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Abstract

The field of robotics has much of its complexity because of a high dependence upon its
environment which can change frequently. The use of neural networks to solve problems
in robotics is justified by their flexibility and learning ability.

We present a short conceptual study in both fields. Neural models are proposed and
the problems in robotics to be verified are defined. The investigations made to specify
the best training conditions are described. The validity of the work is verified through
pratical examples.

Resumo

A idrea de robdtica tem muito da sua complexidade devido a alta dependéncia com o
ambiente de atuagao que pode se alterar com grande frequéncia. A ulilizagio de redes neu-
rais para a solugio de problemas de robdtica é justificada pela flexibilidade ¢ capacidade
de aprendizagem daquelas.

E feito um breve estudo conceitual em ambas as arcas. Sao propostos modelos neu-
rais ¢ definidos os problemas de robdtica a serem tratados. Descreve-se as investigagdes
realizadas no sentido de determinar as melhores condigSes de treinamento. A validade do
trabalho é verificada através de exemplos praticos.
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1 Introdugao

Podemos notar uma grande diferenga entre os computadores tradicionais e os sistemas vivos,
desta forma, enquaunto os primeiros sio extremamente ripidos e precisos, os scgundos se
destacam pela sua flexibilidade e capacidade de aprendizado. Isto pode ser exemplificado da
seguinte forma: enquanto um homem consome um tempo razodvel em operagdes com niimeros
reais, o computador faz o mesmo em fragdes de segundo, por outro lado, enquanto precisamos
de apenas alguns segundos ou alé menos para reconhecer objefos chegando a detalhes como
textura, material, natureza e finalidade; um supercomputador pode demandar millides de
operagoes, muitas vezes apresentando resultados um tanto decepcionantes.

Em muitos problemas com os quais nos deparamos, necessitamos de algum recurso dotado
de certa flexibilidade ¢ tolerincia a ruidos. Além disso, este recurso precisaria possuir uma
capacidade de aprendizado, o que permitiria adaptd-lo a diferentes ambientes sem que se
fizessem necessarias grandes modificagdes.

Uma drea que tem muito da sua complexidade devido ao ambijente onde atua ¢ a de
sistemas de controle de robds, pois aquele se altera com muita frequéncia e de uma maneira
tal que ndo temos como determinar previamente o que pode acontecer.

Verificamos que um recurso que atende a esses requisitos siio as chamadas redes neurais.
Estas consistem de uma colecao de processadores interconectados que trabalham em paralelo.
Este paralelismo permite que a rede examine diversos fatores simultancamente e possibilita
redugbes no tempo computacional, razdes muito atraentes em sistemas de tempo real.

Desta forma, consideramos uma boa opgao estudarmos a utilizagio de redes neurais em
aplicagdes de controle de robds, o que significaria a jungio de duas dreas. LEste texto se
divide basicamente em trés partes: uma primeira onde fornecemos conceitos a respeito de
redes neurais e robética, a segunda onde delinimos os problemas a serem tratados e a iiltima
versando sobre as investigagdes realizadas e resultados conseguidos.

2 Redes Neurais Computacionais

Uma razodvel gama de modelos de redes neurais ja foram desenvolvidos, entre eles podemos
citar Hopfield, llamming e o modelo por nés estudado e implementado, chamado de “feed-
forward™.

Ja citamos que a rede consiste de uma colegiio de processadores interconectados que tra-
balham em paralclo, cada um destes processadores denominaremos nodos ou neuronios.

Em cada um destes nodos temos um certo mimero de conexdes de entrada que realizam
a conexdo do nodo com outros da rede, estas nio sio em nimero pré-definido e possuem um
valor associado que é usado para ponderar a respectiva entrada, chamado peso da conexio.
Todas estas entradas ponderadas sio somadas ¢ aplica-se uma fungio normalizadora sobre o
resultado (no nosso caso a fungio sigmdide), este resultado normalizado é propagadu para os
neuronios que se ligam ao nodo pela saida.

Denominamos topologia & forma de disposicio dos nodos ¢ das conexéces, no tipo de rede
em questdo, os nodos sio organizados em camadas ou niveis, cada uma destas possui um
namero pré-determinado de nodos que recebem sinais de entrada de todos os nodos do nivel
anterior, sendo que o seu sinal se propaga para todos os nodos do nivel superior.

Podemos entender como algoritmos a série de rotinas de manipulagio da rede. Poderiamos
dividi-los em dois grupos:

Avaliagiio consiste da simples propagagiio de valores de uma entrada através da rede até
o nivel de saida. Os resultados obtidos correspondem a resposta da rede aquele padrio de
entrada.
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Treinamento nestes algoritmos estd contida a “mdgica” das redes neurais, pois sio cles que
possibilitam o ajuste dos pesos das conexdes da rede com vistas a obter as saidas descjadas a
partir de determinadas entradas. Existem virios algoritmos, no nosso caso trabalhamos com
o de retro-propagagio, o qual pode ser sintetizado da seguninte forma:

i) Sio conhecidos alguns valores de entrada ¢ os respectivos padrdes de saida esperados,
aos quais podemos chamar amostra.
ii) Para eada um dos valores de entrada da amostra:

ii.i) Realiza-se a avaliagiio obtendo-se as respostas da rede no nivel de saida;

ii.ii) Com base nas saidas esperadas para cada amostra, a diferenga entre estas e as
saidas obtidas é usada para alterar os valores dos pesos de toda a rede utilizando
alguma regra de aprendizagem, buscando a saida esperada, ou seja, a redugio do
erro.

iii) Repete-se o passo ii) um certo nimero de vezes para cada uma das amostras, até que
se atinja um resultado com nivel de erro adequado.

