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RESUMO

O estudo realizado neste trabalho tem como objetivo implementar técnicas de
aprendizagem por demonstracdo usando redes neurais artificiais aplicadas em controle de
trajetoriade um rob6 com tracdo diferencial. Em particular, deseja-se imitar trajetorias que um
usuario ensina ao robd movel usando exclusivamente um controle reativo de desvio de
obstacuos a partir da medicao de distancia com sensores ultrassdnicos (entradas do modelo) e
um controle de velocidade a partir das velocidades linear e angular que o usuéario imprime ao

robo (saidas desejadas).

Dois métodos de validacdo das técnicas de aprendizagem foram usadas neste trabalho, a
primeira usando um rob6 virtual e a segunda um prot6tipo fisico de baixo custo. Durante a
validac&o por simulacdo, vérias trajetorias foram realizadas no simulador EyeSim com auxilio
da engine Unit3D. O simulador permite construir ambientes estruturados e compor uma base
de dados com a informacdo dos sensores de medicdo de distacia e as velocidades linear e
angular do rob6 estimadas a partir do modelo cinematico e dos encoders das rodas. Ja o
prototipo fisico foi construido com microcontroladores Arduino para um controle de baixo
nivel, assim como para realizar a comunicacdo via bluetooth para controle via aplicativo.
Adicionalmente, foi utilizado para aquisicdo dos dados dos sensores ultrassonicos e dos
encoders, assim como para armazenar os dados e enviar para nuvem. O robd fisico foi treinado

em ambientes estruturados estaticos e dinamicos com obstaculo movel.

Apbs a coleta dos dados, as redes neurais do tipo perceptron multicamadas foram treinadas
no software Weka, usando o algoritmo de backpropagatipon. Depois das redes neurais serem
treinadas, elas foram inseridas nos rob6s (simulado e fisico), observando o comportamento da
trajetoria realizada no processo de imitacao e coleta de novos dados. Utilizando linguagem R
foram feitas analises dos dados coletados nos experimentos simulados; foi utilizado também o
Matlab, o qual realizou regressées lineares dos dados de treinamento, validacdo e teste das
saidas entregues e esperadas pela rede. Esses resultados das regressées mostram o grau de

eficiente na aprendizagem obtendo 99% de eficiéncia no robd simulado até 85% no robé fisico.

Palavras-chave: Aprendizagem por Demonstracdo, Redes Neurais Artificiais, Perceptron

Multicamadas, LfD e Rob6tica Mével.



ABSTRACT

The study carried out in this work aims to implement demonstration learning techniques
using artificial neural networks applied to control the trajectory of a robot with differential
traction. In particular, the aim is to imitate the paths that a user teaches the mobile robot using
exclusively a reactive control of deviation of obstacles from the distance medication with
ultrasonic sensors (model inputs) and a speed control based on the linear and angular speeds that
the user prints to the robot (desired outputs).

Two methods of validating the learning techniques were used in this work, the first using
a virtual robot and the second a low-cost physical prototype. During the validation by simulation,
several paths were performed in the EyeSim simulator with the aid of the Unit3D engine. The
simulator allows you to build structured environments and compose a database with information
from distance sensors and angular and linear velocities of the robot, estimated from the cinematic
model and wheel encoders. The physical prototype was built with Arduino microcontrollers for
low level control, as well as for communicating via bluetooth to a software application.
Additionally, it was used to acquire data from ultrasonic sensors and encoders, as well as to store
data and send it to the cloud. The physical robot was trained in static and dynamic structured
environments with a mobile obstacle.

After data collection, multilayer perceptron neural networks were trained in the Weka
software, using the backpropagatipon algorithm. After the neural networks were trained, the
resulted neural models were programmed inserted in the robots (simulated and physical),
observing the behavior of the path taken in the process of imitation and collection of new data.
the R language as well as Matlab, the data collected in the simulated experiments were
performed, which performed linear regressions of the training, validation and test data of the
outputs delivered and expected by the network. These regression results show the degree of
efficiency in learning, obtaining 99% efficiency in the simulated robot up to 85% in the physical

robot.

Keywords: Demonstration Learning, Artificial Neural Networks, Multilayer Perceptron, LfD
and Mobile Robotics
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Capitulo 1

Introducéo

A aprendizagem de maquina é um ramo da inteligéncia artificial baseado na idéia de que
sistemas podem aprender a identificar padrdes e tomar decisdes com 0 minimo de intervencdo
humana. Neste estudo serautilizado aprendizado por demonstracao, usando redes neurais em

um prot6tipo de rob6 movel construido para realizar trajetérias em ambientes controlados.

1.1  Definicao do Problema

O aprendizado de maquina &€ um método de analise de dados que automatiza o

desenvolvimento de modelos analiticos (HOSCH, 2019). E possivel utilizar algoritmos para
coletar dados de determinados comportamentos de uma maquina e apresenta-los para que a
mesma possa imitar (aprender) o comportamento desejado. Adicionalmente, é possivel
ensinar a maquina a fazer uma estimagdo ou predicdo dos estados de funcionamento com base
no historico de dados. Os algoritmos usados em aprendizagem de maquina fazem o uso de dados
de treinamento (armazenados numa base de dados) e, por meio de algoritmos de treinamento,

conseguem “aprender” e prever situacdes com base na experiéncia adquirida.

Uma das técnicas de aprendizado de maquina é o LfD (do inglés Learning from
Demonstration), em que um professor supervisiona todo o processo de aprendizado, dizendo o
que é certo e 0 que é errado para determinada estimacdo ou predicdo. Neste método de
aprendizado, a maquina é treinada através de um conjunto de dados onde, para cada entrada, a
saida & conhecida (aprendizagem supervisionada). Neste caso, o algoritmo deve se ajustar para
chegar aos resultados corretos com o maximo de acerto. Ap6s o0 processo de treinamento, a
maquina passa para 0 processo de imitacdo no qual recebe novos dados e imita o
comportamento indicado pelo professor. Quando o aprendizado & constante, ou seja, 0
processo de treinamento & continuo, a maquina, a medida que o tempo passa, aumenta a
experiéncia com aquele problema. Um dos desafios atuais da rob6tica movel & fazer com que

robos de pequenas dimensdes com restricdes de desempenho computacionais consigam usar
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técnicas de aprendizagem por demonstracdo devido a complexidade computacional dos
algoritmos envolvidos no processo de treinamento. Existem 2 tipos de técnicas de LfD que
podem realizar um processo de imitacdo de trajetdria que sdo os de baixo nivel e de alto nivel.
Nas técnicas LfD de baixo nivel se ensinam padrbes primitivos de movimento e o sistema
aprende parametros desses padr8es demonstrados usando inferéncia e andlises estatisticas,
modelos probabilisticos, técnicas de regressdo ndo linear, processos Gaussinos e maquinas de
vetores de suporte. Nas técnicas IfD de alto nivel, além dos movimentos primitivos também

sdo demonstradas tarefas complexas, constituidas de combina¢des de movimentos individuais.

O desafio aqui é extrair de tarefas complexas, padrdes primitivos que possam facilitar
0 processo de treinamento. Enquanto na programacdo tradicional o robd tem que ser
programado, exigindo do programador humano prever e codificar as possiveis situacdes e
dividindo tudo em etapas e tarefas, o principio de aprendizagem por demonstracdo € ensinar
novas tarefas ao robd sem a necessidade de programacdo tradicional, dessa forma,
simplificando o processo. No final do capitulo 2 sera apresentada uma tabela de trabalho

correlatos que serviu de base para essa pesquisa.

1.2  Justificativa

Uma das técnicas mais utilizadas de aprendizagem por demonstracdo séo RNAs. RNAs
sa0 técnicas computacionais que apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura
neural de organismos inteligentes que adquirem conhecimento por meio da experiéncia,
processo normalmente descrito como imitacdo da forma como os humanos aprendem (HAYKIN,
2001). As RNAs sdo amplamente usadas pela comunidade cientifica para resolver problemas de
regressdo de dados (aproximacdo universal de funcdes) e para problemas de classificacdo de

padrdes e clusterizagao.

