilinx.

4.2.1 Arquitetura do neurénio

A figura 33 apresenta a estrutura interna do neuronio utilizado para implementar a
rede neural SLP adaptativa. Observe-se a implementacdo do neurénio em ponto flutuante
usando um multiplicador e dois somadores de 27 bits com 8 bits de exponente e 18 bits de
mantissa.

ADDR

ROM

Output

Figura 33 - Diagrama de blocos do neur6nio utilizado para implementar a SLP adaptativa. S indica
os sensores utilizados , NS o numero total de sensores utilizados, W indica os pesos do
neurdnico, ADDR é o controlador das memorias ROM e b indica o bias.

4.2.2 Arquitetura da funcio Sigmoide

A figura 34 apresenta a estrutura interna da funcio Sigmoide implementada medi-
ante interpolacdo lineal. Observa-se a implementa¢do da equacdo da reta em ponto flutuante
usando um multiplicador e um somador de 27 bits com 8 bits de exponente e 18 bits de
mantissa. Os valores da inclinacdo e do intercepto sdo armazenados em LUTSs e sdo direcio-
nados a arquitetura da equacgdo da reta através de dois multiplexadores, controlados por um
comparador.
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ROM ROM
r’:lNR 27 bNR 27
my b:

1

Lo L

Insig 7 Outsig
:

Figura 34 - Diagrama do bloco da funcdo Sigmoide utilizando interpolacdo linear. NR indica o
nuamero de retas usadas na interpolacio, m e b indicam a inclinacdo e o intercepto da
reta, por ultimo T é o trecho da interpolacdo da funcdo Sigmoide, neste caso 100 trechos
de linha foram utilizados para implementar a funcao Sigmoide.

E importante destacar que o codigo VHDL da fungio Sigmoide ¢é gerado automati-
camente desde uma ferramenta desenvolvida em Matlab, na qual o usuario pode escolher
os seguintes parametros: a) tamanho da mantissa e do expoente do palavra; b) o nimero
de retas em cada regido da Sigmoide (foram usadas trés regides, a saber, inferior esquerda,
centro, superior direita); ¢) valor maximo e minimo de avaliacdo da fun¢@o Sigmoide. Com
esse conjunto de paradmetros, o usudrio pode usar a precisdo numérica como paradmetro de
projeto do circuito digital da Sigmoide.

4.2.3 Arquitetura do controlador de velocidade PI

A figura 35 apresenta a estrutura interna do bloco de controle de velocidade PI, o
qual utiliza trés somadores e trés multiplicadores em ponto flutuante em um pipeline de
cinco estagios. As constantes de KP, KI e At sdo direcionadas desde o PS da Zynq por meio
da interface AXI4-Lite.
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Set 27 KP
27

Point l;' .

PI
27
Sensor e 27
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Ze*At

27 27

At KI

Figura 35 — Diagrama de blocos do controlador PI.

4.2.4 Implementacdo do bloco de estimacao de velocidade

No intuito de realizar a adquisicdo das velocidades das rodas o enconder da familia
Pololu encO1a foi utilizado. Este encoder foi colocado em cada uma das rodas e o cédigo de
adquisicao das velocidades foi programado em VHDL e embarcado no kit de desenvolvi-
mento Minized, a velocidade ¢ adquirida cada 0.5 segundos em e (mudanca de O paral) e
seguidamente € convertida para RPM esta conversao ¢é apreserﬁgda na equacao 4.1, onde
NT € o numero de tics adquiridos no espaco de tempo mencionado anteriormente

NT % tics 5% RPM * seg
*
seg tics

UelRPM = (41)

4.3 Protocolo experimental

Para realizar a avaliacdo da metodologia LFD proposta foram desenhados seis ce-
narios distintos, implementados com os trés micro-comportamentos ensinados, conforme
mostrado na tabela 7. Os cendrios do protocolo experimental podem ser observados na tabela
8. A parte cinza € a configuracdo de espaco livre onde o rob6 pode se movimentar.
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Tabela 7 — Cendrios de treinamento dos micro-comportamentos para a metodologia LFD.

Num Cenério

Grafica Observagoes

Micro-comportamento 1:
Avangar para frente

- O robbd tenta ir recto num corredor
de 62 cm de comprimento
-150 amostras foram adquiridas

Micro-comportamento 2:
Girar no sentido horario

. -Gira no sentido horario num cilindro
de 70 cm de didmetro
-150 amostras foram adquiridas
-N3o esta fechado o quadro de treinamento

Micro-comportamento 3:

. -Gira no sentido anti-horario num cilindro
de 70 cm de didmetro

Girar no sentido anti-horario -150 amostras foram adquiridas

-N3o esta fechado o quadro de treinamento

Tabela 8 - Protocolo experimental para o robd Maria.

Num Cendrio Grafica

Observagdes

1 U Recto

-Testa-se o Micro-comportamento 1 ensinado

-A posi¢do inicial muda

-A orientacao inicial muda

-Se faz dois testes (32 tentativas) estatisticos,
entrando para girar em sentido anti-horario e o outro
em sentido horario

2 U Curvo

-Testa-se dois micro-comportamentos (1e 2 ou 1 e 3)
-A posigdo inicial muda

-A orientacao inicial muda

-Se faz dois testes (32 tentativas) estatisticos,
entrando para girar em sentido horario

e outro para girar em sentido anti-horario

3 L Curvo

-Testa-se os trés micro-comportamentos ensinados
-A posigdo inicial muda

-A orientacdo inicial muda

-Se faz um estatistico, gira

em sentido horario, seguidamente avanga para
frente e depois gira em sentido anti-horario