Existem diversas variagoes do algoritmo de retro-propagagio, em Josin[8] hi aquela que
utilizamos em nossos experimentos, nio nos deteremos na dedugio matemitica da regra,
mostrando somente a sua forma final: )

A cada iteragio de treinamento os valores dos novos pesos sio calculados da seguinte
forma (a notagio ¢ dada a seguir):

Wis(0) = Wis(t = 1)+ 101y 1)
IN5;(t) = adVWpy(1 = 1) + (1 = @) By [3(Sps)

A grande diferenga do algoritmo tradicional para o apresentado reside no cilculo do erro.
PPara pesos associados ao nivel de saida, o cdlculo é semelhante a regra delta (vide Josin[6]):

Ey; = (Th; - Ow)f;(spj)

JA para os pesos associados aos niveis intermedidrios, o erro é determinado de maneira
diversa:

Epi = [i(Sp3) D_(EparyeVis)
'

fndices: p - especifica o nivel em questdo da rede, (p + 1) é a camada imediatamente
superior; j - especifica o nodo enfocado no nivel p; & - especifica o nodo enfocado no nivel
P+ 1; - iteragio (1 — 1 é a iteragio anterior).

Varidveis: 11 - peso associado & conexio do k-ésimo nodo de (p+1) ao nodo em questio
7 em p; Wy; - peso das conexdes do nodo; @1V,; - valor que ird alterar o peso (delta); a - taxa
de amortecimento; r - taxa de aprendizagem; F,; - erro do j-ésimo nodo do nivel p; f;(z) -
funciio de ativagio do nodo J; J;(x) - derivada da fungio de ativagio; Ty,; - valor correto para
asaida; Oy, - valor obtido através da avaliagio; S,; - resultado da fungio somatério do nodo.

O treinamento tem associado alguns valores que condicionam, de certa forma, o seu su-
cesso @ que chamamos parametros de execugiao. Veremos que estes afetam diretamente a
convergéncia do processo, assim:

-Aprendizagem: (r) poderiamos interpretar como sendo quanto da informacio atualmente
apresentada serd absorvida, via alteragio de pesos da rede.

-Amortecimento: (a) especifica a amplitude da mudanga de pesos a ser feita. Seria como
a confianga na exatidiio e o grau de importincia da informacio em questio.

Estes dois valores sio limitados ao intervalo [0..1).
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Figura 1: Braco mecanico ¢ plano de atuagio

3 Alguns Conceitos de Robédtica

Para melhor entendimento das investigagoes realizadas, julgamos ser villido fornecer alguns
conceitos de rohdtica.

Chamaremos de sistema robdtico ao conjunto de clementos que interagindo entre si pos-
sibilitam a automagio de alguma tarefa, sio eles:

-A miquina propriamente dita, denominada rohé;

-0 ambiente de atuagio desta midquina;

-A tarefa a ser realizada;

-0 controlador, responsivel por garantir a execucio correta e adequada da tarefa, feita
através do comando cletro-mecinico do robo.

Resumindo, o robé deve cumprir tarcfas sobre o seu ambiente usando as ferramentas
que possua (on executando operagoes que seja capaz), sob o comando de win dispositivo
controlador.

Um conceito que deveremos abordar é o referente a graus de liberdade, pois sio os cle-
mentos bisicos sobre os quais é feito o controle, estes podem ser de duas espécies:

-Translacionais: possibilidade do robé execntar um movimento retilineo em uma diregio.

-Rotacionais: possibilidade do robé executar um movimento angular em torno de um cixo,
normalmente constituindo uma junta.

Até agora vimos conceitos que se aplicam a robas em geral, estes podem ser de variadas
naturezas, desde unidades autéonomas até dispositivos fixos com pouca capacidade de movi-
mentagio. Um exemplo poderiam ser os chamados bragos mecanicos, que sio uma variagio
utilizada para a consccugio de atividades em um espago limitado; assim, geralmente estes
tém uma base fixa sobre a qual se assenta o dispositivo, ¢ formado por um nimero de hastes
ligadas por jungoes articuladas, na extremidade livre é fixado um érgio terminal que varia
conforme a natureza da aplicagio. Um exemplo esti na Figura 1.

4 Aplicagao

Nosso intnito no presente trabalho é a solugio de problemas de robdtica utilizando recursos
neurais. A escolha da drea robdtica se deve ao fato de ser uma aplicagiio de tempo real e
extremamente dependente do ambiente de exeengio, como ji vimos anteriormente. Ji que o
nosso objetivo ¢ centrado em redes neurais e nio em robdtica, constatamos a necessidade de
definirmos explicitamente as aplicagoes a serem implementadas para que nio nos percamos
em questoes que nio sio o objetivo do trabalho.

Inicialmente vamos delinir o brago mecinico ¢ sen espago de atuagio:

25



Espago de atuagiio foi definido como espago de atuagio do brago mecinico um quadrante
limitado por win plano com dimensées absolutas variando de zero a um conforme mostra a
Figura 1.

Brago mecinico sio dois segmentos de comprimento 0.75 ligados por uma jungio arti-
culada. Um primeiro segmento (que chamaremos [;) ¢ articulado na origem do quadrante
(0,0), enquanto que a extremidade livre do outro segmento ( que chamaremos Lp) indica o
ponto de atuagio do brago. No que tange a angulos, chamaremos #; ao angulo formado pela
reta dos pontos de ordenada zero (cixo das abeissas) ¢ Ly, o qual varia entre noventa graus
negativos ¢ novenla graus positivos; chamaremos 3 ao angulo formado pela diregio indicada
por Ly a partir da origem e Lz, tomado na jungio entre Ly e L, este angulo varia entre zero
c cento c oitenta grans. Podemos visualizar o brago na Figura 1.
Definiremos agora trés problemas distintos:

4.1 Problema do Posicionamento

Podemos sintetizar o problema de posicionamento do brago mecanico acima definido através
da seguinte indagagio: “Quais os angulos a serem aplicados as juntas do brago para que o
mesmo atinja um ponto desejado dadas as suas coordenadas X ¢ Y77

Consideraremos como premissa para a definigio a especificagio do brago feita acima.