No caso especifico do LfD, as redes neurais artificiais podem ser usadas durante o
processo de treinamento e aprendizagem, explorando a capacidade de aproximacao de funcdes
para modelar matematicamente o comportamento de um sistema. Essa flexibilidade da
utilizacdo de RNA’s para LfD, modificando os pesos sinapticos, tem a competéncia de gerar a
saida desejada com uma maior capacidade de adaptacdo ( Os pesos sinapticos sdo numeros,
positivos ou negativos, dando a forca, ou eficacia, do acoplamento sinaptico entre um neurdnio

que envia o sinal e 0 neurdnio que o recebe.).
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As vantagens de se usar uma técnica de aprendizagem supervisionada em robdtica
moével é a capacidade de utilizar as RNA’s que permitem explorar comportamentos
emergentes no processo de aprendizagem. Neste trabalho, sera usada uma rede neural
perceptron multicamada (MLP) para um problema de LfD no qual o robé mdvel deve aprender
a imitar trajetorias em ambientes diversos de forma que possa ser avaliada a capacidade de

adaptacéo do sistema quando inserido em ambientes desconhecidos.

1.3  Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Aplicar algoritmos de LfD baseados em redes neurais artificiais perceptron
multicamadas para aprendizagem de trajetoria em um robd movel. Em particular ser& usado um
robd movel de pequenas dimensdes com tracdo diferencial, construido para coletar dados de
distancia e de controle de velocidade dos motores, assim como validar o desempenho das

RNA’s no processo de aprendizagem de trajetorias.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral deste trabalho foram estabelecidos os objetivos especificos a

seguir:

e Construcdo de um ambiente de simulacdo do rob6 movel de tracdo diferencial no

software EyeSim usando ambientes estruturados para coleta de dados.

e Construcdo de um prototipo de rob6é movel de tracdo diferencial com capacidade de
aquisicdo de dados de distancias, movimentacdo controlada e armazenamento dos dados

dos sensores e velocidade de cada roda.

¢ Obter modelos baseados em redes neurais artificiais que permitam imitar trajetorias apre-

sentadas por um usuario a partir de dados de distancia e velocidade dos motores.
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Aspectos Metodologicos

A metodologia usada no desenvolvimento do presente trabalho é composta das seguintes

etapas:

Primeira etapa: uma pesquisa e revisdo bibliografica do estado da arte sobre

aprendizagem de maquina, Learning from Demonstration, e redes neurais artificiais;

Utilizacdo de softwares de simulacdo de trajetoria do robo movel de tragdo Sincrona

em ambiente fechado, coletando dados de distancia e velocidade com EyeSim;

Terceira etapa: Construcdo de um protoétipo de rob6 movel de tracdo sincrona utilizando
a plataforma Arduino com capacidade de aquisicdo de dados de distancias,
movimentacdo controlada e armazenamento dos dados dos sensores e velocidade de cada

roda para demonstracéo de trajetdrias;

Quarta etapa: realizacdo do treinamento das redes, utilisando softwares como Weka e
linguagem R, para obter um modelo baseado em redes neurais artificiais, que permita
imitar trajetorias apresentadas por um usuario a partir de dados de distancia e velocidade

dos motores.

Quinta etapa: Os pesos sinapticos resultantes de experimentos em diversos cenarios sao

salvos em txt e carregados em algoritimo de imitacdo nas suas respectivas topologias.

Sexta etapa: Apés o0s robds simulados e fisicos imitarem a trajetoria, o conjunto de dados
dos robds sdo carregados para testes ndo paramétricos e utilizando o Matlab, por meio
da ferramenta nntool, é feito uma regressdo linear da saida resultante, validacéo e teste

das redes em suas respectivas topologias.
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1.5 Contribuicdes do Trabalho

1- Desenvolvimento de uma plataforma de um robé movel de baixo custo, com
capacidade de imitacdo de trajetdrias através de redes neurais artificiais perceptron
multicamadas e comunicagdo sem fio com dispositivos moveis.

2- O aspecto metodolégico de implementacdo de etapas e algoritmos simplificados de
LfD em um robd fisico de baixa desempenho computacional

3- Originou uma publicagdo no Congresso de Engenharias e Tecnologias do Centro
Oeste — CET 2019 o artigo “Aprendizagem por demonstragdo usando redes neurais artificias

em robodtica movel”.

1.6 Organizacdo do Documento

O presente trabalho apresenta-se da seguinte maneira: O capitulo 1, como visto, é uma
introducdo geral a respeito do problema abordado, a justificativa deste, objetivos e aspectos
metodologicos que foram desenvolvidos, além da contribuicdo do mesmo. O capitulo 2
apresenta a fundamentacdo tedrica a qual explicita os conceitos de robdtica movel, incluindo o
rob6 de tracdo diferencial, o conceito de aprendizagem por demonstragdo (LfD), de RNA’s, de
perceptron multicamadas, de backpropagtion, explicita também o desenvolvimento do controle
e trabalhos correlatos. O capitulo 3 descreve a metodologia abordada para o desenvolvimento
do projeto, explicando o ambiente de simulacdo e as fases de demonstracdo, coleta de dados,
treinamento e aprendizado, além de um protocolo experimental da pesquisa e o0 processo de
construcdo do prototipo do robd. O capitulo 4 apresenta os resultados dos sete experimentos
desenvolvidos, sendo 3 simulados e 4 com o robd fisico em ambientes diversos. Ja o capitulo

5 expde a concluséo do trabalho.
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Capitulo 2

Fundamentacgao Teorica

Nesse capitulo sdo apresentados conceitos sobre roboGtica movel, aprendizagem de
maquina, especificamente técnicas de aprendizagem por demonstracdo e sua implementacao,
em seguida sado apresentados conceitos gerais sobre redes neurais artificiais, rede neural tipo perceptron

maltiplas camadas e o algoritmo de treinamento backpropagation.

2.1  Robotica Movel

A Robotic Industries Association (RIA) define um robd como sendo um manipulador
programavel multifuncional capaz de mover materiais, partes, ferramentas ou dispositivos
especificos através de movimentos variaveis programados para realizar uma variedade de
tarefas (DA SILVA, 2003) Entretanto, esta definicdo descreve toda uma categoria de maquinas,
e sendo assim, qualquer equipamento capaz de ser programado é considerado um robd. Durante
décadas a industria vem utilizando esta tecnologia como substituta da méo-de-obra humana, em
especial onde ha riscos envolvidos. Os robds utilizados pela industria sdo, de um modo geral,
grandes, fixos, capazes de efetuar tarefas como a manipulacdo de objetos em sua area de
trabalho, desprovidos de inteligéncia de alto nivel e ndo-autdnomos (necessitam da interagdo
com os seres humanos). Em resumo, poderiam ser classificados de maquinas-ferramentas.

Como o proprio nome indica, os robds mdveis sdo muito mais versateis, pois ndo
precisam estar fixados a uma célula de trabalho, podendo ser utilizados em tarefas onde nao
existam limites geograficos, movimentando-se por meio de pernas, lagartas ou rodas, dotados
de autonomia ou ndo, capazes de serem programados em alto nivel via software e de sentir o

ambiente a sua volta através de seus sensores.
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2.1.1 Rob0 de Tracao Diferencial

Neste trabalho os robos simulados e fisicos usam a topologia de tracdo diferencial, com
uma configuracéo tipica de 3 rodas, uma boba na frente e duas traseiras posicionadas em
tridngulo; esta topologia tem como caracteristica que a tragdo diferencial estabelece sua posicao
controlando a velocidade e a orientacdo das rodas traseiras. A figura abaixo mostra o diagrama
de um robd de tracdo diferencial e suas varidveis para calculo de posicédo e velocidade.

Figura 2.1: Robd movel de tracdo diferencial em sistemas de coordenadas retangulares.
Fonte: JUnior & Hemerly (2003).

As variaveis a seguir sdo referentes aos célculos de velocidade e trajetoria do robd,

considerando a figura 2.2:

r: o raio da roda;

d: distancia entre as rodas motrizes;

tickSperrev: NUMero de marcadores do codificador (furos nos enconders) para uma rotacdo

completa da roda;

ticksL: nimero de ticks durante a medi¢do no encoder esquerdo;

ticksr: nimero de ticks durante a medi¢do no encoder direito.
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Os valores de S, e Sgr, que sdo as distancias percorridas pela roda esquerda e direita, sdo
determinadas em metros. Para o céalculo das distancias em metros, os ticks medidos sdo
divididos pelo nimero de ticks por rotacdo (ticksperrev) € multiplicados pela circunferéncia da
roda.