Corredor
4 Mudando
abertura

-Testa-se os trés Micro-comportamento ensinados

-A posicdo inicial muda

-A orientacdo inicial muda

-Se faz um estatistico, e pode ser observado o rob6 em
cendrios desconhecidos

Ciclico com
figura desconhecida

-Testa-se os trés micro-comportamentos ensinados

-A posicdo inicial muda

-A orientacao inicial muda

-Se faz um estatistico, e pode ser observado o rob6 em
cendrios desconhecidos

6 U Semi Curvo

-Testa-se dois (aproximadamente) Micro-

comportamentos ensinados

-A posigdo inicial muda

-A orientacao inicial muda

-Se faz dois testes (32 tentativas) estatisticos,

entrando para girar em sentido anti-horario e o outro em sentido horario
direita

Com a ideia de realizar um analises de trajetdrias, o robd Maria precisa ser detectado
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para estimar a posicio (X e Y), esta estimacao € feita mediante visdo computacional, neste
sentido um marcador (vide figura 36) ArUco(PHAM et al., 2021) foi colocado na parte
superior do robo. Nos cendrios uma camera (fixa e sempre com a mesma camera) colocada a
uns 3 metros de distancia do chio permite fazer a adquisicao das imagens para realizar a
estimacdo de posi¢do. A camara encaminha as imagens para Matlab e posteriormente um
algoritmo implementado em Python permite adquirir a posicdo do rob6 colocando no centro
do marcador um ponto vermelho e nas bordas do marcador linhas verdes.

Figura 36 - Marcador ArUco colocado na parte superior do robé Maria
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5 Analise de resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos tanto na implementacao fisica do co-
projeto hardware-software proposto no capitulo anterior, como da execucdo do protocolo
experimental. Inicialmente s3o apresentados dados de consumo de recursos, estimacao
da dissipacdo de potencia, reporte de Timing e de comparacdo de desempenho se compa-
rado com uma implementagdo em software. Posteriormente, se apresenta uma validaciao
experimental e estatistica do comportamento do robé mdvel nos diversos cenérios propostos.

5.1 Consumo de recursos

O consumo de recursos em termos de LUTs (do inglés LookUp Table), FFs (do inglés
Flip Flops), DSPs (do inglés digital signal processor) do controlador de velocidade PI ¢
apresentado na tabelall. O consumo total foi de 1.304 LUTSs, 504 FFs, e 3 blocos DSPs,
representando 9,06%, 1,75% e 4,55% do total dos recursos, respectivamente.

Tabela 9 - Consumo de recursos do controlador PI implementado em VHDL

LUTs DSP Flip Flops

Controlador PI

% % %
Somador 1 3’3331% 8% 3,118%
Somador 2 3’5414% 8% (5),118%
Somador 3 (1),3922% 8% (5),118%
Multiplicador 1 (9)?68% 1 529% 3?1%
Multiplicador 2 (1),1706% i 529 (3)?1%
Multiplicador 3 196 ; >

1,36% 1,52% 0,1%

O consumo de recursos do neuronio e seus componentes internos é apresentado na
tabela 10. O consumo total foi de 2307 LUTs, 1668 FFs e 2 blocos DSPs, os quais representam,

respectivamente 16,02%, 5,79%, e 3,03% dos recursos disponiveis no chip selecionado.
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Tabela 10 - Consumo de recursos do neuroénio implementado em VHDL

Neuronio Slice LUTs  DSP  Flip Flops
Slice LUTs% DSP% Flip Flops%
334 0 51

Somador1 oo 0%  0,18%
1.232 0 51

Somador2 ¢ o 0%  0,18%

1 229 1 30
Multiplicador 1,59% 1.52%  0.1%
Sigmoide 334 1 82

& 2,32% 1,54%  0,28%

A tabela 11 apresenta um resumo do consumo total de recursos no PL do co-projeto

hardware-software integrado.

Tabela 11 - Consumo de recursos dos moédulos implementados no PL da Minized.

Modulo LIOJZ)TS D;P Flip ;lops
PIR ;;(3)2;5 431,55% i,o;‘s%
PI-L ;;(3)2‘1% 431,55% i)745%
REFEREE 734% 3035  398%
PWM-R 2,969% 8% 3?772%
PWM-L 3,969 % g% 3?772%
NN SR Top% 303%  soom
NNSL loor% 3% 519%
ENCODERSL oo o5 oo
ENCODER SR (1);29 v o 37997%
SENSORES 12C ;7528% 8% TZ%
MODULO SERIAL 3?62 % g% (1)?388 %
OTHERS A% 0% 799%
TOTAL sign 1018% 32

Na figura 37a é apresentado o layout dos circuitos propostos mapeados na Zynq
7007S do kit Minized. A cor amarela representa os médulos de velocidade (PI-R,PI-L,PWM-
L,PWM-R, ENCODER SL, ENCODER SR), a cor vermelha representa os neurénios NN SR e
NN SL, por ultimo em cor verde se tem o neurdnio do referee.

A dissipacdo de potencia total estimada foi de 1,336W, dos quais a poténcia estatica

dissipada foi de 0,119W e a poténcia dinamica de 1,218W com uma confianca de estimacao

baixa (LOW). A figura38b apresenta o grafico de consumo de energia obtido pelo Vivado.
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On-Chip Power

Dynamic: 1218W  (91%

Clocks: 00w

Signals: 0.014 W

91% Logic: 0012w
DSF: 0.002W (=1%
11o: <CO01W  (<1%
W rs7: 1178 W (95%
ao

Drevice Static: 119w

(a) Consumo de recursos (b) Consumo de energia

Figura 37 - Consumo de recursos e energia da metodologia LFD na FPGA Minized.A cor amarela
representa os modulos de velocidade (PI-R,PI-L,PWM-L,PWM-R, ENCODER SL,
ENCODER SR), a cor vermelha representa os neurénios NN SR e NN SL e a cor
verderepresenta o neurdnio do referee

5.2 Funcao Sigmoide

Conforme descrito na se¢do 4.2 foi usada uma funcao de ativagdo sigmoidal apro-
ximada por interpolacio linear para cada um dos neurdnios. Nessa abordagem, mais retas
apresentam uma maior precisdo alcancada. A figura 38 apresenta trés aproximacdes da
funcdo sigmoide com 25, 50, e 100 retas. Neste trabalho foi escolhida a aproximacdo com
cem retas, alcancando um erro de 8,5205 * 10~% se comparado com a fun¢io matematica
implementada em Matlab (64 bits).