Pela prapria especificagio dos ingulos das juntas (#; ¢ ), evitamos a possibilidade de
haver duas configuracdes do braco para atingir um mesmo ponto, o que ocorreria, por exemplo,
se (2 variasse de zero a trezentos ¢ sessenta graus.

Um tipo de operagio muito comum em robdtica é o cileulo da inversa, que nada mais
é que a resolugio matemitica do nosso problema de posicionamento. Assim 8 ¢ f; seriam
calculados da seguinte forma:

8, = arctan(y/2) — arctan(Lysin 8y /(Ly + Lz cos8,))

02 = arccos(z + y — Ly — L2)/(21. L2)

Ressaltamos que para calenlar 8y precisamos saber o valor de ;.

Um problema bastante sério associado a utilizagio deste método ¢ o grande aumento de
complexidade associado ao aumento de um angulo ou dimensio (Coilfet[1], Craig[12]).

Vem dai a utilidade de estudarmos um meio de determinar a solu¢io do problema de
posicionamento que nio implicasse em grande aumento da carga computacional pelo acréscimo
de varidveis.

Bste problema foi tratado em Josin[8], permitindo-nos fazer novas consideragdes:

-A nossa rede neural deveria receher como parimetros de entrada as coordenadas do ponto
a ser atingido e caleular como saida os angulos @, ¢ ;, a secrem aplicados;

- utilizada uma versio modificada do “back-propagation™ ji vista anteriormente.

4.2 Problema da Trajetéria

Para podermos especificar wma arquitetura neural adequada para o problema em questio
necessitariamos determinar algumas premissas bisicas inerentes ao sistema:

-Vamos supor que o brago nio estd habilitado a realizar movimentos amplos de uma tinica
vez, assim cada movimento seria composto de uma séric de pequenos passos; estimaremos
como tamanho médio deste passo um décimo;

-Outra suposicio que faremos é a respeito da sequéncia de movimentos do brago dados os
dois angulos a serem aplicados, desta forma, inicialinente seria realizado o movimento relativo
a &, e depois o relativo a 8.
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Embora este problema seja de ficil solugio em duas dimensies, sua aplicagio tridimensio-
nal ¢ complicada, normalmente sendo feita no dmbito de dois planos, realizando o movimento
iniciahmente em um plano e depois no outro, ¢ nosso intuito, numa fase posterior deste estudo,
verificar se em uma aplicagiio tridiincusional a rede responderia satisfatoriamente, nio sendo
necessirio usar deste recurso.

Necessitamos entio de nma ferramenta gue forneca os pontos intermediirios de uma tra-
jetéria estando a distincia entre estes limitada ao passo permitido para o brago.

Se retormarmos a estratégia de treinamento ¢ avaliagio da rede de posicionamento pode-
mos verificar algumas peculiaridades:

- o treinamento foi feito considerando um mwimero limitado de pontos ocupando uma
porgio central do plauo de atuagio;

- aorigem do brago (ponto de fixagio) cra na posigio (0,0).

Bssa segunda observagio nos ¢ muito importante agora, pois implica em uma questio
dificil, ou scja, qual teria sido o procedimento mais adequado no caso da origem do brago
ser varidavel; devido ao aumento da complexidade do problema causado por esteiltimo fator,
uma solugao seria a translagio das coordenadas a atingir de modo a podermos considerar o
birago sempre fixo & origem, desta forma, o problema reduzir-se-ia ao anterior.

I'roblema semelbaute ocorre também agora gquando os pontos iniciais da trajetdria podem
ser variados eriando infinitas combinagoes de angulos e distancias passiveis de serem usadas

como amostra de treinamento. Podemos entiio tentar reduzir a complexidade do problema
da seguinte forma:

-por uma translacio simples, passa-se a considerar o ponto central do plano de atuagio
como a origem de todas as trajetorias;

-tendo em vista o fato de haver um passo limite para cada movimento do brago, neces-
sitariamos apenas da diregio do movimento, que pode ser determinada através do angulo
formado pelos pontos inicial ¢ final da trajetoria em relagio ao cixo das abscissas.

Assim a nossa rede nenral determinadora de trajetdrias a partiv do ponto (0.5;0.5) rece-
beria como entrada o seno e o coseno de um dngulo devolvendo um pouto intermediirio da
trajetoria na direcio dada distante um passo pré-determinado.

4.3 Problema de Trajetéria com Obstdculos

Fin muitos ambientes de atuagio de um brago meeanico, temos a presenga de corpos que
podem impedir o movimento do braco. Uma caracteristica muito desejivel seria a existéncia
de recursos que alterassem a trajetoria inicialmente tfracada executando o contorno dos
obsticulos.

Yara podermos modelar este problema definiremos algumas novas premissas:

-Nevido a extrema complexidade do assunto, faremos uma primeira simplificagio que é a
de considerarmos as hastes do braco estando em plano superior ao dos obsticulos, assim, a
parte do brago que ¢ suscetivel a colisdes consiste apenas do ponto de atuagao.

-No ponto de atuagio, temos oito sensores cquiangularmente distribuidos que detectam
obsticulos distantes um valor pré-determinado e que fornece como safda a distineia norma-
lizada entre o sensor e o obsticulo, no nosso caso, 0 significa auséneia de obsticulo enquanto
1 iminéncia de colisio.

O nosso modelo bascar-se-i na abstragio de que uma trajetoria em um ambicnte com
obsticulos estd sujeita a duas for¢as: uma atrativa exercida pelo ponto de destino ¢ outra
repulsiva exercida pelos obsticulos. Assim o movimento pode ser visto como a resultante da
composi¢io destas forgas, quando o ponto de atvagio se aproxima de um ohsticulo, a forga
repulsiva obriga uma mudanca de diregiio de modo que nio haja colisio.