_ 2mr X ticks,
o tiCksper.rev (2-1)

6 2nr X ticksg
ko tiCksper.rev (2-2)

Sr = Distancia percorrida pela roda direita
S| = Distancia percorrida pela roda esquerda
¢ = Raio até o centro do robd

| d= largura do robo

Figura 2.2: Célculo para trajetoria de um rob6 de tracdo diferencial. Fonte: Braiinl (2006)

A distancia que o veiculo percorreu é dada por:
S, + Sg
2 (2.3)

Essa equacdo 2.3 funciona para um robd avancando, retrocedendo ou fazendo uma curva
em um local. Ainda se precisa saber a rotacdo do robd ¢ pela distancia pecorrida.

Supondo que o robd siga um segmento circular pela esquerda, S. e Sr podem ser
definidos como a parte percorrida de um circulo completo (em radianos) multiplicada pelo giro

de cada raio da roda. O raio de “viragem” do centro do veiculo ¢ “c”, o raio de giro da roda
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direita é: (c + d)/2, enquanto o raio de giro de a roda esquerda é: (c - d)/2. Ambos os circulos

tém 0 mesmo centro.

¢ X (c+d)

Sg = —2
2 (2.4)

5, = ¢ x(c—d)
2 (2.5)

Subtraindo ambas equag6es elimina-se o “C” e se tem:

SR - SL == ¢ X d
(2.6)
Isolando ¢ finalmente resulta em:

2.7)

Se forem usadas as velocidades V. e Vkr em vez das distancias S, e Sk e usando 0’ e O°r

que sdo as rotagdes por segundo com o raio “r” das rodas direita e esquerda resulta em:

VR = 27‘[ X GIR

(2.8)

VL = 27‘[ X 9,L
(2.9)

A formula que especifica as velocidades de um rob6 com tracdo diferencial agora pode

Ser expresso como uma matriz. 1sso & chamado de matriz de equacdo cinematica direta:

X (32) (2.10)

VoS

T <

N———"

| o

—_
Q| R, N -
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Sendo:

v: velocidade linear do rob6 (igual a ds/dt);

w: velocidade de rotagdo do rob6 (iguals a d¢/dt ou ¢);

6’ e 0°r: velocidades indivduais da rodas em rotagdes por segundo;

r: raio da roda;

d: distancia entre as duas rodas

Outra forma de escrever é fazendo a equagao cinematica inversa que pode ser escrita:

' 1

G- F)m e

0'r 2nr " g w
2

Essas equacOes sdo usadas para calcular a velocidade angular e linear do robd com base

nos dados adquiridos pelos sensores de distancias.

2.2  Aprendizagem por Demonstracao (LfD)

Aprendizagem por demonstracdo ou, do inglés, Learning from demonstration (LfD)
surgiu aplicada a robotica pela primeira vez em 1980, usando a chamada Programacéo de Rob6
por Demonstracdo (PbD), também conhecido como “Aprendizagem por Imita¢do”, a qual ¢ um
paradigma para permitir que robds executem novas tarefas de forma autbnoma. Ao invés de
exigir que 0s usuarios decomponham analiticamente e programem manualmente um
comportamento desejado, o trabalho em LfD — PbD leva em consideracdo que um controlador

de robd apropriado pode se derivado de observacdes do proprio desempenho humano.
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No contexto de robb6tica movel, a principal ideia do LfD & que, em um cenério de
programacdo tradicional, um programador humano teria que raciocinar antecipadamente e
codificar um controlador que seja capaz de responder a qualquer situacdo que o robd possa
enfrentar. Esse processo pode envolver a divisdo de uma tarefa em centenas de etapas diferentes
e testar minuciosamente cada uma delas. Sendo assim, o principio de aprendizagem por
demonstracdo é ensinar novas tarefas a robds sem a necessidade de programagéo, dessa forma,
simplificando o processo. Dentre as técnicas usadas em LfD encontram-se as técnicas de
aprendizado supervisionado e ndo supervisionadas.

As abordagens atuais para codificar habilidades por meio de LfD podem ser amplamente
divididas entre duas tendéncias: uma representacdo de baixo nivel da habilidade, assumindo a
forma de um mapeamento ndo linear entre informacgdes sensoriais e motoras e uma
representacdo de alto nivel da habilidade que decompde a habilidade em uma sequéncia de
unidades de acao-percepcao.

Na aprendizagem de baixo nivel movimentos ou ag¢des individuais podem ser ensinados
separadamente, em vez de todos de uma vez. O professor humano entéo forneceria um ou mais
exemplos de cada sub-movimento além dos outros (guiar com a mao o rob6 por exemplo). Se
o0 aprendizado procede da observagdo de uma Unica instancia do movimento ou acéo, chama-se
esse aprendizado de one-shot learning (WU & DEMIRIS, 2010). Para aprender padrdes de
locomocdo diferente do simples registro e reproducdo, o controlador recebe conhecimento
prévio na forma de padrées de movimento primitivos e aprende parametros para esses padroes
na demonstracdo. (NAKANISHI et al, 2004). A aprendizagem mutli-shot pode ser realizada em
lote ap0s a gravacdo de varias demonstracfes ou incrementalmente a medida que novas
demonstragdes sdo realizadas (LEE & OTT, 2011). O aprendizado geralmente realiza inferéncia
da anélise estatistica dos dados nas demonstracdes, onde 0s sinais sdo modelados por meio de
uma funcdo de densidade de probabilidade e analisados com varias técnicas de regressdo nao
linear decorrentes do aprendizado de maquina. Atualmente, os métodos populares incluem
Processo Gaussiano, Modelos de Mistura Gaussiana, Maquinas de Vetor de Suporte.

Na aprendizagem de alto nivel, aprender tarefas complexas, compostas de uma
combinacdo e justaposicdao de movimentos individuais € o objetivo final desse tipo de LfD.
Uma abordagem comum € primeiro aprender modelos de todos os movimentos individuais,
usando demonstracGes de cada uma dessas acoes individualmente (DANIEL et al, 2012) e, em
seguida, aprender a sequéncia ou combinacdo correta em um segundo estagio, observando um
humano executando toda a tarefa (SKOGLUND et al, 2007) ou por meio do aprendizado por

reforco (MULING et al, 2013). No entanto, essa abordagem assume que existe um conjunto
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conhecido de todas as a¢Bes primitivas necessarias. Para tarefas especificas, isso pode ser
verdade, mas até 0 momento ndo existe um banco de dados de a¢Bes primitivas de uso geral, e
ndo esta claro se a variabilidade do movimento humano pode realmente ser reduzida a uma lista
finita.

Uma alternativa é assistir o ser humano executar a tarefa completa e segmentar
automaticamente a tarefa para extrair as acOes primitivas (que podem entdo se tornar
dependentes da tarefa) (KULIC et al, 2012). A principal vantagem é que as a¢Ges primitivas e
a maneira como elas devem ser combinadas sdo aprendidas de uma s6 vez. Uma questdo que
surge é que o numero de tarefas primitivas é frequentemente desconhecido, e pode haver varias
segmentacdes possiveis que devem ser consideradas (GROLLMAN & JENKINS, 2010).

2.2.1 Aprendizado ndo Supervisionado

A aprendizagem ndo supervisionada ou aprendizagem sem um professor se caracteriza
por ndo possuir exemplos ou demonstracdes da funcdo a ser aprendida pelo sistema. Esse tipo
de aprendizagem é dividida em aprendizagem por reforco e aprendizagem auto organizada
(HAYKIN, 2001).

Para MITCHEL (1997), a aprendizagem por reforco € o estudo de como um agente
autbnomo, que percebe e atua no seu ambiente, pode aprender a escolher a¢des adequadas a
fim de atingir osseus objetivos. KAELBLING et al (1996) cita que aprendizagem por reforgo
preocupa-se com agentes que aprendem um determinado comportamento por meio de
interacOes de tentativa e erro em um ambiente dindmico. Em termos gerais, aprendizagem por
reforco baseia-se na ideia de que a tendéncia, por parte de um agente, a produzir uma
determinada acdo deve ser reforcada se ela produz resultados favoraveis e enfraquecida se ela
produz resultados desfavoraveis.