Sigmoid 100L |
Sigmoid Equacao

Sigmoid 50L
Sigmoid 25L

Sigmoid 100L
Sigmoid Equagao
Sigmoid 50L
Sigmoid 25L

L L L L L L L L
-2.2 -2.1 -2 -1.9 -1.8 -1.7 -1.6 -1.5 -1.4
X

(a) Sigmoide (b) Sigmoide Zoom

Figura 38 — Funcdo Sigmoide implementada no software de Matlab.

O erro médio quadratico (MSE) da funcdo Sigmoide interpolada em comparacio
com a equacgdo tedrica em Matlab € apresentada na tabela 12. Na tabela também se apre-
senta o MSE da implementa¢do em hardware da funcdo Sigmoide usando cem retas e uma
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representacao aritmética em ponto flutuante de 27 bits. a funcio que descreve o MSE pode
ser observado em 5.1

Msg = 20~ (5.1)
nm

onde y € o valor desejado, y é o valor obtido e nm é o niumero de amostras utilizadas

Tabela 12 - MSE da func¢ao Sigmoide

Comparacao MSE

100L Matlab vs Equacdo Matlab  8,5205 * 1078
50L Matlab vs Equacdo Matlab ~ 1,0267 % 107°
25L Matlab vs Equacio Matlab  1,6754 % 10~
100L Matlab vs 100L VHDL 1,4543 % 1077

5.3 Tempo de execucao da metodologia LFD

Os circuitos propostos para o co-projeto hardware-software foram efetivamente ma-
peados no PL usando uma frequéncia de clock de 50MHz. O relatério de Timing, demonstrou
uma folga do tempo de Hold de 0,016ns, e uma folga do tempo Setup de 0,352ns. O relatério
de Timing é apresentado na figura 39

Design Timing Summary

Setup Hold
Waorst Megative Slack (WNS), 0,352 ns Waorst Hold Slack (WHS): 0,016 ns
Total Megative Slack (THNS): 0,000 ns Total Hold Slack (THS): 0,000 ns
Mumber of Failing Endpoints: 0 Mumber of Failing Endpoints: 0
Total Mumber of Endpoints: 22634 Total Mumber of Endpaoints: 22634

Figura 39 - Relatorio de Timing no Vivado

A tabela 13 apresenta os tempos de execucdo dos algoritmos PSO para treinamento
dos micro-comportamento e do referee.

Tabela 13 - Tempo de execugdo do treinamento da rede SLP adaptativa.

Tempo de Execucdo Tempo de Execucdo Fator de
Co-projeto HW-SW  em ARM aceleracdo
PSO do micro comportamento 9,1344s 11,8817s 1,3001
PSO do Referee 2,630s 6,3754s 2,61

Funcao
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Observou-se que a aquisi¢do de cada sensor requer 4,09 ms, portanto, o loop de
controle do robd com quatro sensores esta limitado a um tempo de amostragem de pelo
menos 4 X 4,09 = 16,36ms. Por outro lado, embora o algoritmo PSO para treinamento dos
micro-comportamentos pode ser realizado de forma online, o seu tempo de execugdo de
aproximadamente 9s impede a aplicacdo para sistemas de dindmica rdpida, este tempo pode
ser diminuindo mediante a reducido de namero de particulas e namero de iteracées, mas
pode que os resultados de sintonizagdo sejam ndo desejaveis. No capitulo 6 se apresentam
propostas para reduzir o tempo de execucao.

5.4 Testes dos micro-comportamentos

Os cendrios reais para implementar a metodologia LFD proposta podem ser obser-
vados na figura 40. Aqui tentou-se replicar os mesmos cendarios utilizados na simulagao.
Pode-se observar um video do ensinamento de cada comportamento acessando aos links
presentes na legenda das figuras. Note-se que o ensinamento dos micro-comportamentos
ndo foi perfeito devido a dificuldade de controlar o robo6 desde o aplicativo do telefone e ao
tempo de estabilizacio do controlador de velocidade PI.

O cendrio do micro-comportamento 1 foi construido utilizando madeira de diferentes
cores e tamanhos, os cendrios para os micro-comportamentos 2 e 3 foram construidos utili-
zando papel kraft para fazer o objeto cilindrico. Ressalta-se que os micro-Comportamentos
2 e 3 ndo estdo fechados (ndo tem paredes externas no cenario).

(a) Micro-comportamento 1: (b) Micro-comportamento 2:Girar (c) Micro-comportamento 3:Girar
Avangar para frente no sentido horario no sentido anti-horario

Figura 40 — Ensinamento dos trés micro-comportamentos. Maiores detalhes em: (a)
https://youtu.be/tn056LnRWmS; (b) https://youtu.be/5;W8vQeUlw; € (c)
https://youtu.be/b4yFFMxhV5Y

Os pesos achados para cada comportamento sdo apresentados na tabela 14, aqui para
cada micro-comportamento (MC) foram achados oito pesos (pelos quatro sensores) e dois
bias uma para cada roda.


https://youtu.be/tn056LnRWm8
https://youtu.be/5_BW8vQeUlw
https://youtu.be/b4yFFMxhV5Y
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Tabela 14 — Pesos (W) e bias (B) para o controle das rodas direita (R) e esquerda(L)

