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Abstract. Este artigo apresenta o desenvolvimento de um sistema de controle
para a navegagdo de robds moveis e veiculos autdnomos. A abordagem adotada
utiliza Redes Neurais Artificiais para o aprendizado de Autdmatos Finitos que
representam pontos estratégicos do ambiente, de forma que os robds sejam
capazes de lidar com os dados provenientes de seus sensores mesmo estando
sujeitos a imprecisao e erros e assim possam considerar as diferentes situacdes e
estados em que se encontram (contexto) para que possam decidir como agir
para realizar o controle da sua movimentagao, executando tarefas de controle e
navegacdo desde as mais simples até as mais complexas ¢ de alto nivel. Para
testar ¢ validar a metodologia proposta, foram realizados experimentos em
ambientes internos e externos, com diferentes sistemas sensoriais. Os resultados
obtidos mostraram que a abordagem proposta ¢ bastante apropriada para a
navegacao robdtica autonoma.
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1 Introducao

A aplicagdo de técnicas de Inteligéncia Artificial a Robds Modveis Autonomos e
Veiculos Inteligentes tem um importante papel na comunidade cientifica internacional
[9][12]. Uma das caracteristicas mais desejaveis em um roboé moével é a capacidade de
navegacdo autdénoma. Existem muitos trabalhos conhecidos e relevantes nessa area,
destacando-se por exemplo o Darpa Challenge (2004 e¢ 2005 no deserto ¢ 2007 em
ambiente urbano) [7][8] e o ELROB [13][14] como dois dos mais relevantes desafios
de pesquisa nessa area. Os robos méveis autdnomos geralmente executam trés tarefas
principais: localizacdo, mapeamento e navegacao [15]. O foco principal deste trabalho
¢ na tarefa de navegagdo, com tomada de decisdo sobre a atuagdo do robo em
ambiente conhecido. Sdo utilizadas Redes Neurais Artificiais para que o rob6 aprenda
os possiveis estados e respectivas agdes em um sistema, se locomovendo de forma
segura.

1.1 Motivacao e Objetivos

Ha uma enorme quantidade de aplicagdes para robos moveis. As aplicagdes desenvol-
vidas neste trabalho se relacionam principalmente ao monitoramento e seguranca de
ambientes internos e a condugdo autonoma de veiculos em ambientes urbanos. No
caso das aplicagdes indoor, o sistema proposto se adapta perfeitamente a tarefas de



patrulhamento e monitoramento, tanto com um Unico robd, como em sistemas
multirroboticos [2], auxiliando na seguranca de setores estratégicos bem como
atuando em missdes ndo-tripuladas em ambientes hostis. J4 no cenario de aplicacdes
para ambientes urbanos, o sistema desenvolvido pode vir a integrar sistemas de
direcdo autdnoma, viabilizando a implementag@o de diversas aplicagdes comerciais.

Este trabalho se encaixa em um projeto maior realizado no Laboratorio de
Robotica Movel (LRM!) do Inst. de Ciéncias Matematicas ¢ de Computagdo (ICMC)
ligado ao INCT-SEC (Inst. Nacional de C&T em Sistemas Embarcados Criticos). O
INCT-SEC possui atualmente 4 grupos de trabalho principais, sendo dois deles
envolvendo pesquisas sobre controle ¢ navegacdo de robos e veiculos auténomos:
“Robds Taticos para Ambientes Internos”; e “Veiculos Terrestres Auténomos”.

O principal objetivo deste trabalho ¢ portanto a implementacdo de um sistema de
controle para navegagdo autdnoma adequado tanto para aplicagdes indoor (com robos
de pequeno porte) como para aplicagdes outdoor (com veiculos autdbnomos). O
sistema deve possuir tolerancia a falhas, de modo que o robd consiga lidar com
imprecisdo e erro nos dados de entrada e capacidade de detectar o contexto em que o
robd se encontra, escolhendo assim a¢des adequadas de acordo com cada situacao.