Verificando Borenstein[10], fica patente ser a compiexidade do problema bem maior do
que o simples desvio do obsticulo por composicio de forgas, podem ocorrer diversas situaghes
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por cle tratadas que devemos também modelar,

Um primeiro problema surge quando temos “paredes™ que devem ser contornadas, se
considerarmos apenas o esquema acima proposto teiemos as seguintes questoes:

“Tendo em vista a forca repulsiva ser varidvel, a trajetoria descrita pelo PA (ponto de
aluagio) seri sinuosa, pois este tenderd a se aproximar do obsticulo quando a repulsiva for
menor, causando o seu aumento e novo afastamento.

-Outra ocorréncia dependente da extensio da parede ¢ a seguinte situagiao: a parede cs-
tando perpendicular i forca atrativa, gerando uma forga repulsiva de mesma diregio e sentido
contririo & primeira, assinm, o nosso ponto mover-se-ia apenas nesta diregio, aproximando e
afastamdo do obstdcunlo até que atingisse um ponto de equilibrio quando estegnaria.

-Se houver mais de uma parede teremos uma problema ainda mais sério. Um exemplo
ocorre quando temos duas paredes formando win dngulo (vide Figura 3c). Se jd estivermos em
condigoes de realizar o caminhamento paralelo proposto acima, e em determinado instante a
diregiio da trajetéria formar nm angulo com a forga atrativa maior que noventa graus, quando
a forga repulsivi do obsticulo cessar, o PA retornari novamente & concavidade formada pelas
paredes,

Ainda scgundo Borenstein[10], estes seriam os problemas mais complexos de serem so-
lucionados quando descjamos evitar colisoes. Devemos inicialmente definir quais seriam as
condigoes de ocorrénein de cada uma das situagaes,

O primeiro e segundo casos sio caracterizados pela necessidade de um caminhamento pa-
ralelo ao obsticulo onde o dire¢io de deslocamento nio diferenciasse por mais de noventa
graus da dire¢iio do objetivo. Uma maneira de determinarmos a necessidade de nm caminha-
mento paralelo é verificando os resultados do sensorimmento, assim, se para um dado sensor
que apresente um resultado acima de um limiar e os sensores a ele adjacentes com resulta-
dos semelhantes e menores que o do primeiro. Esta situagio cessaria quando os sensores em
questio apresentassem sens resultados mais baixos que um certo valor pré-determinado.

No tercciro item, a maneira mais adequada de realizar a detecgio é a mesma adotada
em Borestein[10], ou seja, quando a diregio de deslocamento formar um angulo maior que
noventa graus com a forga atrativa, configura-se a necessidade de contorno que sé cessa quando
o angulo supra citado for menor que noventa graus.

Tendo em vista o fato de todos os casos terem como solugio o caminhanmento paralelo
ao obstaculo, podemos unificar as variagoes do problema de contorno, cuja trajetdria solugio
¢ aguela que seja perpendicular & forga repulsiva na diregiio que vinha sendo realizado o
deslocamentao.

Ou seja, a solugio do problema de trajetdria com obsticulos seria realizada com duas
redes, nma primeira que alteraria o valor do ponto determinado na rede de trajetdria linear
de acardo com a configuragio momentinea de obsticulos e uma outra rede encarregada do
contorno que determina os incrementos a serem aplicados na posigio atual de PA de modo
que o obsticulo seja evitado.

O algoritmo de trajetoria é apresentado na Figura 2.

5 Redes Neurais e Robé6tica

Tomamos como ponto partida o artigo de Josin[8], que trata da utilizagio de uma rede neural
para comandar um brago mecinico com dois graus de liberdade rotacionais.

Para tal é proposta uma topologia de rede neural de trés niveis, com dois nodos de entrada
(coordenadas x ¢ y da posigio desejada), dois de saida (os angulos a serem aplicados) ¢ trinta
e dois nodos intermedidrios. O algoritmo de treinamento da rede é uma versio modificada do
“hack propagation™ jit apresentada.

Durante este artigo também é relatada a capacidade de interpolagio do modelo proposto,
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Pl:=posi¢io atual
PF:=ponto destino
while Distancia(PIPF) < Eps do
begin
Dctermina PI comn rede de trajeloria
if Kriste Obsldculo
then begin
if Vai Contornar
then Dctermina PI com rede de contorno
else Allcra PI com rede de obsticulo
end
Posiciona no nove I'l com rede de posicionamento
end

Figura 2: Algoritmo de trajetoria

ou seja, 6 necessdrio que se treine apenas um certo nimero de pontos, pois a rede seria capaz
de interpolar os demais, este niimero ¢ definido como em torno de dez.

Yartimos entao para investigagdes priticas das propostas leitas, verificando inicialmente
a capacidade de aprendizagem da rede em guestiao. Fsta ¢ influenciada por virios fatores:

-Pardmetros de exeengiio: ji citados acima, normalmente sio responsiveis por uma apren
dizagem lenta, ripida e até por uma ndo aprendizagem, além de afetarem o grau da mesma.

-Topologia: alguns estudiosos defendem a idéia que nma rede armazena uma gquantidade
de padroes em torno de 15% do mimero de nodos da rede. Sabemos gue algumas topologias
sao mais adequadas que outras, entretanto nio temos ciencia de nma mancira formal de esta-
belecer arquiteturas que possibilitem mellior desempenho, embora saibamos ser a influéncia
desta maior que a prapria estratégia de treinamento adotada.

-Inicializagiio de pesos: outra questio em aberto ¢ no que tange a determinagio de pesos
mais adequados para o estado inicial de uma rede, o que poderia ser um fator de melhor e
mais rapida aprendizagem, mas também nio temos nada muito definido sobre o assunto na
literatura.