Cenario BR BL WI1R W2R W3R W4R WI1L W2L W3L WA4L

MC1 0,7638 0,7802 0,1659 -0,2066 -1,7049 0,4433 0,4188 -0,3576 0,4908 0,4412
MC2 -0,3890 -0,6967 -0,4635 -1,9869 -0,4920 -0,0806 -1,4249 0,2379 -0,9382 10,1291
MC3 0,5779 -1,1991 0,6136 09814 -1,2788 0,3824 0,1633 0,0027 -1,9845 0,9939

A imitacdo de cada micro-comportamento pode ser observada na figura 41. Destaca-
se que a rede neural além de aproximar o micro-comportamento desejado, filtra o ruido
dos dados de entrada, permitindo abstrair o comportamento ensinado pelo usudrio. Cada
micro-comportamento ensinado foi imitado 16 vezes, e os resultados estatisticos podem
ser observados na tabela 17. Na tabela, um sucesso é entendido como a realizacdo de um
comportamento sem colisdo com os obstdculos internos ou externos.

(a) Micro-comportamento 1: (b) Micro-comportamento 2:Girar (c) Micro-comportamento 3:Girar
Avancar para frente no sentido horario no sentido anti-horario

Figura 41 - Imitacdo dos trés micro-comportamentos, para mais informacao de (a) ver
https://youtu.be/bPwImUNV3WK, de (b) ver https://youtu.be/1HgkeuzbUME e de (c)
ver https://youtu.be/Vxq26MT9qgpc

Por ultimo para ter uma melhor observacio das trajetorias ensinadas e imitadas,
a figura 42 apresenta a superposi¢do das trajetérias para cada micro-comportamento. No
intuito de realizar uma comparacdo numérica, a tabela 15 apresenta as areas calculadas
baseadas nas imagens dos micro-comportamentos de giro no sentido horario e giro no sentido
anti-hordrio, estas dreas podem ser observadas na figura 43. J4 para o micro-comportamento
de avancar para frente, foi calculada a distancia acumulada do robd com respeito a parede
esquerda, como apresentado na figura 44.


https://youtu.be/bPwJmUNV3Wk
https://youtu.be/1HgkeuzbUME
https://youtu.be/Vxq26MT9qpc
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(a) Micro-comportamento 1: (b) Micro-comportamento 2: Girar (c) Micro-comportamento 3: Girar
Avancar para frente no sentido horéario no sentido anti-horario

Figura 42 - Trajetérias ensinadas e imitadas dos trés micro-comportamentos. Verde: trajetéria
ensinada. Vermelho: trajetoria imitada.

oele

(a) Area micro-comportamento 2 ensinamento (b) Area micro-comportamento 2 imitacio
(c) Area micro-comportamento 3 ensinamento (d) Area micro-comportamento 3 imitacdo

Figura 43 - Areas ensinadas e imitadas dos micro-comportamentos 2 e 3.
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Distancia acumulada do centro do robd até a parede esquerda
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Figura 44 - Distancia acumulada da trajetoria percorrida pelo robd com respeito a parede esquerda
do micro-comportamento 1.

Na figura 44 pode-se observar de uma maneira grafica como a imitacdo do micro-
comportamento de avancar para frente fica mais centrada no corredor do que a trajetéria
ensinada. Dessa forma, a distancia acumulada na trajetéria imitada é mais linear do que
na ensinada, demonstrando a capacidade da rede SLP adaptativa em aproximar este micro-
comportamento.

A tabela 15 apresenta o cdlculo estimado das areas calculadas utilizando o naumero
de pixeis que estdo dentro das trajetdrias ensinadas e imitadas. Utilizou-se como referencia
os quadrados ceramicos do chiao que tém uma area 63cm X 63cm, portanto, cada pixel da
imagem tem um éarea de 0,042cm?. Dessa forma, nos cendrios ciclicos o erro de imitagio
pode ser estimado subtraindo as 4reas das trajetdrias.

Tabela 15 - Calculo do erro dos micro-comportamentos.

Area ou distancia Area ou distancia

Cenario acumulada acumulada Erro
Treinamento Imitacao
Micro-comportamento 1  943cm 1,145¢cm 202cm
Micro-comportamento 2 20.448cm? 15.618cm? 4.830cm?
Micro-comportamento 3 15.733cm? 8.860,6¢cm? 6.872,4cm?

5.5 Testes com referee

Nesta secdo sdo apresentados os resultados de desempenho do robé Maria em cena-
rios desconhecidos do protocolo experimental. Primeiramente sdo apresentados resultados
em cendrios nos quais foram conduzidos testes estatisticos. Posteriormente, sdo apresenta-

dos resultados em cendrios fora do protocolo experimental, para os quais ndo se coletaram
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resultados estatisticos. Na tabela 16 sdo apresentados os valores dos pesos e bias achados do

PSO para o neuronio do referee

Tabela 16 — Pesos e bias do neurdnio do referee

B W1 W2 W3 W4
referee  0,5394 -2,3809 0,5057 -6,3658 -4,3377

5.5.1 Testes nos cenarios do protocolo experimental

Na figura 45 sdo apresentados os resultados no cenério 1 constituido de trés trechos

do micro-comportamento de avancar para frente, separados com paredes com angulos retos.

(a) Avangar para frente e girar em sentido (b) Avancar para frente e girar em sentido
horério anti-horario

Figura 45 - Robd Maria no cendrio estatistico 1, para mais informacao de (a) ver
https://youtu.be/NXtfXTQJsxk, e de (b) ver https://youtu.be/QrdggmFOhCw

Os resultados no cendrio 1, apresentam que o robd colidiu com as paredes internas
ou externas, sem conseguir completar a trajetoria esperada. Em particular este cendrio é
um desafio para a rede SLP adaptativa, pois o cendrio com uma U fechada com angulos
retos, dificultam coletar amostras suficientes para o referee detectar a mudanca do Micro-
comportamento de girar em sentido hordrio para o micro-comportamento de avangar para
frente (vide 45a). Adicionalmente, a falta dos sensores frontais favorecem o aumento de
velocidade em alguns trechos do percurso, de forma que o rob6 tem pouco tempo para
realizar possiveis correcoes de trajetoria (vide 45b).