2 Trabalhos Relacionados

A navegacdo auténoma ¢ uma tarefa que requer o uso de sensors, como os de
posicionamento, referencial inercial, detec¢do de obstaculos, imagens e orientagdo
individualmente ou combinados [9][15][16]. E através das informagdes sensoriais que
se constroi o mapa do ambiente e se realiza a auto-localizagdo, assim como o
planejamento de trajetérias, que se baseia no mapa e nas posi¢des inicial e final
conhecidas. Se o mapa do ambiente e a localizagdo do rob6 ndo forem conhecidos, na
maioria dos casos apenas uma navegagdo reativa seria possivel. Para implementagéo
de um sistema de navegagdo autOnoma, um sistema puramente reativo ndo ¢
adequado, ja que a reagdo imediata a informacdo obtida dos sensores ndo ¢ suficiente
para garantir um controle correto do robé em um caminho mais complexo. Um siste-
ma mais robusto deve entdo ser implementado, provendo informagdes de sequéncia e
contexto que estdo ausentes em modelos puramente reativos.

Abordagens baseadas em Automatos Finitos (FSM) [5] tem sido bastante
utilizadas. Autdmatos finitos sdo uteis porque o sistema pode facilmente ser definido
como uma sequéncia de estados (mudangas de contexto), levando em consideracdo as
entradas (sensores) permitindo assim a mudanga de um estado a outro, ¢ ainda
definindo para cada estado uma acdo especifica associada (atuacdo dos motores).
Desta forma, para cada estado detectado o robd reage apropriadamente.

O uso de um método de aprendizado de maquina como Redes Neurais Artificiais
(RNAs) ¢ uma forma muito interessante de processar a informagao sensorial, identifi-
cando e classificando os estados (corrente e transi¢des), e determinando quais agdes
devem ser executadas [6]. RNAs sdo tolerantes a ruido e imprecisdo nos dados de
entrada, e capazes de detectar estados e transigdes entre esses estados. RNAs sdo
também muito eficientes na generalizagdo do conhecimento [17]. Desta forma, RNAs
sdo adequadas para a percepgao de caracteristicas do ambiente e detec¢do de estados.

I LRM: http://www.Irm.icmc.usp.br/



A associacdo de RNAs com FSM ja vem sendo discutida e desenvolvida desde os
anos 90 [18][19][20]. Trabalhos mais recentes utilizando o aprendizado de autdmatos
por Redes Neurais em problemas de robdtica foram desenvolvidos para a tarefa de
estacionamento autonomo em vagas paralelas [1], em ambiente simulado. O trabalho
apresentado neste artigo utiliza uma abordagem inspirada no modelo proposto em [1],
porém com modifica¢des que permitem a implementacdo de uma quantidade maior de
aplicagdes em em ambientes internos e urbanos.

3 Metodologia

O sistema de navegagdo autdnoma baseado em RNA e FSM baseia-se na idéia de que
a tarefa de navegacdo pelo ambiente pode ser descrita na forma de um autémato com
caracteristicas desse ambiente (pontos-chave) interpretadas como estados e transigdes.
Sendo assim, uma Rede Neural ¢é treinada para aprender a reconhecer os possiveis
estados desse automato, de tal forma que o estado atual seja detectado através da
leitura dos sensores. Cada estado atual tem um ou mais comportamentos especificos
(reativos ou deliberativos) associados. A navegagdo ¢ realizada com base em um
planejamento de trajetdria, de tal forma que o robd conhece a sequéncia de estados
que descreve um determinado caminho. A RNA passa a atuar portanto como um
classificador dos dados de entrada permitindo ao robd conhecer o contexto em que se
encontra e percorrer qualquer trajeto, deslocando-se pelo ambiente enquanto alcanga
posicdes especificas segundo uma sequéncia de estados que descreve a sua tarefa/rota.