Em um sistema de aprendizagem por reforco, o estado do ambiente é representado por
um conjunto de variaveis (espaco de estados) percebidas pelos sensores do agente. Uma acdo
escolhida pelo agente muda o estado do ambiente e o valor desta transi¢do de estados é passado
ao mesmo por meio de um sinal escalar de reforco, denominado recompensa. O objetivo do
método de levar o agente a escolher a sequéncia de acdes que tendem a aumentar a soma dos
valores de recompensa. O agente move-se autonomamente no espaco de estados interagindo
com o ambiente e aprendendo sobre ele por meio de acdes por experimentacdo. Cada vez que

0 agente realiza uma acdo, uma entidade externa treinadora (alguns autores referem-se a ela
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como um professor (SUTTON & BARTO, 1998) ou ainda como critico (KAELBLING et al,
1996)) ou mesmo o ambiente pode lhe dar uma recompensa ou uma penalidade, indicando o
quao desejavel é alcangar o estado resultante. Desta forma, o reforco nem sempre significa
avango como pode também inibir o agente em relagdo aacdo executada. A figura 2.3 abaixo

representa um esquema genérico da ideia de aprendizagem por reforco.

Vetor de

Reforco
primario

estado do
ambiente
Ambiente Critico
Reforgo
heuristico

Agente de
Aprendizagem

Figura 2.3: Representacdo genérica da ideia de aprendizagem por reforco. Fonte: SUTTON & BARTO (1998).

A aprendizagem por reforco & uma técnica que pode ser feita em tempo real ou on-
line, ou seja, em constante adaptacdo, ndo necessitando de um treinamento prévio ou off-line do
sistema. Essa vantagem torna-se importante no intuito de se aplicar esse método a sistemas
roboticos que navegam em um ambiente incerto. Conforme KAELBLING (1996), em
aprendizagem por reforco, ndo existe apresentacdo de conjuntos de exemplos.

A aprendizagem por reforco € diferente de aprendizagem supervisionada, que é o tipo de
aprendizagem estudado na maioria das pesquisas atuais em aprendizagem de maquina e

reconhecimento de padrdo estatistico, como sera apresentado na seguinte secao.
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2.2.2 Aprendizado Supervisionado

Neste tipo de aprendizagem existe um “professor” que avalia a resposta da rede ao padrdo
atual de entradas. Este trabalho foi desenvolvido com aprendizado supervisionado; €, entdo,
importante n&o confundir com o aprendizado por reforgo em que nédo existe apresentacdo de
conjuntos de exemplos e ndo necessita de treinamento prévio. No aprendizado supervisionado
as alteracOes dos pesos sdo calculadas de forma a minimizar o erro entre a resposta da rede e a
resposta desejada. Este tipo de aprendizagem normalmente é utilizado para treinar rede
feedforward, um tipo de rede neural sem realimentacdo com neurdnios agrupados em camadas,
devido a facilidade de avaliar o desempenho da mesma para um determinado estado do sistema.
O processo de aprendizagem se divide nas seguintes etapas.

A primeira etapa é chamada de demonstracdo. Assume-se que 0 professor possui
conhecimento sobre 0 ambiente, que é representado por um conjunto de exemplos de entrada-
saida, sendo que esse mesmo ambiente & desconhecido pelo rob6 e consequentemente pela rede
neural. (HAYKIN, 2001). O professor, baseado em seu conhecimento sobre o ambiente, possui
a capacidade de fornecer uma resposta a rede neural, que representa a agado otima a ser realizada
pela RNA de acordo com o vetor de treinamento.

Na proxima etapa é feito a aprendizagem supervisionada. Os parametros da rede neural
artificial sdo ajustados baseados no vetor de treinamento e no sinal de erro, que édefinido
pela diferenca entre a resposta desejada e a resposta real da rede.

A (ltima etapa & a imitacdo. Quando a condicdo de aprendizagem completa é
estabelecida, significa que a rede neural terminou seu processo de treinamento. Dessa forma, o
auxilio do professor ndo &€ mais necessario, e a rede neural & capaz de reconhecer e lidar com
0 ambiente sem a necessidade de ajuda externa. A esse processo & dado o nome de Imitacéo,
neural artificial é capaz de responder ao ambiente de forma onde a rede completamente
independente, de acordo com o que foi ensinado e esperado na fase de aprendizagem
supervisionada.O diagrama de blocos da figura 2.4 representa as etapas da aprendizagem

supervisionada.
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<

Figura 2.4: Diagrama de blocos da aprendizagem supervisionada. Fonte: HAYKIN (2001), adaptado.

2.3  Redes Neurais Atrtificiais (RNA’s)

Uma rede neural artificial pode ser definida como “uma colecdo de processadores
paralelos conectados em forma de um grafo dirigido e organizado de modo que esta estrutura
se adapte ao problema considerado”. (FREEMAN & SKAPURA, 1991)

Segundo BITTENCOURT (1998), algumas das caracteristicas que tornam a metodologia

de redes neurais uma abordagem interessante com vistas a solucdo de problemas sao as seguintes:

¢ Capacidade de aprender por meio de exemplos e de generalizar esta aprendizagem de
maneira a reconhecer instancias similares que nunca haviam sido apresentadas como

exemplo;

¢ Elevada imunidade ao ruido, isto & o desempenho de uma rede neural ndo entra em
colapso em presenca de informacdes falsas ou ausentes, embora sofra uma piora

gradativa;

e Nao requer conhecimento a respeito de eventuais modelos matematicos dos dominios

de aplicacao;
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o Apresentam bom desempenho em tarefas mal definidas, onde falta o conhecimento
explicito sobre como encontrar uma solugdo. Do ponto de vista de se trabalhar com agentes
autbnomos, explorando um ambiente desconhecido, esta caracteristica torna-se de
extrema importancia e justifica uma das razdes para o uso de redes neurais nesse problema

especifico.

A origem da teoria das redes neurais remota aos modelos mateméaticos de neuronios
bioldgicos. Santiago Ramon y Cajal postulou sobre a comunicacdo das células nervosas pela
sinapse e que a interconexdo entre 0s neurdnios ndo seria feita ao acaso e sim seria altamente
especifica e estruturada. A descricdo de Cajal das estruturas cerebrais voltou as pesquisas para
0 desconhecido campo das estruturas formadas por grupos de neuronios (BARRETO, 2001).
Esses estudos, deram inicio, de certa forma, a visdo das redes neurais como um conjunto de
estruturas, o que se traduz na primeira nog¢do basica pressuposta para a utilizacdo da inspiracdo
biolbgica na computacdo de redes de células paralelas.

Muito simplificadamente, um neurénio biologico & formado por um corpo celular
(soma), o qual contém o nlcleo da célula, por diversos dendritos, pelos quais os impulsos
elétricos sdo recebidos e por um axonio, aonde os impulsos elétricos sdo enviados. Os
neuronios sdo interligados por meio de regides eletroquimicamente ativas denominadas sinapses;
s30 esses pontos de contato que permitem a propagacdo dos impulsos nervosos de uma célula
a outra. As sinapses podem ser excitatorias ou inibitorias. “As sinapses excitatorias, cujos
neuro-excitadores sdo o0s ions sodio, permitem a passagem da informagdo entre 0s neurénios e as
sinapses inibitorias, cujos neuro-bloqueadores sdo 1ons potassio, bloqueiam a atividade da célula,
impedindo ou dificultando a passagem da informacdo” (ROISENBERG, 2001).

Embora as redes neurais artificiais tenham inspiracdo em neur6nios biologicos, é
importante lembrar que suas semelhangas sdo minimas. A intencdo, originalmente, era imitar a
realidade biolégica. Mesmo que muitos pesquisadores atuais ainda discordem disso, a pesquisa

atual é motivada por dois fatores citados a seguir por BARRETO (2001):

e Modelar o sistema nervoso com precisdo suficiente de modo a se poder observar um
comportamento emergente, que, sendo este, semelhante ao comportamento de um ser

vivo modelado, possa servir de apoio as hipbteses usadas na modelagem;

¢ Construir computadores com alto grau de paralelismo.
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2.3.1 Caracteristicas Gerais de uma Rede Neural

Uma rede neural artificial & composta por varias unidades de processamento. Essas
unidades, os neuronios, estdo associadas a determinado peso. As unidades fazem operacgdes
apenas sobre seus dados locais, que sdo entradas recebidas pelas suas conexdes. As interacdes
entre 0s neurénios geram o comportamento inteligente da rede.