O segundo cendrio ¢ constituido de dois micro-comportamentos, a saber, avangar
para frente e girar no sentido horario ou anti-horario. Os resultados podem ser observados
na figura 46. Novamente, a falta dos sensores frontais foi critica para regular a velocidade
do robo, de forma que tivesse maior tempo para realizar corre¢des de trajetéria quando o
referee realiza a mudanca de micro-comportamentos. Por outro lado, apds analisar os videos
pode-se concluir que existe uma tendencia do robd ir para a direita, possivelmente porque


https://youtu.be/NXtfXTQJsxk
https://youtu.be/QrdgqmFOhCw
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os pesos da rede do lado direito tem maior contribuicdo do que os pesos do lado esquerdo do
robo.

(a) Avangar para frente e girar em (b) Avangar para frente e girar em (c) Avancar para frente e girar em
sentido horéario (Sucesso) sentido horario (Falha) sentido anti-horario

Figura 46 - Robd Maria no cendrio estatistico 2, para mais informacao de (a) ver
https://youtu.be/X8PWSvFTh5w, de (b) ver https://youtu.be/xySUXmsFdVO e de (c) ver
https://youtu.be/oIOtPFCnFiY

No cendrio trés foi testada uma composicao dos trés micro-comportamentos ensina-
dos, tendo sido observado mais falhas do que acertos, provavelmente pela falta dos sensores
frontais (que favorecem velocidades altas) e pela tendéncia de girar a direita. No cenério
quatro foi testado apenas um micro-comportamento, porém com mudanca na largura do
corredor. Neste cenario observou-se um comportamento satisfatorio.

(a) Cenario estatistico 3 (b) Cenério estatistico 4

Figura 47 - Robd Maria no cendrio estatistico 3 e 4, para mais informacao de (a) ver
https://youtu.be/yOurUrrdnHI, e de (b) ver https://youtu.be/006aJapy A0

O cenario cinco é constituido de um cenério fechado (este cenario tem paredes
externas formando um quadro. E desconhecido para o rob6) com obstaculo desconhecido no
meio do cenario. O rob0 testou uma parte conhecida (a parte circular do objeto no meio do
corredor), o restante do cendrio é desconhecido para Maria, aqui conseguiu-o observar que
quando girava de forma hordria, o robd na parte reta, tenta-se desestabilizar o qual gera que
algumas vezes o robo colida com o objeto por culpa deste trecho, mas a grande maioria das
vezes 0 robd consegue estabilizar e desta forma afastar-se do objeto estranho. Quando foi


https://youtu.be/X8PWSvFTh5w
https://youtu.be/xySUXmsFdV0
https://youtu.be/oIOtPFCnFiY
https://youtu.be/y0urUrrdnHI
https://youtu.be/006aJa_DyA0
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testado o giro anti-horario o rob6 ndo conseguiu-o fazer uma dtima trajetdria, simplesmente

ele desconheceu totalmente o cendrio colidindo com as paredes que fechavam o cenadrio.

(a) Giro no sentido horario (b) Giro no sentido horario (Falha) (c) Giro no sentido anti-horario
(Sucesso)

Figura 48 - Robd Maria no cenario estatistico 5, para mais informacao de (a) ver
https://youtu.be/7f{bCDhtUiUE, de (b) ver https://youtu.be/IK297kOQNFA e de (c) ver
https://youtu.be/ZD9{BjfSOhs

No ultimo cenério do protocolo de teste, foi testado um cenério intermédio do pri-
meiro e o segundo do protocolo de teste. Neste cendrio fora colocado um circulo para ao
momento de girar (retirando as curvas retas do cendrio), mas mantendo reto a parte de fora
do cenario. Neste cenario o rob6 consegue na maioria das vezes (girando no sentido horario)
realizar a trajetdria desejada de forma satisfatéria, com isto pode-se dizer que o robd tem
sérios problemas ao momento de se encarar com curvas retas. Quando foi testado para girar
em sentido anti-horario o rob6 ndo conseguiu nem uma vez fazer a trajetéria desejada, neste
sentido em trabalhos futuros tentara-se melhorar os giros nesta dire¢do para testar em outros

cenarios.

(a) Giro no sentido horario (b) Giro no sentido horario (Falha) (c) Giro no sentido anti-horario
(Sucesso)

Figura 49 - Robd Maria no cendrio estatistico 6, para mais informacao de (a) ver
https://youtu.be/6GuWRIiXQ2E, de (b) ver https://youtu.be/PnqnUIrG pk e de (c) ver
https://youtu.be/HFix2h-KHbs

Os resultados dos testes estatisticos dos cenarios implementados podem ser obser-
vados na figura 17, nesta tabela os primeiros trés cenarios foram as imitacoes dos trés
micro-comportamentos ensinados, tendo o maior porcentagem de acertos em comparagao
aos outros seis cendrios de testes estatisticos.


https://youtu.be/7fbCDhtUiUE
https://youtu.be/IK297kOQNFA
https://youtu.be/ZD9fBjfSOhs
https://youtu.be/6GuWRIiXQ2E
https://youtu.be/Pnq_NUIrGpk
https://youtu.be/HFix2h-KHbs
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Tabela 17 — Resultados estatisticos dos cenarios