3.1 Representaciao do ambiente através de Automatos Finitos

Para se descrever a trajetoria/tarefas do robd na forma de autématos finites (FSM), é
desejavel adotar um modelo de ambiente/mapa que favorega esse tipo de implemen-
tagdo. Sendo assim, foi adotado para este sistema o modelo baseado em mapas
topoldgicos, considerando que tanto os mapas topologicos como os autdmatos sido
representados através de grafos, ou seja, o mapa do ambiente e os automatos de
controle sdo representados com a mesma estrutura de dados.

Considerando ainda que o controle de navegacdo ¢ baseado justamente em uma
sequéncia de etapas a serem seguidas (trechos a serem visitados), ¢ que o mapa
topologico armazena partes especificas do ambiente e pontos de referéncia, o
autdmato finito € o proprio mapa topoldgico. Cada estado do autémato corresponde a
uma parte especifica do ambiente, e a transicdo entre os estados acontece quando o
robo se desloca para uma nova area do ambiente mapeado. Desta forma, a navegagao
de um né a outro do mapa ocorre tomando-se como estado inicial 0 né onde o robd se
encontra, ¢ como estado final o n6 de destino no mapa topologico. Para que seja
realizada a navegagdo de um ponto a outro usando este tipo de abordagem, o
autdmato (caminho entre os pontos origem/destino no grafo) deve ser estabelecido e
armazenado em memoria para o planejamento da trajetoria do robo.

Uma grande vantagem deste tipo de notagao ¢ eliminar a necessidade de algoritmos
mais precisos de localizagdo e mapeamento. O robo consegue estimar sua posi¢ao
aproximada (em qual ponto do mapa topoldgico se encontra), e com isso consegue
executar a tarefa de localizagdo ao mesmo tempo em que controla a navegagao.



A percepcao do estado atual (parte do mapa onde o robd se encontra) se da pelo
reconhecimento de certos padrdes estruturais no ambiente (pela RNA), como por
exemplo a presenca de paredes em posi¢des especificas ou o formato da area
navegavel a frente, minimizando o impacto causado por possiveis erros e imprecisao
nos sensores, o que seria critico em um modelo métrico.

3.2 Classificador Neural

O classificador neural ¢ o0 modulo responsavel por determinar qual ¢ o estado corrente
(classe) dado um conjunto de valores de entrada obtido do sistema sensorial do rob6 a
cada instante. O método de aprendizado adotado ¢ o supervisionado, onde os pares
entrada/saida representam as possiveis situa¢des (estados) em um determinado
ambiente e suas respectivas classificacdes. O modelo passa por uma fase de
treinamento, onde recebe os dados de treino, adaptando os pesos da rede [17].

Os pares entrada/saida utilizados no treinamento devem ser gerados a partir de uma
coleta de dados feita com o robd no ambiente alvo. A saida esperada (classificagdo)
de cada exemplo deve ser especificada manualmente pelo supervisor do sistema nesta
etapa. Sdo utilizados como dados de entrada a informagao obtida do sistema sensorial
(sensor), e como saida uma codificagdo binaria que representa o estado detectado. E
importante ressaltar que para obter resultados satisfatorios no treinamento da rede,
deve ser coletada uma quantidade suficiente de exemplos para que a base de dados
esteja balanceada, isto é, os dados devem ser coletados na mesma proporgéo para cada
classe. Uma vez coletados e classificados esses dados, € realizado o treinamento até
que se alcance uma convergéncia, sendo feita uma validagdo pelo método de cross-
validation que define se a RNA estd pronta para o uso [17]. O uso de uma base de
aprendizado e outra de teste de validagdo permite avaliar se a rede realmente aprendeu
as diferentes classes e se esta adquiriu a capacidade de generalizar o aprendizado.

3.3 Navegacido Topologica Hibrida

Uma RNA treinada para classificar os dados sensoriais, reconhece os padrdes que
descrevem os estados. Assim o sistema pode comegar a navegacdo autdbnoma. As
fases iniciais de preparacdo do sistema s@o necessarias para que com um Unico
treinamento o sistema seja capaz de reconhecer as diferentes caracteristicas do
ambiente e assim navegar por qualquer caminho (sub-grafo do mapa topoldgico).