O neuronio artificial &€ uma estrutura l6gico matematica que procura simular a forma, o
comportamento e as fungdes de um neurdnio biol6gico. Assim sendo, os dendritos foram
substituidos por entradas, cujas ligagdes com o corpo celular artificial sdo realizadas através de
elementos chamados de peso (simulando as sinapses). Os estimulos captados pelas entradas
s3o processados pela fungdo de soma e o limiar de disparo do neurénio biologico foi substituido
pela funcdo de transferéncia. (TAFNER, 1999). O esquema representativo de um neurénio

artificial pode ser visto na figura 2.5 a seguir:

—-e =) Limiar de ativacio

Potencial de ativacao

g.) >V -1

l Sinal de saida
y=g(u)

X 5= w,

X, = w,

Funcao de ativagao

l
X,0=w

n Combinador Linear

Sinais de entrada l

Pesos sinapticos

Figura 2.5: Esquema representativo de um neuronio artificial. Fonte: McCulloch & Pitts (1943), adaptado.

A operacdo de uma unidade de processamento, proposta por McCullock e Pitts em 1943,
pode ser resumida da seguinte maneira: cada sinal de entrada € multiplicado por um peso, que
indica a sua influéncia na saida da unidade. Se a soma ponderada dos sinais produzidos exceder

a um certo limite (threshold), a unidade produz uma determinada resposta de saida.
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Uma arquitetura neural é tipicamente organizada em camadas, estas, interligadas. Por
definicdo, uma camada & um conjunto de neuronios recebendo as entradas em um mesmo local
e tendo as saidasem um mesmo local. (BARRETO,2001).

Neste trabalho, foi usado a topologia de redes recorrentes, que sao as redes ciclicas, com
realimentacdo. Ou seja, a saida do processamento atual & novamente aplicada no processamento
seguinte, funcionando como uma nova entrada. Um exemplo de rede recorrente esta explicitado

na figura 2.6.

Input layer Hidden layer Output layer

Context nodes

Figura2.6: Exemplificacao de umaarquitetura de rede neural recorrente de Jordan 1997. Fonte: JONES, (2017).

2.3.2 Perceptron Multicamadas (MLP)

As redes recorrentes citadas anteriormente geralmente sdo Perceptron Multicamadas
(MLP), que & uma rede neural semelhante a Perceptron, mas com mais de uma camada de
neurénios e alimentacdo direta (STUART & LING, 2004). Tal tipo de rede é composta por
camadas de neuronios ligadas entre si por sinapses com pesos. O aprendizado nesse tipo de rede

é geralmente feito por meio do algoritmo de retro propagacdo do erro (HAYKIN, 2001), mas
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existem outros algoritmos para este fim, como a Rprop. O Perceptron & um algoritmo de
aprendizado de classificadores binarios; ele & capaz de resolver apenas problemas linearmente
separaveis. Por meio do processo de treinamento, o algoritmo aprende a classificar as entradas

em dois grupos diferentes exemplificado na figura 2.7 abaixo.

| @ \f?
ol 020 = ©® *@%@
© ol %o e\ ®
OO .. " N\~
@@ \

Figura 2.7: Processo de treinamnto perceptron. Fonte: Del Lama (2016).

O Perceptron Multicamadas (MLP) ¢ uma rede neural semelhante ao Perceptron
simples, porém possui mais de uma camada de neur6nios. Em casos em que ndo ha a
possibilidade de uma (nica reta separar 0s elementos, ha o uso da MLP que gera mais de uma
reta classificadora, como exemplificado na figura 2.8. O aprendizado nesse tipo de rede €
geralmente feito por meio do algoritmo de retro propagacdo do erro, mas existem outros
algoritmos para este fim. Cada camada da rede tem uma func&o especifica. A camada de saida

recebe os estimulos da camada intermediaria e constroi a resposta.

Figura 2.8: Treinamento perceptron multicamadas. Fonte: Potocnik (2012).
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Uma rede neural com Funcdo de Ativacdo de Base Radial (RBF) consiste em um
modelo neural multicamadas, capaz de aprender padrdes complexos e resolver problemas néo-
linearmente separaveis.

A arquitetura de uma rede RBF tem trés camadas: camada de entrada, na qual os padrdes
sdo apresentados a rede: a camada intermediaria (Gnica), que aplica uma transformagdo nao
linear do espaco de entrada para o espaco escondido (alta dimensionalidade) e camada de
saida, que fornece a resposta da rede ao padrdo apresentado.

Cada neuronio da camada oculta calcula uma func¢do base radial, alguns exemplos de
funcdes radiais de base podem ser vistos na figura . As equacdes das camadas ocultas e de saida

estdo listadas abaixo:

¢ Camada oculta:

u=||xi—t| (2.12)

¢ Camada de saida:

u=Y widi||xi — ti|| (2.13)

Alzumas fung¢des radiais de base

. P 2 2 i3
gaussiana  ¢(v) =expl-v’/ 87} multiquadrica inversa #(3)=b"+5°)
‘ y i 3 22
hin-plate spline  ¢(v) =» " log{v) multiguadrica ¢{¢)=lv"+587)

Figura 2.9: RBF-Funcdes de Base Radial. Fonte: Exemplo MatLab.
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A diferenca principal entre MLP e RBF & que a primeira utiliza hiperplanos para
particionar espaco de entradas enquanto a segunda utiliza hiperelipsbides para particionar o

espaco de entradas (na camada escondida).

MLP RBF

Figura 2.10: MLP X RBF. Fonte: Bishop (1995), adaptado.

Uma rede RBF (na maioria dos casos) tem uma (nica camada escondida. Os nos da
MLP, localizados nas camadas escondidas e de saida, compartilham um modelo neuronal
comum. Ja na rede RBF, 0s nbs da camada escondida sdo calculados diferentemente e tém
um proposito diferente dos de saida. A camada escondida de uma rede RBF & n&o linear e a
saida é linear.

O argumento da funcdo de ativacdo de cada unidade escondida em uma rede RBF
calcula a distancia (euclidiana ou nao) entre o vetor de entrada e o centro da unidade. Na MLP é
calculado produto interno do vetor de entrada e do vetor de pesos sinapticos da unidade. Redes
RBF normalmente usam n&o-linearidades localizadas exponencialmente decrescentes (ex.:
funcdes gaussianas) gerando aproximagdes locais.

Neste trabalho, usa-se MLP, as camadas ocultas e de saida fazem uso da logistica funcédo

sigmoide. Considerando:
u;(t) = W (®)x(t) — 6;(t) (2.14)

(2.15)

yi(t) = d(w (1)) = G
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Assim, a saida do i-ésimo neuronio yi(t), comi=1,....c, é dado por:

q
7i() = LY m(k(6) DL (Ox(0) — 6,(0) —6,(1)]  (2.16)
k=1

Em que x(t) € Rp € 0 vetor de entrada atual, Wi = [Wii,Wkz ... Wip]" é 0 vetor de pesos
da k-ésima oculta neurénio, mik &€ o peso que liga o0 k-ésimo escondido neur6nio ao i-ésimo
neuronio de saida. Os parametros 6k(t) e 6i(t) representam, respectivamente, os limiares de
ativacdo do k-ésimo neurdnio oculto e 0 i-ésimo neuronio de saida.

Os pesos e limiares dos neuronios de saida, mi=[mio, Mi1 ... Mig]", s&o ajustados. Os
pesos e limiares da camada oculta sdo ajustado pelo procedimento classico de retro propagagao
de gradientes de erros de saidapara a camada oculta. Com base nisso, uma rede neural aprende
por meio de um processo iterativo de ajuste de seus pesos sinapticos. O processo de

aprendizagem segue a seguinte sequéncia:

1 - A rede neural & estimulada pelo ambiente de informacao;
2 - A estrutura interna da rede é alterada como resultado do estimulo;
3 - Devido as alteracdes que ocorreram em sua estrutura interna, a rede tem

modificada sua resposta aos estimulos do ambiente.