Cenario Sucessos Erros  Total Exp
. 13 3
Micro-comportamento 1 81.25% 18.75% 16
Micro-comportamento 2 16 0 16
100% 0%
Micro-comportamento 3 12 4 16
75% 25%
U Reto 0 16 16
Giro horario 0% 100%
U Reto 0 16 16
Giro anti-horario 0% 100%
U Curvo 15 1 16
Giro horario 93,75% 6,25%
U Curvo 2 14 16
Giro anti-horario 12,5% 87,5%
Corredor 12 4 16
Mudando Abertura 75% 25%
2 14
L Curvo 125%  87,5% °
Ciclico com 8 8 16
figura desconhecida 50% 50%
U semi curvo 9 7 16
Giro horario 56,25% 43,75%
U semi curvo 0 16 16
Giro anti-horario 0% 100%

5.5.2 OQOutros cenarios testados

Foram testados outros cenarios desconhecidos para o robd Maria os quais sio apre-
sentados a seguir, aqui s6 foi implementado um experimento por cada cendrio. A ideia de
cada cendrio era testar a robustez da metodologia LFD em outros cendrios desconhecidos.
Os cendrios podem conter obstaculos ou simplesmente formas que ndo foram ensinados nos
micro-comportamentos, estos cendrio foram construidos utilizando madeira de diferentes

cores e tamanhos e o objeto cilindrico utilizado no cenério de treinamento.

A figura 50a apresenta o cendrio quatro do protocolo de testes com dois obstaculos
na entrada da parte estreita. Nestes cendrio o robd consegue evitar os dois obstaculos ficando
no meio deles e apds isto girar a direita para sair do corredor.

A figura 50b apresenta o cenario quatro do protocolo de testes com trés obstaculos,
adicionando um obstaculo mais ao cendrio anterior. Na entrada da parte estreita foram
colocados dois obstaculos e na saida foi colocado o terceiro. Note-se que neste cenario o
robd até a parte estreita faz o mesmo que no cendrio passado, j4 quando encontra o terceiro
obstaculo faz o giro em sentido horario mas rdpido tentando evadir o obstaculo terceiro e
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seguidamente o robd acaba o recorrido saindo do corredor.

A figura 50c apresenta um cendrio que vai-se estreitante até chegar numa largura
fixa, aqui o robo tenta inicialmente estar perto da parede direita, seguidamente quando entra

no corredor com largura menor, o rob0 oscila ate sair do corredor.

A figura 50d € o cendrio inverso do anterior onde o rob6 comeca num corredor estreito
ate chegar num corredor que vai ficando mais grande, neste cendrio o rob6 inicialmente fica
no meio do corredor até perceber que o corredor esta-se ampliando, aqui o robd comeca a se
aproximar a parede do lado direito até sair do corredor.

A figura 50e este € um cendrio composto de quatro corredores de diferentes tamanhos
que tem uma intercep¢do comum no centro, aqui, o rob6 oscila inicialmente no corredor e
quando chega na intercepc¢do ele faz a escolha de girar no sentido horario, apos isto, o robo
fica no meio, até sair do cenario.

A figura 50f este ¢ um cendrio composto de dois corredores de diferentes tamanhos
que tem uma intercep¢cdo comum no centro, aqui, o robd tenta-se manter no meio do
corredor e quando percebe o espaco na esquerda (o segundo corredor) ele escolhe continuar

avanc¢ando para frente e acaba o cendrio saindo do corredor por onde comeco.

A figura 50g este ¢ um cendrio composto de quatro corredores de diferentes tamanhos
que tem uma intercep¢do comum no centro, aqui, o rob6 oscila inicialmente no corredor e
quando chega na intercepc¢do ele faz a escolha de girar no sentido hordrio, apos isto, o robo
fica no meio, até sair do cenario.

A figura 50h este € um cendrio composto de quatro corredores de diferentes tamanhos
que tem uma intercep¢do comum no centro, aqui, o robd oscila inicialmente no corredor e
quando chega na intercepc¢do ele faz a escolha de girar no sentido horério, apos isto, o robo
fica no meio, até sair do cenario.

A figura 51a apresenta um cendrio onde o rob0 inicia num corredor e seguidamente
tem um giro em sentido anti-horério, este cendrio foi proposto devido a que nos cenarios
de protocolo experimental girar em sentido anti-horario foi tudo um desafio para o robo,
mas neste cendrio o robd consegue inicialmente ficar no meio do corredor e depois girar em

sentido horario realizando satisfatoriamente o cenario.

A figura 51b apresenta um cendrio anterior onde foram adicionados obstaculos no
inicio da mudanca de direcdo do corredor e ao final do trajeto. Neste cendrio o rob0 consegue
evitar os obstaculos e sair de forma satisfatorio do cendrio. Nestos dois cenarios pode-se
dizer que embora nos cendrios do protocolo experimental ndo funciona-se de forma 6étima
o giro em sentido anti-horario, o referee (em alguns casos) consegue fazer a mudanca para

girar em forma anti-horaria de forma correta.

A figura 51c apresenta um cendrio ciclico onde no meio foi colocado um objeto
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(a) Cenario desconhecido 7 (b) Cenario desconhecido 8

(c) Cenario desconhecido 9 (d) Cenario desconhecido 10

(g) Cenario desconhecido 13 (h) Cenario desconhecido 14

Figura 50 - Robd Maria nos cendrios desconhecidos 7,...,14, para mais informacao de (a) ver
https://youtu.be/RWAxVgbU4BE, de (b) ver https://youtu.be/sfil7bCmPa4, de (c) ver
https://youtu.be/zD9dw-pg6a0, de (d) ver https://youtu.be/Ttb2CjNO09I, de (e) ver
https://youtu.be/N7SPnolpxIM, de (f) ver https://youtu.be/PvfZgqPEQi4, de (g) ver
https://youtu.be/Omi8I8JRghM e de (h) ver https://youtu.be/1U,UxjFU60

desconhecido para o robd, aqui foi fechado o cenério e colocou-se o robd a girar em sentido
horéario conseguindo realizar a trajetéria desejada, embora com um pouco de oscilagdo no


https://youtu.be/RWAxVqbU4BE
https://youtu.be/sfiI7bCmPa4
https://youtu.be/zD9dw-pg6a0
https://youtu.be/Ttb2CjNOo9I
https://youtu.be/N7SPnoIpxlM
https://youtu.be/PvfZgqPEQi4
https://youtu.be/0mi8I8JRghM
https://youtu.be/1U_4UxjFU60
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contorno do objeto.