Dada uma rota desejada (n6 de destino e posi¢do inicial/atual do robd), a geragdo
do autdomato de navegacdo ¢ feita selecionando-se um caminho entre esses dois nés
(sub-grafo) no mapa topoldgico, e associando a cada estado intermedidrio agdes
especificas que levem o robd a alcancar o estado seguinte. Com essa lista de
estados/acdes devidamente armazenada, a Navegacdo Topologica Hibrida pode ser
iniciada. Esta etapa consiste em seguir a sequéncia pré-estabelecida de estados,
ativando para cada estado um comportamento reativo adequado para esta situagao.

O sistema sensorial fica responsavel por capturar dados do ambiente que sdo
processados pelo classificador, indicando qual é o estado corrente. A partir do
momento em que as detecgdes correspondem ao proximo estado armazenado na lista
de estados, ha uma troca do context atual, alterando o estado corrente e consequen-
temente o comportamento associado. A Figura 1 ilustra este processo.
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Fig. 1. Fluxograma do controle de navegagao.

O comportamento deliberativo (sequenciamento de ac¢des) por si s6 ndo ¢
suficiente para garantir uma navegagdo segura em cada parte do ambiente, ja que os
mapas topologicos ndo oferecem informacgdes detalhadas sobre a distdncia e
posicionamento absoluto dos elementos no ambiente. Por este motivo é que
comportamentos reativos sdo associados a cada estado, permitindo ao robd realizar
uma navegac¢ao local segura ¢ adequada para cada diferente configuragdo do ambiente
(ex. manter-se no centro de um corredor ao seguir em frente).

No caso de situagdes que exigem tomadas de decisdo, como nos cruzamentos, esta
¢ realizada na etapa de planejamento de trajetoria (na geracdo do autOmato),
deliberadamente associando ao estado o comportamento correto desejado (curva a
direita, esquerda ou seguir em frente). Conforme citado anteriormente, a tarefa de
auto-localizagdo ¢ realizada simultaneamente a propria navegagdo, ja que a posi¢ao
aproximada do robd no ambiente sempre corresponde ao estado atual do automato.

4 Experimentos e Resultados

Para testar e avaliar a abordagem proposta, diversos experimentos foram realizados
aplicando a metodologia descrita na se¢do anterior em diferentes situagdes. Os testes
foram conduzidos tanto em ambiente simulado como com robds reais. Diversos tipos
de sensores foram utilizados, entre eles Camera RGB monocular, Laser SICK e
Sensor Kinect. O método foi avaliado tanto em ambientes internos como em vias reais
de transito. Para a andlise do classificador, utilizou-se o método Stratified 5-fold
Cross-Validation, particionando a base de dados na proporgdo 80-20, (80% dos dados
usados para treinamento e 20% para teste), separados em 5 conjuntos de treinamentos.
A implementacdo da RNA foi feita com a ferramenta SNNS e JavaNNS, onde ao
concluir o treinamento com sucesso as redes foram convertidas para linguagem C
para que fossem incluidas no programa de controle do robd. Os principais
experimentos realizados e os resultados obtidos estdo descritos a seguir.

4.1 Sistema de navegacio topolégica autbnoma em ambientes internos
Neste primeiro experimento utilizando a metodologia proposta [4], foi implementado

o controle de navegacdo auténoma em uma tarefa de patrulhamento e vigilancia em
um ambiente interno: um andar de um prédio composto por diversas salas e



corredores. Foram realizados testes inicialmente no ambiente simulado do Player-
Stage, e em seguida utilizando um rob6 real de pequeno/médio porte, um Pioneer P3-
AT equipado com um sensor Laser SICK e cAmera termal.

O sistema sensorial consistia em um laser SICK LMS291 como sensor principal. A
leitura de 20 feixes, com intervalo de angulos de 10 graus entre si, foram a informa-
¢do utilizada como entrada do classificador, definindo portanto uma camada de
entrada da RNA com 20 neurdnios. Foi utilizada ainda uma camera termal Flir
PathFindIR como sensor secundario, realizando a deteccdo de instrusos humanos
(calor) no ambiente, porém a leitura desse sensor néo foi incluida no classificador.
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Fig. 2. Matriz de confusdo dos testes da RNA 20-20-5.

