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Resumo

T, \sta monografia reporta os resultados gerados pela aplicacao da rede ELM
1 J(Extreme Learning Machine) no aprendizado das velocidades de translacao e
rotacao do robo movel SCITOS G5 em fungao das leituras dos sensores de ultrassom.
As leituras dos 24 sensores ultrassom (entradas) e as respectivas velocidades
de rotagao e translagdo (saidas) para um certo instante de amostragem foram
coletadas durante a execucao de uma tarefa de navegagao do tipo Wall-following
(seguir paredes). Um total de 5456 pontos foram coletados, correspondendo a
aproximadamente 4 voltas em sentido horario em torno da sala onde o experimento
foi realizado. De posse dos dados, diferentes arquiteturas da rede ELM(p,q,m) foram
treinadas usando os primeiros 4000 pontos (aproximadamente 73% do total), em
que p € {2,4,24} define o numero de unidades de entrada, g € {5, 20, 50,100, 200}
denota o niamero de neurénios escondidos e m € {1,2} indica o nimero de neurénios
de saida. O restante dos pontos foi usado para teste das arquiteturas treinadas.
Nos testes realizados, os neurdnios ocultos usaram a funcao de ativagao sigmoide
logistica e os neurdnios de saida sao lineares. Foram realizados varios testes a fim
de avaliar o desempenho da rede ELM no aprendizado das velocidades de rotacao
e translagdo para diferentes dimensées do vetor de entrada (p) e para diferentes
quantidades de neurdnios ocultos. De um modo geral, a rede ELM foi capaz de
"aprender" (modelar) a relagao entrada-saida para a velocidade de translag¢ao, com o
melhor resultado obtido para p = 2 e ¢ = 200. Ja no caso da velocidade de rotacao,
a rede ELM teve um desempenho muito abaixo do esperado, nao sendo capaz de
aprender a relacao entrada-saida correspondente.

Palavras-chaves: ELM, rob6 SCITOS G5, sensores ultrasom, redes reurais,
Wall-following.




Abstract

his monograph reports the results obtained from the application of the ELM

(Extreme Learning Machine) neural network to the problem of learning
the rotational and translational velocities for the mobile robot SCITOS G5,
as a function of the ultrasound sensor readings. The measurements from 24
ultrasound sensors (inputs) and the associated translational and rotational
velocities (outputs) at a given sampling time were acquired during the execution
of a Wall-Following navigation task. A total of 5456 points were collected,
corresponding to approximately 4 clockwise rounds within the room where the
experiment was realized. Once the data was collected, diferent architectures of the
ELM(p,q,m) were trained using the first 4000 points (approximately 73% of the
available data), where p € {2,4,24} denotes the dimension of the input vectors,
q € {5,20,50,100,200} denotes the number of hidden neurons and m € {1,2}
denotes the number of output neurons. The remainder of the points was used to
test the trained architectures. In the tests, the logistic sigmoid function was chosen
as the activation function of the hidden neurons, while the output neurons were
linear ones. Several tests were implemented to evaluate the performance of the
ELM network in learning the translational and rotational velocities for different
values of the parameters p (input vector dimension) and ¢ (number of hidden
neurons). As a general result, the ELM network was able to learn (i.e. to model)
the input-output relation for the translational velocity, achieving the best result for
p =2 e q = 200. However, for the rotational velocity, the ELM network achieved a
very poor result, not being able of learning the corresponding input-output mapping.

Keywords: ELM, robot SCITOS G5, ultrasound sensors, neural networks,
Wall-Following.
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Capitulo

Introducao

Com redes neurais procura-se a solucao de problemas complexos, nao como
uma seqiiéncia de passos, mas como a evolucao dos sistemas de computador que
inspirou o cérebro humano, e dotado de tanto "inteligéncia"de alguns, que sao, mas
a combinagao de elementos simples de processamento (neurénios) interligados para
operar simultaneamente. Tentaremos dotar dessa "inteligéncia"ao rob6 SCITOS
G5, qual modelo vai ser utilizado no trabalho para a modelagem do robd mével
usando a rede neural ELM em um caso especifico para as velocidades de rotacao e
translacao.

Este capitulo vai apresentar no apartado 1.1 o contexto no qual estd desenvolvido
o projeto da rede, os objetivos marcados para realizar-lo no apartado 1.3. A
motivacao encontrada no apartado 1.4, e a importancia da metodologia utilizada
no problema da aplicagao da rede neural no apartado 1.5. Finalmente vai concluir
com a estrutura da monografia no apartado 1.6.

1.1 Contextualizacao
]

As redes neurais sa@o apenas uma maneira de imitar determinadas caracteristicas
humanas, tais como a capacidade de memorizar e associar eventos. Se formos
considerar cuidadosamente os problemas que nao podem ser expressos através de
um algoritmo, todos eles tém uma coisa em comum: a experiéncia. Uma maneira
de abordar este problema é construir sistemas que sejam capazes de reproduzir esta
caracteristica humana.