A figura 51d apresenta um cenario ciclico similar ao cenario anterior (mesmo objeto
no meio do cenario), o cendrio foi fechado, s6 que, de forma nao estruturada (a madeira
for colocada de forma aleatéria no cendrio), gerando mais desafio para o robd, ja que neste
cendario teve trechos onde o espaco € reduzido e outros onde tem mais espaco de acdo. O
robo consegue fazer o trajeto de forma satisfatoria.

A figura 51e apresenta um cendrio ciclico similar ao cenario anterior (mesmo objeto
no meio do cendrio e das paredes externas), aqui foram adicionados objetos no cenério,
gerando mais desafio para o robo, j4 que ele precisa evitar os obstaculos presentes no caminho.
O robd consegue evitar os obstaculos e realizar a trajetéria sem nem um contratempo.

A figura 51f apresenta um cendrio ciclico similar ao cendrio anterior, aqui foram
adicionados dois objetos no cenério (para ter um total de quatro obstaculos no cenério, dois
perto das paredes externas e dois perto do objeto no meio), gerando mais desafio para o
robd, ja que ele precisa evitar os obstaculos presentes no caminho. Nota-se que o objeto
desconhecido foi retirado para colocar o objeto utilizado nos cendrios de treinamento. O
robo consegue evitar os obstaculos de forma quase perfeita (colide de forma sutil com o
objeto branco) e realizar a trajetdria desejada.

A figura 51g apresenta um cendrio ciclico com as paredes externas colocadas da
mesma forma que o cendrio passado, s que com um objeto conhecido (embora o conjunto
de objeto com paredes externas seja um cendrio desconhecido para o robo). O robd consegue
fazer a trajetoria de forma 6tima, com uma trajetéria semelhante ao do Micro-comportamento
2.
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(a) Cenario desconhecido 15 (b) Cenario desconhecido 16

(c) Cenario desconhecido 17 (d) Cenario desconhecido 18

(e) Cenario desconhecido 19 (f) Cenario desconhecido 20

(g) Cenario desconhecido 21

Figura 51 - Robd Maria nos cendrio desconhecido 15,...,21, para mais informacao de (a) ver
https://youtu.be/MTG980CLHSA, de (b) ver https://youtu.be/6WTCpkgk50Y, de (c) ver
https://youtu.be/xNnkIINSCAE, de (d) ver https://youtu.be/JSTn6QuL45A, de (e) ver
https://youtu.be/OiBsSVGaLDKk, de (f) ver https://youtu.be/53PSdglmZIE e de (g) ver
https://youtu.be/-zKuhXHorjc


https://youtu.be/MTG980CLHsA
https://youtu.be/6WTCpkgk5OY
https://youtu.be/xNnkIJNSCdE
https://youtu.be/JSTn6QuL45A
https://youtu.be/OiBsSVGaLDk
https://youtu.be/53PSdg1mZlE
https://youtu.be/-zKuhXHorjc
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6 Conclusao

Nesta pesquisa foi desenvolvida uma plataforma robotica diferencial utilizada para
realizar aprendizagem por demonstracio mediante a utilizacdo de hardware reconfiguravel.
Foi realizado o projeto mecanico do rob6é Maria o qual tem uma tracdo diferencial, e possui
quatro sensores infravermelhos e dois motores de CC com encoders. As dimensdes do robo
foram de 120mm de largura, 160 mm de comprimento e 70 mm de altura, com peso total de

547 gramas.

A implementacdo da metoddloga LFD foi feita mediante a utilizacdo de redes neurais
artificiais e algoritmos bioinspirados criando uma rede neural SLP adaptativa, a qual permite
mudar os pesos de conexdo para alternar entre diferentes tipos de micro-comportamentos.
A rede SLP adaptativa e o algoritmo de treinamento PSO foram implementados em um
SoC FPGA por meio da técnica de co-projeto Hardware-Software, permitindo ganhar em
flexibilidade e em tempo de processamento. O fator de aceleracdo obtido foi de 1,3 e 2,61
vezes para o treinamento da rede SLP que imita os micro-comportamentos e do neurdénio do

referee, respectivamente.

Os primeiros testes da metodologia proposta foram feitos em um ambiente de si-
mulacdo, usando trés micro-comportamentos. O MSE das rodas direita e esquerda para o
micro-comportamento 1 foi de 6,36e~%(cm/s)* e de 3,99¢~%(cm/s)?, respectivamente. Para
o micro-comportamento 2 foi de 1,80e~%(cm /s)* e 2,85¢~%*(cm/s)?, respectivamente. Por
fim, para o micro-comportamento 3 foi de 1,85¢%%(cm/s)? e 2,69¢~%(cm/s)?, respectiva-
mente. No caso do treinamento do referee o MSE com respeito ao padrao esperado foi de
0,0042.

Os cenarios desconhecidos testados a nivel de simulacdo foram resolvidos de forma
satisfatoria mediante a utilizacdo da metodologia proposta onde o referee consegui realizar
a mudanca dos comportamentos do robd. Estas simulacdes permitiram validar e testar a
topologia da rede neural SLP adaptativa para LFD, a qual constitui uma contribuicdo original
no estado da arte.