(a) Curva a direita (b) Intersegiio (c) Reta (corredor) (d) Curva a direita (porta)

Fig. 3. Trechos do cenario utilizado nos testes (videos em: http://www.youtube.com/lrmicmc/ )

Foram adotados cinco estados para representacdo das situagdes possiveis nesse
ambiente. Desta forma, a camada de saida da RNA foi composta por 5 neurdnios. Por
fim, a quantidade de neurdnios na camada escondida foi definida de forma empirica.

Foram gerados no total 5429 pares entrada/saida desejada para treinamento. O
algoritmo de treinamento utilizado foi o Resilient Propagation (R-Prop), com seus
parametros padrio. A convergéncia foi alcancada antes de 500 ciclos. As médias de
acerto da RNAs testadas ficaram acima de 90%, e foi escolhida a RNA 20-20-5 para
integrar o sistema de controle do robo real. As matrizes de confusio dos testes dessa
RNA sdo apresentadas na Figura 2, onde € possivel observar o alto indice de acerto do
sistema em todas as classes. A Figura 3 apresenta alguns trechos percorridos pelo
robd durante a navegagdo no ambiente utilizado.

O uso da camera termal Flir PathFindIR foi proposto como uma funcionalidade
adicional ao sistema para deteccdo de agentes (humanos ou ndo). O frame capturado é
processado utilizando OpenCV, e permite avaliar se hd um agente no ambiente ou
ndo, jad que que a temperatura do agente (quente) é bem diferente da temperatura do
ambiente (frio). Esta funcionalidade ¢ bastante util em tarefas de vigilancia.

Os resultados obtidos foram satisfatérios, tanto pela analise do desempenho do
classificador como pela conclusio bem sucedida da tarefa de navegagdo,
demonstrando a viabilidade da abordagem topologica adotada neste trabalho.


http://www.youtube.com/lrmicmc/

4.2 Sistema de patrulhamento autonomo multi-agente

Este experimento implementou o sistema de navegagédo topoldgica obtido no trabalho
anterior em um problema mais complex, em um sistema de patrulhamento multirrobo-
tico [2]. Os experimentos foram conduzidos em um ambiente simulado, cuja represen-
tacdo ¢ ilustrada na Fig. 4. Os cinco estados implementados foram: Deteccao de
agente (a), Reta (b), Curva a esquerda (c), Curva a direita (d) e Intersecao (e).

Os robods representados na simulagdo bem como seus sistemas sensoriais sao 0s
mesmos utilizados no experimento anterior (Robd Pioneer P3-AT com Laser Sick). A
unica diferenga esta no sistema de percepcdo, com relacdo a quantidade de feixes
laser observados: foram usados 180 feixes com intervalo de 1 grau entre si, ao invés

dos 20 feixes usados anteriomente.
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Fig. 4. Mapa do ambiente utilizado no experimento e estados implementados.

O sistema foi composto por quatro robds autbnomos com comunicago entre si, €
sem estacdo central de controle. O comportamento de cada robd era determinado de
acordo com uma combinagdo do estado corrente detectado com as mensagens
recebidas dos agentes aliados (que compdem o grupo roboético patrulheiro).

Dois comportamentos principais foram implementados: “Patrulhando” e
“Cercando inimigo”. Na etapa de patrulhamento, os robds podiam navegar pelo
ambiente de forma aleatdria ou seguindo um caminho ciclico pré-estabelecido (rota de
patrulha). Se durante a patrulha um agente qualquer fosse detectado por um robd, uma
mensagem € enviada em broadcast para o grupo com a posigdo do agente encontrado
no mapa topoldgico. Cada robd responde com sua posi¢do atual, e se nenhum dos
robds aliados € esse agente, o comportamento “cercar inimigo” ¢ acionado. Caso
contrario, mantém-se o comportamento de patrulha.