2.4  Algoritmo de Backpropagation

O algoritmo de Backpropagation procura encontrar iterativamente a minima diferenca
entre as saidas desejadas e as saidas obtidas pela rede neural com o minimo de erro. Dessa forma,
ajustando os pesos entre as camadas por meio da retropropagacdo do erro encontrado em cada
inteiracdo, obtem-se as saidas desejadas.

Esse algoritmo é um dos tipos de treinamento supervisionado, em que a rede € analisada
em dois casos: na sua propagac¢do (camada por camada) e na sua retropropagacdo (analise
contraria a propagacao), Backpropagation. No primeiro, 0S pesos sinapticos wi; (peso sinaptico
conectando a saida do neuronio i & entrada do neuroénio j) da rede sdo todos fixos. No segundo
0S pesos sdo todos ajustados.

Basicamente, um padrdo de entrada & aplicado como um estimulo aos elementos da

primeira camada da rede, que é propagado por cada uma das outras camadas até que a saida a seja
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gerada. Ela é entdo comparada com a saida desejada a4, gerando um sinal de erro para cada
elemento de saida. O sinal de erro & entdo retropropagado da camada de saida para cada elemento
da camada intermediaria anterior que contribui diretamente para a formagdo da saida.

Entretanto, cada elemento da camada intermediaria recebe apenas uma porg¢ao do sinal de
erro total, proporcional apenas a contribuicdo relativa de cada elemento na formagédo da saida
original. Este processo se repete, camada por camada, até que cada elemento da rede receba um
sinal de erro que descreva sua contribuiggo relativa para o erro total.

Com base no sinal de erro recebido, 0s pesos sinapticos sdo entdo atualizados (de acordo
com uma regra de correcdo de erro) para cada elemento de modo a fazer a rede convergir para o
valor de saida desejada aq. A ilustracdo do algoritmo Backpropagation pode ser verificada na
Figura 2.11.

Propagacio
Retropropagacio
Neurdnio i
P,
a,
Neurdnio j €
’ L
p I -
Camada de entrada Camadas intermediirias Camada de saida

Figura 2.11: Ilustragdo do algoritmo Backpropagation. Fonte:Haykin (2001), adaptado.

O erro total apresentado pela rede é definido como a média da soma dos erros

quadraticos:

E = ! S d 2
- ﬁzl( i_Yi) (2.17)
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E é o erro médio total cometido pela rede, N é a quantidade de &drbes que forma o
conjunto de treinamento, di € a saida desejada para o i-ésima entrada e yi € o valor produzido
pela rede para a i-ésima saida.

O algoritmo de backpropagation é um algoritmo supervisionado que trabalha com
pares de valores, entrada e saida desejadas. Formado por duas etapas bem definidas: foward,
que calcula as saidas de cada nodo para cada entrada e backward, que atualiza os pesos da rede
por meio da retropropagacéo do erro.

Algoritmo 1 — Pseudo-cddigo Backpropagation

1. Inicializar pesos e bias;
2. Apresentar o padrdo de entrada juntamente com sua respectiva saida desejada;

3. Propagar esse padréo de camada em camada de forma que seja calculada a saida

para cada nodo da rede;

4. Comparar a saida gerada pela rede com a saida desejada e calcular o erro cometido

pela rede para os nodos da camada de saida;

5. Atualizar os pesos dos nodos da camada de saida com base no erro competido por
tais nodos 6. Até chegar a camada de entrada: a. Calcular o erro dos nodos da camada
intermediaria baseado no erro cometido pelos nodos imediatamente seguintes ponderado

pelos pesos entre os nodos da camada atual e 0os nodos imediatamente seguintes;

7. Repetir os passos 2, 3, 4, 5 e 6 até obter um erro minimo ou até atingir um dado

namero de iteragdes.

O erro de um nodo j da camada de saida é:
§ = (dj —y;) X f'(net;) (2.18)

Onde d; é a saida desejada para o0 nodo, y; a saida que foi produzida pela rede, /” é a
derivada da fungdo de ativagdo para o valor de netj, que € a ativacao do nodo j dada pela equacgao
2.19.
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n

net; = z XiWj; (2.19)

i=1
Na equacdo 2.19, n é o nimero de nodos da camada imediatamente anterior conectados
ao nodo j; xi é a saida de cada nodo da camda anterior e que serve como entrada j e Wji € 0 peso
associado & conexdo entre cada noda da camada imediatamente anterior e o nodo j. Para um

nodo j da camada intermediaria seu erro é dado por:
§ = f'(net) z 8, Wy (2.20)
n

O valor J, de epresenta os erros cometidos pelos nodos imediatamente a direita de j e Wi
representa 0s pesos entre j e 0s nodos imediatamente a sua direita.

AVVji = 7’]5in (222)

Na equacéo 2,22, 5 representa a taxa de aprendizagem, em um valor no intervalo (0,1),

oj € 0 erro produzido por um nodo da camda de saida e x; € o valor de entrada do nodo j.

2.5 Controle de Movimento em Robotica Movel

Para usar um método de controle por RNAs é necessario que o0 modelo de controle seja
tdo proximo quanto possivel do real, de modo que os resultados previstos expressem resultados

melhores. O método utilizado neste trabalho foi o direto, mostrado a seguir:

Plant

Nl o
7

Figura 2.12: Modelo do controlador direto de trajetoria por RNA. Fonte: Haykin (2001).
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Na figura acima é possivel ver que a mesma entrada é enviada para a planta e para a rede.
A rede neural usa um modelo de aprendizagem supervisionada, em que a saida da planta atua
como um “professor” fornecendo os valores desejados.

A rede compara a saida da planta com seus resultados e corrige os parametros dentro de
uma época. Apods a corre¢do, 0s novos parametros sdo informados ao controlador preditivo, de
forma que novas saidas de controle s&o previstas até que a trajetoria seja finalizada. Como a rede
neural tem uma estrutura estatica, foi usada uma rede recorrente a fim de captuar a dinamica do
processo.

Além disso, existem métodos de controle indireto, onde ndo & necessario fazer a
identificacdo de parametros de sistema, deixando para a rede neural apenas a funcdo de
controlador; neste caso, a rede compara os valores de referéncia com os obtidos pela saida do
processo e gera 0s sinais de controle apropriados.

No caso desse projeto, 0 processo de controle de trajetoria acontece pela RNA, que
simplifica o processo de contole diretamente. Os dados dos sensores ultrassonicos fornecem a
posicdo aproximada ao rob6 no arduino pelo processo de odometria; os valores dos pesos
sinapticos da RNA sdo reultados do treinamento utilizando os dados de velocidades captados
pelos encoders e de posicdo sdo captados pelos sensores de dostancia. No processo de imitagcdo
sdo comparados as entradas e saida na RNA que move os atuadores (motores) aproximando a
posicdo obtida pelo algoritmo de backpropagation. Um esquematico simplificado pode ser visto

na imagem a seguir:

Esquerdo { Roda Esquerda

O
O

Roda Direita

A
\.
Frontal

Direito

Sensores Atuadores

Figura 2.13: Modelo do controle por RNA do robd. Fonte: T. Braiinl (2003), adaptado.
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2.6  Trabalhos Correlatos

Durante a escrita desta dissertacdo foram pesquisados artigos importantes citados
atualmente para Learning from Demonstration; analisando suas técnicas, a plataforma de
desenvolvimento, os resultados obtidos e processamento de treinamento em geral off line, alguns
artigos estdo na tabela 2.1 abaixo. Dentre os artigos se destacam o0 “A Robot that Walks;
Emergent Behaviors from a Carefully Evolved Network™, escrito no MIT em 1989, foi a
primeira tentativa de implementar um rob6 movel que evoluia aprendendo com uma rede neural
rudimentar em maquina de estado, ainda estava distante do LfD conhecido de hoje.