Na implementacao fisica teve um consumo de 13.362 (94,88%) LUTs, 12(18,18%) DSP
e 8.993(31,23%) Flip-Flops, o tempo de execucdo do algoritmo PSO para o treinamento de
cada micro-comportamento foi de 9,1344s e do referee foi de 2,630s, A dissipacdo de potencia
total estimada foi de 1,218W onde 0 95% foi do ARM.

A implementacdo da metodologia proposta em cendrios reais deu como resultado um
erro de dreas para os micro-comportamentos 2 e 3 de 4.830cm? e 6.872,4cm?, respectivamente
e para o micro-comportamento 1 a distancia acumulada foi de 202cm, cabe salientar que esta
metodologia de avaliacdo para a metodologia LFD aplicada em roboética movel, ndo tem sido
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utilizada no estado da arte, sendo este o primeiro trabalho em implementar este calculo do
erro nas trajetorias.Além disto 16 experimentos foram conduzidos no intuito de ter caculos
estatisticos de cada micro-comportamento, aqui os resultados para o micro-comportamento
1 foram de 13(81,25%) sucessos e 3 (18,75%) erros, para o micro-comportamento 2 foi de
16(100%) sucessos e 0 (0%) erros, € para o micro-comportamento 3 foi de 12(75%) sucessos e
4 (25%), esta forma estatistica para avaliar os comportamentos ensinados na metodologia
LFD na foi descrita no estado da arte sendo esta uma contribuicao original.

Seguidamente o teste da metodologia em cenarios desconhecidos para o robd foi
de um sucesso moderado, isto devido a que o robd em varios cendrios ndo consegui girar
em sentido anti-horario, tendo um 100% de erro nos cenarios de U Semi-Curvo girando em
sentido anti-horario e U Reto girando em sentido anti-horario. Mas o rob6 consegue resolver
varios tipos de cendrios desconhecidos sendo no melhor dos casos o cendrio U Curvo girando
em sentido horario onde teve 15(93,75%) sucesso e 1(6,25%) erro.

Esta pesquisa € a tnica no estado da arte que faz a implementagdo da metodologia
LFD utilizando micro-comportamentos num Soc FPGA e cria um robd para fazer testes
fisicos, além de utilizar critérios de areas, distancias acumuladas e dados estatisticos para
avaliar os comportamentos aprendidos na metodologia proposta. o trabalho de (MUNOZ
et al., 2014) combina a implementacdo do controle em FPGA junto com a visualiza¢do do
controle em simulagdo no software de Eye-Sim, neste trabalho o tempo de treinamento para
a rede neural de controle utilizando o algoritmo do PSO por oposicdo em Hardware foi
de 5,3s, sendo mais rdpido que o treinamento da SLP que foi de 9,1344s. Neste trabalho
também foram implementados dois neuronios para realizar o controle das velocidades
do robd, diferenciando-se deste trabalho que o autor utiliza sdo as velocidades lineares e
angulares do rob6. Além disso o treinamento neste trabalho ¢ feito online.

No trabalho de (BORGES, 2020) foi montado um robd mével diferencial o qual
utilizava Arduino para realizar o controle, a estrutura mecanica foi comprada. Aqui o autor
utiliza redes neurais com o algoritmo de retropropagacdo do erro para treinamento no Matlab
(treinamento offline) o qual é lento, se comparado com uma implementa¢do em Soc FPGA.
Aqui o autor utiliza 6 neurdnios no estagio de simulacio e 5 no estagio de implementacao, os
quais sdo 4 neurdnios a mais no caso da simulacio e 3 a mais na implementacdo comparado
com este trabalho, o qual gera um maior consumo de recursos. O autor, ndo apresenta
tempos de treinamento das redes neurais nem testes em cendrios desconhecidos ao nivel de
implementacdo fisica.

Em (TAN, 2015) o autor apresenta um algoritmo evolutivo para ensinar 3 compor-
tamentos mediante um algoritmo genético iterativo, neste paper somente sao testados os
comportamentos ensinados, e ndo sdo apresentados critérios de erros para cada um dos
cendrios. A implementacdo foi realizada num robd comercial como foi o robd E-Puck e ndo
apresenta tempos de implementacdo de cada iteracao.
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Por ultimo o trabalho de (VUKOVIC; MITIC; MILJKOVIC, 2015) apresenta a me-
todologia LFD implementada num robd Khepera II com um processador Motorola 68331
com uma frequéncia de 25 MHhz, desenvolvendo uma solu¢do somente em software. O
mencionado artigo apresentou a nivel de implementacdo dois comportamentos diferentes
nos quais faz o ensinamento trés vezes. No entanto o paper ndo explora outros cendrios e
este ndo apresenta tempos de execucdo para realizar uma comparagao numérica.

6.1 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros a ideia ¢ melhorar o robd mediante a utilizacdo de 6 sensores
infravermelhos, seguidamente, utilizar atrasos e/ou a posicdo do robd como entradas da
rede neural artificial. Isto permitird tomar decisdes em funcio dos estados passados e das
medicOes atuais.

Com relacdo a implementacdo em SoC FPGA, pretende-se reduzir o consumo de
recursos da FPGA mediante a utiliza¢do em aritmética de ponto fixo do controlador PI, assim
como reduzir a dissipacdo de potencia mediante a utilizacdo de um processador Microblaze.

Complementarmente, no intuito de fazer aplicacdes reais na industria, planeja-se
criar uma célula de manufactura a escala, onde o robd possa transportar elementos de um
ponto A para um ponto B, realizando percursos com paradas e com variacoes de carga.
Por ultimo, pretende-se escalar a soluc¢do para uso em robotica multiagente, onde tarefas
como andar em formacdo, arrastras objetos, levantar objetos devem ser realizadas de forma

colaborativa.
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