O planejamento de trajetorias nesse experimento ocorreu de duas formas: definir a
rota a ser seguida por cada robd em sua patrulha (ciclica ou aleatéria); planejar o
menor caminho entre cada robd e o invasor detectado para cerca-lo. No comporta-
mento de patrulha, a geracdo do caminho ¢é realizada da mesma forma que no
experimento anterior, definindo-se um ponto de destino para criagdo do autémato de
navegacdo. Ja no comportamento de neutralizacdo do inimigo o caminho ¢ calculado
com o algoritmo A* (A Star). Cada rob6 calcula o menor caminho entre ele e o
invasor levando em consideracdo a posicdo dos aliados de forma a cercar esse
invasor. Para isto, o mapa do ambiente ¢ convertido em um grid. Um algoritmo ¢
responsavel por analisar esse caminho obtido com o A* e gerar a partir dele um
autdmato (grafo) de navegacdo. Essa implementagdo permitiu a geragdo de caminhos
topoldgicos que priorizam a distancia minima entre origem/destino.

Neste experimento, a base de dados continha 2835 exemplos, e os parametros de
treino foram os mesmos do experimento anterior. Foi alcangado 100% de acerto nos
conjuntos de teste usados, e a tarefa de cercar o invasor concluida com sucesso.



4.3 Sistema de navegacio baseada em visdo 3D usando sensor Kinect

Os experimentos anteriores realizados com sistema sensorial baseado em laser
tiveram um importante papel nesta pesquisa, validando a metodologia proposta tanto
nas simulagcdes como no ambiente real. Uma vez que o sistema de navegacdo
topolégica autonoma tinha se tornado uma proposta madura, foram projetados
experimentos para avaliacdo da aplicagcdo dessa metodologia com outros sistemas
sensoriais, ambientes e estados, como € o caso do experimento descrito nesta segao.

Neste experimento, foi implementado um sistema de navegacdo autdbnoma para
robds de servigo em ambientes internos [10]. Procurou-se adotar um sistema sensorial
de baixo-custo (em oposi¢do ao modelo baseado em laser), mas que possuisse bom
volume de dados detectados e diversidade no tipo de informagdo extraida. Foi adotado
para este fim o sensor Kinect, um sensor 3D de baixo custo desenvolvido pela
Microsoft para o video-game XBOX 360 que permite uma estimacao da profundidade
dos elementos capturados no ambiente (nuvem de pontos 3D — sensor RGB+Depth).

As leituras do Kinect so armazenadas em mapas de profundidade (matrizes) de
dimensdes 640x480. Sendo assim, este sensor para deteccdo de profundidades fornece
307200 pontos por leitura. O uso direto da matriz de dados sensoriais como entradas
da RNA tornaria muito complexo o treinamento da rede (excess de entradas), portanto
foi implementada uma etapa de pré-processamento, onde foi selecionada uma area de
interesse nessa matriz de captura (mapa de profundidade) do Kinect.

Definiu-se uma area de interesse com 80 linhas da 4rea central da matriz, sendo
calculada a média entre essas 80 linhas, e resultando assim em um vetor de 632
posicdes, usado como entrada da RNA. O ambiente foi representado através de 8
estados: corridor livre, curva a esquerda, curva a direita, bifurca¢do esq/dir, corredor
com porta a esquerda, corridor com porta a direita, cruzamento e final do corridor.

A Dbase de dados possuia 1421 pares entrada/saida (aproximadamente 180
exemplos por classe). O algoritmo de treinamento mais uma vez foi o R-Prop, com
pardmetros padrio e critério de parada de 1000 ciclos. Dentre as cinco topologias
testadas, os melhores resultados foram obtidos pela RNA 632-316-8, que obteve
média de acerto total de 92,2%. O erro final foi minimizado apo6s a implementacdo de
um filtro que impede oscilag@o na troca de estados, o que permitiu que mais uma vez
a tarefa de navegacdo fosse concluida corretamente, usando um robo real (P3-AT).