6 Investigagoes sobre o problema de posicionamento

Inicialimente nossas investigagoes centrarain-se na verificagio da capacidade de aprendizagem
do modelo proposto, isto foi feito de maneira empirica, para melhor entendermos os resultados
obtidos, vamos especificar o ambiente de execugio:

Padrdes entende-se por padroes dquelas informagoes que desejamos que a rede aprenda,
em Josin[8] é relatado que a rede aprende bem até dez pontos. Durante os testes a serem
descritos utilizamos conjuntos de pontos variados a fim de verificar o mais adequado; cada
um dos diferentes padrées foi denominado de amostra;

Algoritmo todo o nosso trabalho foi feito através de repetigoes de determinadas condigoes
de execugiio por um certo mimero de iteragoes. Cada iteragao compreendeu:
Para cada ponto da amostra:

a) forncga os valores de X ¢ ¥V e avalic os de 0y ¢ By

b) compare f ¢ 02 calculados com os corretos;

¢) extraia os dados para as medidas de verificagio (vide a seguir);
d) treine a rede com base nos valores corretos,
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Convergéneia  um conceito bastante relativo é o de convergéncia, a primeira vista podemos
entender como sendo a tendéncia a proximidade dos resultados obtidos pela rede aos valores
corretos, ou seja, ¢ a variagio do erro apresentado pela rede no decorrer de um certo espago
de tempo ou niimero de iteragdes durante o processo de aprendizado.

Medidas de verificagio  com base nos resultidos obtidos nas sucessivas avaliagoes, pode-
mos avaliar a gualidade do treivamento por alguns critérios:

a) Desvios individuais - para podermos avaliar a convergéncia de cada ponto da amostra
treinado caleulamos a diferenga percentual entre os angulos corretos e os fornecidos pela
rede;

b) Energia - considera-se energia do sistema o somatério absoluto dos erros (diferenga
entre os angnlos encontrados e corretos). Desta forma, quanto menor a energia, melhor
a convergéncia obtida.

c) Inversoes - em um sistema convergente, tanto os valores da energia quanto os desvios

individuais geralmente sio sequencialmente deerescentes, se isso nio acontece, poderios

chiegar a uma situacio de divergéncia. Assim uma inversio ocorre quando uma medida
de verificagio das citadas ¢ maior que a obtida na iteragiao anterior,

Média dos desvios individuais - é a média das variagoes entre os desvios individuais ou

energia, indicando quanto estes se alteram a eada iteragio;

Iorro interpolagio - eomo ja foi dito anteriormente, o modelo deveria ter uma capacidade

interpolatoria, assim para cada amostra avaliamos uma certa quantidade de pontos

internos equitativamente distribuidos ¢ caleulamos a distincia média entre os pontos
encontrados e os corretos,

d
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Para os primeiros testes realizados seguimos exatamente o proposto em Josin([8], desta forma
foi utilizada uma rede com trés niveis e trinta e dois nodos na camada intermediiria ¢ o
algoritmo de treinamento foi a versio modilicada do “back-propagation” ja apresentada. Uma
observagiio ¢ que nestes primeiros testes sempre que nos referirmos a valor alto ¢ baixo dos
parimetros de exeeugiio, estes seriio 0.9 ¢ 0.1 respectivamente. Quanto a amostra, foi utilizado
um conjunto de nove pontos, sendo um deles o centro do plano de atuagio (0.5; 0.5) e os demais
distribuidos pela borda do quadrado determinado por 0.2 e 0.8 em ambos os cixos. Todas
as investigagdes descritas a seguir foram realizadas utilizando um simulador de redes neurais
por nés implementado.

6.1 Processo de treinamento

Comecamos realizando um treinamento exaustivo onde aplicamos pardmetros ji utilizados
anteriormente em experimentos com fungdes combinatérias (XOr, And, conversio bindrio-
BCD e teste de paridade), onde obtivemos resultados satisfatdrios com um valor baixo para
aprendizagem (um décimo) ¢ um valor alto para amortecimento (nove décimos). loi reali-
zado nm grande mimero de iteragoes com esta configuragio ¢ nolou-se que apos uma certa
quantidade de iteracoes, ocorria nma estagnacio em um patamar.

Partimos entiio para wma verificagio em torno dos parametros inicialmente utilizados com
vistas a descobrir valores que nos permitissem wina melhor convergéncin, isto foi feito variando
a aprendizagem e amortecimento isoladamente,

Analisando os resullados, vemos que o anmento da aprendizagem implica em uma con-
vergéncia mais ripida. Ja o aumento do amortecimento implica em uma convergéncia mais
lenta, embora a influénein di s variagio no processo seja hem menor,

Considerando a tendéncia observada de maior convergéncia com valores de aprendizagem
mais altos, resolvemos verificar todo o intervalo de parimetros para nos certificarmos que esta
tendéncia se confirmaria. Podemos extrair tres conclusoes a partir deste teste:
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-Quanto maior & apresdizagem, maior a convergéucia (pelo menos em 500 iteragdes);

-Quanto maior a convergéncia, maior o namero de inversoes ocorrido no treinamento, o que
pode ser entendido como nma medida de instabilidade do sistema, o que ndo é necessariamente
ruim comao veremos posteriormente;

-Podemos notar que nos testes onde o amortecimento era maior, o nimero de inversoes
foi menor, embora isso niio tenha alterado significativamente a convergéncia nem sido fator
determinante do niimero de inversées, conlirmando nossas observagoes anteriores de sua menor
importiancia ante a da aprendizagem.