Em 2002, na IEEE International Conference on Robotics and Automation em
Washington, o PhD William D. Smart e a professorado MIT Leslie Pack Kaelbling apresentaram
0 artigo “Effective Reinforcement Learning for Mobile Robots™; a principal ideia do artigo era
demonstrar que é mais facil mostrar ao rob6 o que vocé quer e deixar ele aprender por si, do que
a programacdo tradicional, que leva em conta inimeros cenarios. A plataforma usada foi um
robd6 movel de tracdo sincrona B21r, as técnicas para implementacdo da LfD foram o Q -
Learning, que usa diversas redes neurais, mais especificamente uma rede neural convolucional
(CNN do inglés Convolutional Neural network ou ConvNet) é uma classe de rede neural
artificial do tipo feed-forward.

Outro trabalhoé o do Dr. Hans Jorg Andreas Schneebeli professor da Universidade
Federal do Espirito Santo e do PhD José Alberto Santos Victory do Instituto Técnico Superior
de Lisboa, juntos em 2006, escreveram o artigo “Aprendizagem por Imitacdo através de
mapeamento visuomotor baseado em imagens omnidirecionais” em que propde uma
metodologia rob6 aprender uma tarefa a adaptando e a representando de acordo com a sua
capacidade motora e sensorial. Por fim o Gltimo artigo da tabela foi escrito numa parceria entre
Universidade de Atlanta e a Universidade de Kyoto em uma pesquisa sobre bragos roboticos, pelos
PhDs: Stefan Schaal e Hikaridai Seikocho; o artigo trata de comparar modelos matematicos para
otimizar o aprendizado de trajetorias utilizando LfD, usando técnicas de RNAs e Q-learning,

aplicado a um brago robo utilizado em processos industriais.
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Tabela 2.1: Artigos analisados que se destacaram de Learning from Demonstration.

Autor Ano Técnica Plataforma Aplicacéo Resultados

Brooks, A 1989 | FSM - PC- Rob6 Movel | Robb movel Demonstrou varios

Rodney Maquina de usando FSM para | resultados:

estados aprender por capacidade de

demonstracdo, a | aprendizado da rede
primeira neural, sistema de
tentativas de controle mais
implementacédo simplificado e a ndo
de LfD em FSM | necessidade de fusdo
no MIT com rede | de sensores em nesse
neural simples. caso especifico

Smart,William | 2002 | Q-Learning B21r mobile robot | Robética Mével, | Treinadoa 1m

D.; novos trajetos e distancia da parede
desvios de teve 46 % acertos, 2m
obstaculos sem de distancia da parede
especificar como | 25% e a 3m 18.7% no
deixando orobd | caso mais complexo
aprender
sozinho.

Kaelbling,Lesli

e Pack

Abbeel, Pieter ; | 2004 | Markov PC Utilizar cadeias Obteve melhora de
de Markov para Desempenho em
otimizar LfD, alguns casos
especificamente | especificos como
a funcgéo de aprendizado por
recompensa. reforgo inverso

Ng Y., Andrew

Schneebeli, 2006 | Processamento | PC- Robd Mdvel | Um rob6 mapear | O robd conseguiu

Hans; de Imagens e aprender com mapear e aprender em
base no proc. de | hierarquia etapas de

Vassalo, imagens a auto exploracéo e

Raquel; realizar tarefas, aprendizagem por
mapear imitacdo

Victor, Jose navegacao em

LfD
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Brenna D. 2009 | LfD PC - Robb Mdvel | Robd maovel O artigo conseguiu
Argall; algoritmos autdnomo com demonstrar a eficacia
capacidade de do uso de LfD no
sobrevivéncia em | controle de robd em
ambientes hostis | ambientes hostis mas
com capacidade | demonstra
de aprendizagem | necessidade de
LfD melhoras em sempre
Sonia, mapear, modelar o
Chernovab; sistema e planejar as
Nanuela, tarefas.
Veloso;
Brett,
Browninga
Perico, Danilo; | 2011 | Heuristicas PC - Rob6 Mével | Sair de um A criacdo da nova
para labirinto, sendo heuristica permitiu
aceleracdo de que alguns uma melhora no
aprendizado caminhos tempo de
Bianchi , em LfD sdo aprendizagem quando
Reinaldo demonstrados a comparado com o0 AR
ele. Usando sem aceleracéo
heuristicas
para acelerar o
Aprendizado por
Reforgo.
Brys, Tim; 2015 | RL, RLfD PC Comparagdo das | O algoritmo RLfD de
Harutyunyan, (shaping), principais Shapping foi um
Anna ; Taylor, RLfD (HAT) técnicas de LfD pouco melhor que os

Matthew; Suay,
Halit;
Chernova,
Sonia; Nowé,
Ann

em situagdes
comuns da
industriae a
comparacao dos
seus resultados
tentativa de criar
um algoritmo
que otimiza o

aprendizado

outros na maioria dos
casos superando o
HAT que erao

objetivo
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Schaal, Stefan 2018 | Q-Learning SARCOS Aprimorar 0 Conseguiu aprimorar
aprendizado de o algoritmo de Q-
trajetorias para learning e teve um
processos problema de pior
industriais, desempenho com o
comparando 0s LQR em
algoritmos de Q - | aprendizagem por
Learning mais reforco
conhecidos

i usando
anthropomorphic aprendizado por
robot arm reforco

Silvera, 2018 | CNAPap Maquina com Alternativa para | Verificou-se que o

Rodrigo; processo de novas Sistema

movimentacdo de | implementacBes | Paraconsistente de
pecas de Aprendizagem

Filho, Jodo; (Célula Neural | eletropneuméticas | controles em Por Demonstracéo -

Acrtificial , composta por processos SPAPD-LPA2v na
Paraconsistent | atuadores industriais com forma do bloco
e de lineares, ventosa e | Aprendizagem funcional FB_CNAP
aprendizagem) | sensores Por pode realmente ser
analégicos de Demonstracéo. implementado em
posicionamento Com o objetivo aplicacBes industriais
linear de proporcionar | que envolvam as
maior facilidade | caracteristicas da
na atribuicdo de | LPA2v e Inteligéncia
movimentos em | Artificial.
méaquinas
industriais, foi
construido uma
Célula Neural
Artificial
Paraconsistente
de aprendizagem
CNAPap

Garcia Dorotea

XIE ZongWau, 2020 | Revisdo de Conhecer as Conseguiu

ZHANG Qi, todas as . y principais demonstrar as

JIANG ZaiNan principais PC- Simulagao metodologias e principais técnicas de

& LIU Hong técnias para técnicas e suas LfD e comprovar
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planejamento

vantagens para

vantagens e

de LfD cada tipo de desvantagens de
aplicacéo. varias metodologias.
L Conhecer as Conseguiu
Revisdo de S
principais demonstrar as
XIE ZongWau, todas as . o
) o metodologias e principais técnicas de
ZHANG Qi, principais ) . oo
] 2020 o PC- Simulagéo técnicas e suas LfD e comprovar
JIANG ZaiNan tecnias para
] vantagens para vantagens e
& LIU Hong planejamento ]
cada tipo de desvantagens de
de LD L . )
aplicacéo. varias metodologias.
O rob6 conseguiu
aprender a detectar
Robd quais plantas deviam
Aran Sena and . . N i
Robd manipulador para | ou ndo ser colhidas,
Matthew 2019 | LfD . . .
manipulador colheita em porém apresentou
Howard . .
agricultura oportunidades de
melhorias na parte de
deteccdo.
Comparacao entre
duas formas de
Harish . ensinar via
i Comparativo de .
Ravichandar, o teleoperacdes e por
] . y técnicas de LfD .
Athanasios S. PC Simulacéo e _ | demonstracéo cinética
~ 12019 |LfD . para teleoperacao o
Polydoros,Soni Robd . ) em situagdes
e movimentagao .
a Chernova, e L especificas cada uma
] cinética o
Aude Billard das técnicas
apresentou vantagens
e desvantagens.
Joseph DelPreto
, Jeffrey I. .
] ] L Conhecer as Conseguiu
Lipton, Lindsay Revisdo de o
principais demonstrar as
Sanneman todas as . o
] o metodologias e principais técnicas de
, Aidan J. principais . . o
) 2020 o PC- Simulagéo técnicas e suas LfD e comprovar
Fay,Christopher técnias para
) ] vantagens para vantagens e
Fourie , planejamento ]
cada tipo de desvantagens de
Changhyun de LD L . )
) aplicacéo. vérias metodologias.
Choi, and

Daniela Rus.
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Capitulo 3

METODOLOGIA

Neste trabalho foram realizadas implementacdes e treinamentos de RNAs para
aprendizado por demonstracdo aplicado em aprendizagem e controle de trajetorias em robotica
movel utilizando dados de simulagcdes no EyeSim. Além de construir um prot6tipo robo fisico
para coleta de dados e para aprender uma trajetoria, assim como para realizar testes mais
realistas validando o uso das RNA’s na solug¢do do problema de LfD.