4.4 Sistema de navegacio baseada em visdo em ambientes urbanos

Este experimento avaliou a implementagdo da metodologia proposta em um ambiente
urbano (vias de transito reais) para o controle de navegacdo de um veiculo auténomo,
complementando a gama de aplicacdes que faziam parte dos objetivos deste trabalho.
Adotou-se um modelo sensorial baseado em visdo monocular para aquisicdo dos
dados de entrada, devido a caracteristicas como baixo custo, peso e consumo de
energia. O sistema desenvolvido divide-se em duas etapas principais: detec¢do na
imagem das areas navegaveis do ambiente, e reconhecimento de estados através do
modelo topoldgico. A primeira etapa consiste na geragdo de mapas de navegabilidade
através da classificagdo do frame capturado pela cdmera, e a segunda consiste no
reconhecimento de padrdes nesses mapas de navegabilidade para deteccao de estados.



Inicialmente o frame capturado foi processado para determinar quais eram as areas
navegaveis e ndo-navegaveis. Para isto, foi utilizado o classificador neural desenvol-
vido por Shinzato [3]. Este classificador usa um comité de 5 RNAs, onde cada RNA
avalia atributos diferentes da imagem, e gera como saida uma matriz com valores
entre 0 e 1, indicando a certeza sobre a navegabilidade dos pontos representados na
imagem capturada. Essa matriz ¢ usada como entrada do classificador de estados. A
imagem de 320x240 pixels € processada em blocos de 10x10 pixels, e a matriz de
navegabilidade gerada possuia dimensdes 32x24, resultando em 768 valores. Como
nos exemplos adquiridos a metade superior da imagem estava relacionada sempre a
informagdo acima da linha do horizonte, apenas a metade inferior da matriz foi usada
como entrada da RNA, definindo uma camada de entrada com 384 neurdnios.

Cinco estados foram implementados, ilustrados na Figura 5. Foram gerados 11186
exemplos para treinamento, obtidos através da captura de aproximadamente 1 minuto
de video a 30fps para cada classe. Dentre as topologias testadas, a RNA 384-384-5 foi
a que apresentou melhores resultados. A Figura 6 apresenta as matrizes de confusdo
dos testes realizados, onde € possivel ver que o indice de acerto por classe foi bastante
satisfatorio. A acuracia média ficou em torno de 99,44%, superando os resultados
obtidos nos sistemas implementados para ambientes internos, o que demonstra a
viabilidade do modelo basecado em visdao para deteccdo de estados. Os resultados
obtidos sdo bastante promissores, demonstrando a viabilidade do uso da abordagem
topoldgica no controle de veiculos autdnomos.

T

Reta Bifurcagido Direita Esquerda Obstaculo a frente
Fig. 5. Estados possiveis no ambiente utilizado.

Fig. 6. Matrizes de confusdo nos 5 testes realizados.

5 Conclusao

As pesquisas realizadas durante este projeto de mestrado possibilitaram o
desenvolvimento de uma metodologia para implementagdo de Sistemas de Navegagao
Autéonoma baseados no aprendizado de Automatos Finitos por Redes Neurais
Artificiais. A abordagem utilizada dispensa o uso de mapas métricos e de algoritmos
de localizagdo e de mapeamento muito precisos, complexos e com alto custo
computacional, possibilitando a implementa¢do do método mesmo em sistemas com
recursos computacionais limitados.

Com os diversos experimentos realizados, foi ressaltada a capacidade de adaptacao
do método a diversos tipos de sensores, aplicacdes e ambientes, servindo de referéncia
para o desenvolvimento de trabalhos futuros, tanto em implementacdes baseadas em
sistemas sensoriais de baixo-custo como em implementacdes que privilegiam volume
e riqueza de informagao sensorial.



Concluindo, os resultados obtidos neste trabalho foram muito satisfatorios, tanto do
ponto de vista quantitativo (analise do nivel de acerto das RNAs nas implementacdes
desenvolvidas) como do ponto de vista qualitativo (avaliacdo da tarefa de navegacao
nos experimentos realizados).
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