O algoritmo de treinamento tenta minimizar o erro associado a configuracio atual da
rede, se visnalizarmos este processo gralicanente, veremos que o valor do erro associado s
possiveis configuragoes da rede podem ser vistas comno uma superficie irregular com virios
pontos allos e baixos, a minimizagio ¢é feita através de uma caminhamento pela superficie
na diregiio oposta ao gradiente da mesma, a amplitude deste caminhamento é dada pelos
pardametros de «xecugio, principalmente a aprendizagem, assim, quando esta ¢é alta é dado
um grande “passo”, caso contririo, um pequeno “passo”; o que nés pretendemos ¢ atingir
o ponto mais baixo da superficie (inenor erro), durante o processo, entretanto, podemos ter
alguns probleinas:

-Atinginmos win buraco que ndo é o mais fundo globalmente, mas a menor cota de uma
drea limitada, o que chamamos de um minimo local;

-Darmos passos tio grandes, de modo que conseguimos apenas circundar o ponto desejado.
sem realmente atingi-lo.

Verificando Kickpatrick[9], tomamos contato com a téenica denominada “simulated anne-
aling”, a qual consiste basicamente do seguinte: para evitar a convergéncia a minimos locais,
sugere-se inicialmente verificar caminlios aparentemente piores tendo em vista a hipotese de
estarmos em nma regiio de minimo local, na qual nio devemos permanceer, posteriormente
o tamanho do passo deve ser reduzido. No nosso caso, isso ¢ feito quando usamos wina
alta aprendizagem. o que possibilita um caminhamento ripido ¢ muitas vezes acidentado
(alto mimero de inversoes). Para resolver o segundo problema citado aciina, necessitariamos
de pardmetros de execugio que nos possibilitassem atingir a menor cota da regiio que es-
Livéssemos, o que seria feito com caminhamentos menores e mais apurados. Transferindo estas

formulagoes para o nosso modelo, poderiamos comegar o treinamento com uma alta apren-
dizagem ¢ um baixo amortecimento fazendo uma ampla verificagio do universo de colugoes
e completando o traballio com um treinamento mais direcionado que proporcionasse uma
convergéncia mais efetiva através de uma baixa aprendizagem e alto amortecimento (menor
nimero de inversies).

Realizamos entio uma série de sequéncias com duas mil iteragoes, divididas em segmentos
de quinhentas iteragoes gue utilizaram cada um dos pares A (baixa aprendizagem) ou B3 (alta
aprendizagent).

Analisando os resultados pereehemos que os testes que iniciaram com alta aprendizagem
tiveram uma diminui¢io brusca de energia, engquanto que na curva referente ao parametro A
isso nio acontece.

Podemos observar ainda as seguintes peculiaridades verificando os resultados posteriores
as quinhentas primeiras iteragoes com B:

-Ocorre uma estagnagio se continuamos a aplicar B;

-Ao aplicarmos A, ocorre uma brusca diminuigio de energia, seguida de uma estagnagio;

-Se apos a aplicagio de A, aplicarmos novamente B3, ocorre um salto para valores proximos
aos obtidos anteriormente com o iiltimo parametro, seguindo-se uma estagnagio;

-Se novamente aplicarmos A, ocorre uma novat diminuigio brusca, seguida de estagnagio;

Pelas reagies observadas, podemos afirmar ter atingido os pontos de estabilizagio do
parimetros A ¢ B, a partir dos quais a diminuigio de energia se faz lentamente.
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Um fato interessanle é que obtivemos o patamar referente & A em pouco mais de qui-
nhentas iteragoes, engquanto que a repetigio exaustivi exigin mais de duas mil iteragoes para
alcancar este valor.

Dando continuidade a esta investigacio no que diz respeito a minimizar o mimero de
iteragdes necessirias para uma convergéncia razodvel, observamos dois fatos interessantes:

-Para que ocorra o salto descrito quando da aplicacio de A apds B, sdo necessirias por
volta de quatrocentas iteracoes com o iltimo parametro, para quantidades menores, este salto
nio ocorre;

-Quando da aplicagio de A, ocorre umn salto brusco nas trés primeiras iteragoes, seguido
de um salto divergente de menor amplitude e posterior estagnagio.

Percebemos que o aumento da aprendizagem melliora significativamente o resultado do
treinamento. Feitos os testes, a convergéncia foi maior tanto quanto o valor da aprendizagem
utilizado, da mesma forma o salto ocorre atingindo niveis melhores. Um dado interessante é
que conforme se aumenta a aprendizagem também sio necessirias menos iteragoes para gue
seja atingido o patamar de saturagio (oun estagnacio), entretanto, o valor da energia destes
patamares ¢ Lao maior guanto i aprendizagem utilizada.

Se procurarmos entender estas observagoes, concluimos que quanto maior o passo que se
dé, mais ripido se chegi ao ohjetivo, entretanto, mais imprecisa ¢ a chegada; assim, quando
exceutamos um treinamento mais direcionado, atingimos os pontos desejados identicamente,
com a vantagem de um menor niimero de iteragoes. Podemos sintetizar da seguinte forma:
quando fazemos uma busca ampla é necessiria uma certa proximidade dos melhores valores
para que o treinamento direcionado surta o efeito esperado. Nio sabemos como determinar
este valor, para 0 nosso caso cle foi encontrado cmpiricamente como sendo em torno de
quatrocentas ileragoes.

Uma outra importante observagio que fizemos foi no tocante a validade da encrgia como
medida de avaliagio, o que [0 feito comparando os valores de energia com os respectivos erros
de interpolacio.

No que tange a capacidade extrapolatdria, se tomarmos o parameiro de melhor resultado
¢ compararmos scus crros médios de interpolagio e extrapolagio, vercmos gue ocorre uma
degradagio da precisio.

6.2 Varidveis do processo de aprendizado

Uma primeira investigacio versou sobre topologias e teve por principal finalidade determinar
topologias alternativas para o modelo. Assim, para sequéncias de treinamento idénticas com-
paramos topologias diferentes, variando nimero de nodos na camada intermediiria e nimero
de camadas.