Em sumo, as redes neurais sao um modelo artificial e simplificado do cérebro
humano, que é o exemplo mais perfeito que temos para um sistema que é capaz de
adquirir conhecimento através da experiéncia. Uma rede neural é um novo sistema
de processamento de informacao, a unidade basica de processamento é inspirado na
célula fundamental do sistema nervoso humano:. Neurénio.

Todos os processos do corpo humano estao relacionados de alguma forma ou de
outra com a atividade desses neurdnios. Elas sao um componente relativamente
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simples do ser humano, mas quando milhares deles estao ligados entre si sao muito
poderosos.

O fato de realizar uma modelagem das leituras sensoriais do robd moével
recopiladas numa trajetoria feita no laboratorio, com o fim de que o mesmo robo
seja capaz de implementar a essa trajetoria ele sozinho. Supoe um estudo especifico
e a implementacao de memoria das duas velocidades a modelar no robo.

1.2 Revisao bibliografica

Obter, projetar e construir maquinas capazes de executar processos com alguma
inteligéncia tem sido um dos principais objetivos e preocupacoes dos cientistas
ao longo da historia. A idéia de poder aplicar inteligéncia neural aos sistemas
computacionais foi sempre atrativa, entanto que representa um avango para a
humanidade.

Historicamente redes feed-forward foram introduzidas como modelos de redes
neurais biologicas de acordo com McCulloche e Pitts em 1943. O recente
desenvolvimento das redes feed-forward para aplicacoes de reconhecimento de
padroes e aprendizagem, no entanto, continuou independentemente de consideragoes
biolégicas de modelagem.

Rumelhart redescobriu em 1986 o algoritmo de aprendizagem de propagagao de
volta (backpropagation) (| TS. C; THY], .). Atualmente, existem
muitos trabalhos que sao realizados e publicados cada ano, as novas aplicagoes que
surgem (especialmente na area de controle) e as empresas que langam novos produtos
para o mercado, tanto de hardware e software (especialmente para a simulagao).

1.3 Objetivos
|

Esta seccao vai descrever os objetivos a desenvolver com o uso da rede neural
Extreme Learning Machine (Maquina de Aprendizado Extremo) (ELM) através de
um panorama geral dos propoésitos, os quais sao que na possivel implementagao
da rede ELM para a modelagem estatica das leituras dos sensores das velocidades
translacional e rotaciona do robd, esse possa concluir a aprendizagem feita ele
sozinho.

1.3.1 Objetivo Geral

O principal objetivo deste trabalho é utilizar a rede neural ELM para gerar a
aprendizagem do robd SCITOS G5 de um caminho determinado, baseando se nas
medicoes das duas velocidades, recopilados pelos sensores ultrasom do robd feitas
no Laboratorio Nicleo de Tecnologia Industrial do Ceara (NUTEC]) no campus do
Pici da Universidade Federal do Ceara. Esses dados vao ser as entradas da rede, vai
ter véarias etapas nas que a rede realiza o controle de aprendizagem dos neurdnios
com o treinamento dos dados e posteriormente os testes de comprobagao com os
que . Na figura [[T]esta representada a velocidade translacional do robd que vamos
modelar e na figura a velocidade rotacional.
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1.3.2 Objetivos Especificos

Para o desenvolvimento do trabalho alguns objetivos especificos foram
necessarios, eles estao listados a seguir:

i. Aprendizagem do mapeamento das leituras sensoriais (entrada) na
velocidade translacional (saida): A rede vai ser capaz de aplicar o
algoritmo de aprendizagem para gerar como saida a velocidade translacional
do rob6 que vai governar o movimento das rotas.

ii. Aprendizagem do mapeamento das leituras sensoriais (entrada) na
velocidade rotacional (saida): A rede vai ser capaz de aplicar o algoritmo
de aprendizagem para gerar como saida a velocidade translacional do rob6 que
vai governar a dire¢ao do movimento das rotas.

iii. Desenvolvimento no ambiente Matlab: Realizacao do algoritmo
matematico da rede ELM, o c6digo e a simulagao no ambiente Matlab. O
software permite a reprodugao dos grafos para apresentar os resultados.

Yelocidade Translacional SCITOS-G5

AL HI i
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R I il
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Figura 1.1: Velocidade Translacional.

1.4 Motivacao

Existe agora uma forte tendéncia para estabelecer um novo campo da
computacao que integra os diferentes métodos de resolu¢ao de problemas que nao
podem ser descritas com facilidade usando abordagem algoritmica tradicional. Esses
métodos tém a sua origem na emulagao de sistemas bioldgicos. Esta é uma nova
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Figura 1.2: Velocidade Rotacional.

forma de computagao que é capaz de lidar com a imprecisao e incertezas dos
problemas relacionados com o mundo real (reconhecimento de padroes, tomada de
decisao, etc). Isto terd a metodologia de redes neurais.