A metodologia e ferramentas adotadas para a solugdo do problema proposto estéa abaixo

e foi resumida na figura 3.1:

¢ Estudo tedrico e revisdo bibliografica: Na primeira parte foi realizado um estudo teorico
sobre robotica movel, inteligéncia artificial e aprendizagem de maquina (especificamente
aprendizagem por demonstracdo utilizando redes neurais artificias); conforme

apresentado no capitulo 2;

e Simulacdo: Foi utilizado o software de projeto de robds, EyeSim, em combinag¢do com o
Unity 3D no Windows para simular o rob6 em diversas trajetdrias em cenérios distintos,

enquanto se coletava os dados de distancia e velocidade;

e Treinamento das redes neurais: Usando linguagem R combinada com o software de
inteligéncia artificial Weka, além da ferramenta do Matlab nntools, foram treinadas as

redes neurais e os resultados foram conferidos por Cross-validation e salvos emtxt;

¢ Imitacdo: Os pesos sinapticos das RNAs gerados pelo Weka foram salvos em txt depois
codificadas em C++ e Arduino, de forma a imitar o comportamento aprendido no EyeSim
e no robo fisico. Por (ltimo, foi usado o método estatistico de comparacdo (coeficiente
de correlagdo de postos Spearman), que indica que as saidas esperadas est3o

correlacionadas as saidas obtidas pela rede.
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Demonstragao Coleta de Dados Treinamento Imitagdo

distancia e
velocidade

Nessa fase é

demonstrada a frajetdria dados de distancia e combinada com Weka os
para 0 fobo em diferentes  § yejocidade esses arquivos | Pesos sinapticos das redes d Igorit

S e usados no algoritimos
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Figura 3.1: Fluxograma da metodologia desenvolvida. Fonte: Autor.

Os algoritmos desenvolvidos em C, o0s pesos sinapticos das redes neurais, 0 modelo da
topologia da RNA utilizado no Weka, as regressoes lineares dos resultados no Matlab e os

videos dos experimentos realizados podem ser encontrados no repositorio do laboratério LEIA.

3.1 Ambiente de Simulacao EyeSim

O EyeSim & um simulador que possibilita uma visualiza¢do 3D de rob6s moveis; ele foi feito
usando como base a engine de jogos Unity 3D. O software ainda permite utilizar e criar
diferentes cenarios (worlds), topologias de robos, sensores de posi¢do, camera e comunicacdo
a radio. Foi utilizado um robo, o Eve.graco, com 7 sensores (frontal, esquerda, direita e 4

diagonais); sendo, o robo, de tracao diferencial.
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Figura 3.2: Ambiente de Coleta de dados EyeSim. Fonte: Proprio autor.

Na primeira etapa de simulagdo, os dados dos sensores de distancia foram coletados, em
milimetros, junto com a velocidade linear e angular estimada do rob6 e foram armazenados
compondo, respectivamente, os dados de entrada e saida desejada da rede.

Na segunda etapa, teve-se a fase de aprendizagem, que basicamente & o processo de
adaptacdo dos pesos sinapticos da rede neural depoisdo treinamento usando osdados coletados.
Cada trajetoria gerou diferentes pesos sinapticos. Apds o processo de geracdo desses pesos,
aplicou- se de volta os pesos sinapticos no algoritmo de demonstracdo, de forma que o robo
“imitasse” a trajetoria ensinada com certa precisdo. Espera-se que quanto maior e mais solida
for a coleta de dados na fase de demostracdo, maior sera a capacidade e precisdo para o

movimento do rob6.

3.2  Fase de Demonstracao e Coleta de Dados

Nessa fase foram demonstradas trajetorias com diversos comportamentos para o robo
em diferentes ambientes, trés cenarios simulados e trés cenarios fisicos.

Para os trés cenarios simulados, o simulador EyeSim foi usado para a coleta de dados e
demonstracdo de trajetoria ao rob6, usando os valores dos sensores de distancia e velocidades
das rodas do rob6. Apos realizar diferentes trajetorias e percursos com o robo6, foi iniciado o
treinamento da rede neural artificial perceptron multicamadas, usando o software Weka, em
paralelo com o plugin da linguagem R, para testar os resultados a rede.

Dessa forma, foram realizados seis experimentos, sendo eles:
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o Experimento 1:
Neste cenario o objetivo era ensinar varias curvas e retas sucessivas, andando proximo
dos objetos e ndo encostando nas paredes, para isso foi feito um cenario em formato de cruz a

fim de treinar esta habilidade.

Figura 3.3: Cenario do Experimento 1. Fonte: Proprio autor.

e Experimento 2:
Os cenarios cruz e um outro cenario nao estruturado foram modificados para semi-
estruturados, a fim de testar a capacidade de imitagdo em um cenario com objetivos e curvas que

eles desconheciam utilizando apenas a experiéncia prévia aprendida nos experimentos anteriores.

Figura 3.4: Cenario do Experimento 2. Fonte: Proprio autor.
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o Experimento com robd fisico 1 — Contornar a caixa:

Nestes experimentos foi utilizado o prot6tipo do robd movel construido e feito um
cenario utilizando cartolinas em que um lado ficava a trajetoria ensinada e no outro a aprendida,
como pode ser visto na figura 3.5. Colocando uma caneta de quadro branco na estrutura do rob6
para assim avaliar a trajetoria realizada. O objetivo desse primeiro experimento é ensinar ao robd

a capacidade de contornar um objeto simples.

Figura 3.5: Cenario do Experimento 1 com roh0 fisico. Fonte: Proprio autor.

o Experimento com robd fisico 2 — Cruz:

O objetivo neste experimento foi comparar a capacidade de imitacdo do rob6 com um
cenario parecido ao simulado, no caso, o cenario em cruz. O cenério fechado possui uma
dimens&o aproximada de 3m x 1,5m; o robd é controlado a fim de realizar o trajeto semelhante

ao ensinado na simulagéo enquanto coleta os dados de velocidade e distancia.
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Figura 3.6: Ensino de trajetoria em cruz com roho fisico. Fonte: Proprio autor.

o Experimento com robd fisico 3 — Contornar parede:

Neste experimento o objetivo foi ensinar ao robd como desviar da parede em um cenario
vazio, andando em linha reta 0 mais proximo das quinas possivel, sem colidir. O cenario fechado
possuia medidas de aproximadamente 3m x 1,5m com paredes feitas por isopor.

Figura 3.7: Ensino de desvio de obstaculos estaticos e cinéticos. Fonte: Proprio autor.
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3.3 Fase de Aprendizagem

A fase de aprendizagem éo resultado da adaptacdo dos pesos sinapticos de uma RNA,
utilizando os dados coletados anteriormente pelos robos simulados e fisico. A precisdo dos
pesos sinapticos gerados determina a eficiéncia do aprendizado e da execugdo das tarefas pelo

robd. E importante esclarecer que, para um mesmo cenario, diferentes pesos sinapticos sao
obtidos para diferentes trajetérias ou comportamentos ensinados. Dessa maneira, ap6s a
realizacdo do treinamento de determinada tarefa e a geracdo de seus pesos sinapticos, 0s novos
pesos podem ser aplicados ao rob6 no intuito de imitar a trajetoria ou comportamento ensinado.

Um dos fatores mais importantes na influéncia desse aprendizado éa quantidade de
dados coletados na fase de demonstracdo; quanto maior o numero de dados em determinada
tarefa ou situacdo, mais experiéncia e informacdes o rob6 tera sobre que decisdo tomar nessa
ocasido. Para treinar os pesos sinapticos e validar as diferents topologias de redes foram

utilizados o software de aprendizado de maquina Weka e a ferramenta do Matlab “nntools”.

3.3.1 Weka

O software Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) comecou a ser
desenvolvido em 1993, na Universidade de Wikato, Nova Zeilandia, sendo adquirido
posteriormente por uma emp