As topologias de quatro niveis apresentaram resultados piores em relagao as de trés niveis,
enquanto que estas tiltimas mostraram resultados semelhantes, principalmente nas sequéncias
de maior convergéncia. Um [ato realmente interessante é que a topologia de Lrés niveis com
dezesseis nodos na camada intermediiria apresenton resultados pouco piores que os da com
trinta e dois nodos ou quarenta e oito nodos na mesma camada , o que pode implicar em
cconomia de tempo e processamento. Poademos concluir que o aumento do niamero de camadas
niao mellhora o desempenho da rede, importando realmente apenas o nimero de nodos em
paralelo do nivel intermedidrio.

Verificamos se o aumento oun a diminuigio da amplitude desta amostra, ou seja, a drea
coberta por cla, teria algnma influéneia. Para uma avaliagio independente da amplitude
utilizada usamos como medida o erro total de interpolacio e extrapolagio.

Os melhores resultados foram obtidos quando utilizamos uma amplitude média ocupando
36% da drea de atuagio. Amplitudes maiores ou menores implicaram em resultados piores,
Todas as amplitudes testadas ocuparam um espago central do plano de atuagio.
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Esta 1iltima conclusio tem sua importincia quando reflete a influéncia da natureza da
amostra no sucesso do processo de treinamento, indicando ter a rede uma limitagio na am-
plitude de dados que podem ser “aprendidos”.

Dissemos anteriormente que na proposta do modelo em Josin[8], foi afirmado que a rede
aprende bem em torno de dez pontos, tanto que, bascados nesta afirinagao, usamos nove
pontos nas investigagoes feitas. Verificamos entao, o que aconteceria se utilizassemos cinco e
treze pontos na amostra, mantendo constantes os outros parametros de treinamento.

Verificamos que o niimero de pontos mais adequados realmente é nove, pois embora apre-
sente um resultado inicial pior, o sen resultado final é superior.Podemos fazer uma interessante
analogia neste caso: em muitos campos da ciéncia, quando vamos estudar um assunto, nor-
malmente niao estamos aptos a estuda-lo em profundidade, pois isso poderia ser um tanto
confuso (amostra de 13 pontos), enquanto que informagées superficiais ndo dariam uma cor-
reta nogao do que estd sendo estudado (amostra de 5 pontos), assim, o ideal é que obtenhamos
uma relativa massa de informagdes sobre o assunto estudado de modo a podermos definir as
Jinhas gerais do mesmo.

6.3 TFungido aprendizagem

Nas investigagdes relatadas alé o presente momento, realizamos os treinamentos usando sem-
pre os mesmos parametros de exeecugao por um certo periodo, sendo estes alterados inde-
pendente da configuragio momentinea da rede. Seria bastante descjiavel a obtengio de uma
fungao que determinasse, por exemplo, a taxa de aprendizagem a ser utilizada de acordo com
o erro instantinco. Poderiamos, desta forma, evitar os periodos divergentes obtendo uma
convergéncia mais rapida. Na literatura por nds verificada nao encontramos nada sobre o
assunto.

Na tentativa de determinarmos a fungiio desejada utilizamos trés tipos de fungoes: linear,
bi-linear (duas retas interligadas) e sigmdide. Os melhores resultados foram obtidos para
aquelas fungoes que apresentam maiores ordenadas para valores de erro abaixo de 30%.

Estes resultados nos indicam que manter uma alta taxa de aprendizagem para crros pe-
quenos ¢ a melhor estratégia, o que justifica o sucesso dos testes anteriores (onde se usou
fungido degrau). Resta determinar quando devemos mudar os parametros.

Uma proposta seria o desenvolvimento de algoritimos que automaticamente fizessem esta
redugdo a partir da detecgio de uma sequéncia divergente de certa duragio; outra seria a
aplicagiio do degrau para valores de erro abaixo de um certo limiar.

No primeiro caso, fizemos testes usando como duragdes para sequéncias divergentes 10, 30,
50, 70 e 90 iteragoes; os resultados observados foram bastante semelhantes, sendo o melhor o
referente a 50 iteragoes. Entretanto, a mellioria obtida nio é suficiente para podermos afirmar
ser este o melhor valor. Qutra conclusio que podemos tirar ¢ que a rede nio di sinais de
estar se aproximando do seu limite de convergéncia, simplesmente diverge.

J& na aplicaciio da fungiio degran, o mellior desempenho é quando ndo ha aplicagio do
degrau em momento algum, ou scja, o'degrau sé e aplicado quando o erro ¢ zero, o que nio
acontece.

Depois de todas estas tentativas, podemos concluir que todos os resultados indicam que
nio hd, a priori, uma fungio que determine a taxa de aprendizagem a ser aplicada em fungao
das varidveis do processo, embora muitas vezes mais acidentada, a utilizagio de uma apren-,
dizagem alta aié que haja uma situagio de divergéncia ¢ a melhor mancira encontrada.

6.4 Aplicagio pritica: construgio de circulos

Um exemplo interessante onde podemos verificar a exatidio dos dados fornecidos pela rede
neural de posicionamento é quando realizamos a construgiio de circulos. Pela prépria forma
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Figura 3: Aplicagio pritica: construgao de circulos

geomdtrica que estes apresentam podemos visualizar o gran de aprendizado da rede.

Desta forma, usamos a sequéncia de treinamento de melhor resultado (com os parimetros
0.99/0.1), para desenharmos os circulos. Eles foram construidos com os pontos resultantes
da avaliagiio pelas redes especificadas dos pontos de um circulo de raio pré-determinado.

Para acompanharmos o processo de aprendizagem, fizemos a construgio com as redes
obtidas nas primeiras 100 ¢ 200 iteragoes onde vemos claramente a melhora do resultado de
uma para ontra, tendéncia confirmada em 500 iteragoes. Para ilustrar a melhora conseguida
com o salto quando da aplicagiio da baixa aprendizagem apds 500 iteragoes, como mostrado
na Figura 3.

7 Investigac¢oes sobre o problema de trajetéria

Uma primeira modelagem para o problema de trajetéria seria aquela que considera o ambiente
de atnagio do brago desprovido de obstaculos, ou scja, a trajetéria entre dois pontos seria
retilinea.

Esclarecemos desde ji que todo o estudo de trajetéria aqui apresentado ¢ no sentido de
determinarmos os pontos intermediirios que compdem wma determinada trajetoria. Nio nos
preocuparemos com problemas mais ligados i drea de robdtica como a mancira que o brago
muda de wma configuragiio para outra ¢ outros aspectos mais inerentes a robética (descritos
em Craig[12]).

Conforme definido anteriormente, dados os pontos inicial e final da trajetéria, determina-
mos a direcio (angulo com a horizontal) do vetor que vai do primeiro ao segundo, do qual
sdao apresentados i rede o seno e cosseno.

Na presente investigacio tivemos basicamente duas medidas de avaliagio:

Energia identicamente ao problema de posicionamento, definiremos energia como sendo o
somatorio das diferengas absolutas entre a amostra e os resultados da rede para cla.

Distancia realizamos a avaliagio para -I-10 pontos ao redor do centro do quadrante, somando
as distincias entre os pontos encontrados ¢ correlos.

Nosso trabalho comegon com uma varredura do espago de parametros de aprendizagem e
amortecimento, onde, & semelhanga dos experimentos de posicionamento, os de maior taxa
de aprendizagem tiveram melhor desempenho, estas taxas variaram entre 0.1 e 0.9.
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Para estes testes iniciais fizemos uma analogia ao modelo de posicionamento.  Assim
usamos oito pontos ignalmente distribuidos ao redor do centro do plano de atuagio distantes
0.1 daquele.

Também variamos o nimero de pontos da amostra comparando-os com a quantidade
usada inicialmente. Foram feitos testes com 4, 8 ¢ 16 pontos. Percebemos ser realmente um
niimero em torno de dez o mais adequado para o tamanho da amostra de treinamento.

Os pontos sio gerados numa dire¢do dada distantes um raio pré-fixado do ponto original,
que ¢ no centro do quadrante. Avaliamos as reagoes da rede para diferentes amostras, ou
seja, quais os valores mais adequados para treinamento. O valor mais adequado foi o usado
inicialmente (0.1).

8 Investigagoes sobre trajetérias com obstaculos

Vimos anterioriente que seriam necessirias duas redes neurais para que soluciondssemos
o problema corrente, nina para realizar o desvio de obsticulos e ontra que possibilitasse o
contorno de estruturas mais complexas.

Desta forma, terfamos uma primeira rede que receberia como entrada os valores dos sen-
sores (ji normalizados) e respondendo com um ponto que fosse na diregio do vetor repulsivo,
esta distancia também deveria ser constante em relagio ao ponto atual, numa estratégia
semelhante a utilizada na trajetéria sem obsticulos,

A segunda rede (contorno) receberia os mesmos sensores como entrada e responderia com
um ponto que estivesse perpendicularmente direcionado em relagio a forga repulsiva, sendo
o scu sentido determinado pela variagio entre os doisiltimos pontos.

Se observarmos bem, veremos que estas redes diferem em apenas um aspecto: a orientagio
do ponto de saida. A saida de ambas seria idéntica se rotaciondssemos o conjunto de sensores
de um angulo reto, sendo o sentido definido como no iiltimo pardgrafo.

Podemos concluir que precisamos de apenas uma ¢ niao duas redes, com a ressalva que
para obtermos os resultados desejados da segunda devemos realizar a rotagio adequada dos
sensores de entrada.

Qutra consideracio que devemos fazer é no sentido de que as saidas também sio utilizadas
de forma diferenciada, assim enquanto os resultados da rede de obsticnlos siao adicionados
ponderadamente aos resultados da rede de trajetéria para que se obtenha o incremento do
novo ponto, os da rede de contorno ji constituem o valor a ser adicionado.

Uma questiao bastante dificil foi no tocante a determinar as constantes fisicas do sistema
como raio de atuagio dos sensores, limiares de ativagio das redes e valores a ponderarem os
resultados de cada rede.

Como medida de avaliagio usamos o erro total da amostra que consiste do somatdrio
das distincias entre os pontos obtidos ¢ os da amostra. Consideramos nio seremn necessirias
outras medidas pela prépria forma de utilizagio conjunta das virias redes.

Novamente se confirmou como mais adequada a utilizagio de taxas de aprendizagem altas,
j& no tocante i topologia utilizamos uma com 32 nodos no nivel intermedidrio por ter a melhor
relagiio custo-beneficio.

Podemos visualizar o funcionamento do sistema na Figura -1 onde percebemos a formagio
de trajetérias retilinea, caminho paralelo e contorno respectivamente.

9 Conclusoes

A utilizagio de “parametros conjugados™ mostrou-se bastante mais eficiente que a utilizagio
isolada de apenas um par de parimetros, mesmo que exaustivi. Entretanto ainda ocorre uma
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Figura 4: Formagio de trajetorias com redes neurais

estabilizagio apds certo niimero de iteragoes, embora esta seja com um grau de convergéncia
nielhor e superior aos alcangados anteriormente.

Todo este trabalho foi feito no sentido de investigarmos a capacidade interpolatéria da
rede, o que foi conseguido. Outro objetivo foi a determinagio dos melhores pardametros que
influenciam o treinamento para que este seja rdpido e efetivo, cuja importincia seria quando
de uma utilizagio pritica do modelo em oulras aplicagdes ou ambientes.

10 Perspectivas Futuras

Concluidos este trabalhos, podemos verificar a adaptagio dos modelos a um maior niimero de
graus de liberdade, ¢ até dimensoes (uma aplicagiio tridimensional), o que significaria voltar-
mos a0 inicio da investigagio, buscando talvez um modelo geral para este tipo de aplicagiio.
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