No trabalho vamos realizar um passo do que seria uma aprendizagem de um
sistema fisico, fazer-lo auténomo, e o fato de que se pode derivar num estudo muito
mais especifico como pode ser a implementacao final no robo moével. Fazemos a
modelagem estatica do mapeamento das leituras sensoriais com o objetivo de utilizar
ela para a modelagem dindmica e finalmente poder implementar no robé. Uma
das motivacoes principais é o objetivo de fazer o rob6 SCITOS G5 auténomo na
trajetoria marcada.

Considerando que esta implantacao representa o poder que separa os seres
humanos de todo o resto do mundo ao seu redor, o conhecimento.

A capacidade adaptativa de aprendizagem é uma das caracteristicas mais
atrativas das redes neurais. Ou seja, aprender a executar tarefas mediante certo
treinamento com exemplos ilustrativos. Como redes neurais podem aprender a
distinguir padroes com treinamentos de exemplos, nao é necessario desenvolver
modelos ou necessidade de especificar em antecipacao funcoes de distribuicao de
probabilidade. As redes neurais auto-adaptaveis sao sistemas dindmicos. FEles
sao resistentes devidos & capacidade de auto-ajustes dos elementos (neurdnios) que
compoem o sistema véase (KUNG], [1993)).
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1.5 Metodologia

A metodologia empregada na implementacao da rede ELM pode ser descrita
como um processo de varias etapas como é mostrado na figura

Etapa 1: Etapa 2: Etapa 3:

Recopilagdo dos Implementagio Treinamento e Etapa 4: Estudo

dos resultados
obtidos

dados do robd do cadigo do Simulagdo da
SCITOS G5 algoritmo ELM rede ELM

Figura 1.3: Etapas da metodologia utilizada.

Pode-se observar que a metodologia utilizada esta composta de quatro etapas
principais usadas para a realizagao do trabalho, a primeira etapa é a recopilagao dos
dados dos sensores do robd SCITOS G5 feita no laboratério[NUTEC| da Universidade
Federal do Ceara, o trabalho esta baseado nas 5456 medigoes. A segunda etapa
¢ a codificacdo no ambiente Matlab do algoritmo da rede [ELM| com as dicas de
(BARRETO), 2010)), na terceira etapa se faz o treinamento e testes da rede [ELM] com
os dados dos sensores, e na quarta etapa estudamos os resultados obtidos através
dos graficos das saidas e dos erros de cada teste simulados no Matlab.

1.6 Estrutura da Monografia

Este trabalho esta organizado em 5 Capitulos. O segundo Capitulo realiza
uma revisao sobre os fundamentos de Redes Neurais Artificiais (RNAS) e [ELM]
O Capitulo 3 descreve como as ferramentas serao usadas no desenvolvimento do
trabalho, o ambiente de simulacao, além de descrever o método utilizado para avaliar
a eficiéncia de compactacao da abordagem proposta. No Capitulo 4 sao descritos
e discutidos os resultados obtidos no trabalho e por fim, o Capitulo 5 apresenta as
consideracoes finais e as perspectivas futuras.



Capitulo

Aplicacao da Rede ELM ao Robd
SCITOS G5

Neste capitulo, serao abordados os aspectos que definem a abordagem da rede
neural ELM na aplicacao ao Robo SCITOS G5.

2.1 Redes Neurais Artificiais. Conceitos Basicos
| ]

Na busca por maquinas inteligentes, um modelo cujo funcionamento se deseja
replicar ou reproduzir é o cérebro humano. O cérebro humano possui caracteristicas
uteis para uso em qualquer sistema "inteligente"artificial, como por exemplo:
robustez e tolerancia a falhas; flexibilidade, adaptabilidade e capacidade de
aprendizado; capacidade de processar informagao nebulosa, probabilistica, ruidosa
ou inconsistente; processamento paralelo; tamanho reduzido, grande capacidade de
processamento e baixo consumo de energia. Logo, é natural que surjam modelos
computacionais que visam reproduzir algumas das "virtudes'"listadas acima, e que
tais modelos possam ser utilizados em maquinas, onde se espera que melhoria de
seu desempenho durante a execucao de uma tarefa especifica.

Em geral, tais modelos artificiais exploram uma caracteristica especifica do
funcionamento do cérebro (memoria, visdo, etc.), de modo que uma gama enorme
de algoritmos tem sido propostos. Contudo, estes modelos guardam um grande
ntumero de semelhangas entre si, como por exemplo serem constituidos de modelos
simplificados de células nervosas, também chamadas de neurénios.

2

O neurénio é o elemento construtivo basico do sistema nervoso. O cérebro
humano ¢ composto por aproximadamente 10* a 102 células nervosas, com cerca
de 1015 interconexoes em caminhos de transmissao. Os neurénios se ligam entre si
formando uma imensa e complexa rede, na qual recebem impulsos eletroquimicos,
processam estes impulsos e os retransmitem a outras células nervosas. Sao os
neurdnios e suas conexoes sinapticas que servem de inspiracao as redes neurais
artificiais. (ROSEMBLATT, [1958) aponta cinco componentes importantes em um
neurdnio ver Figura 2]
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» DENDRITOS: em forma de galhos secos, sao captadores e condutores
de estimulos nervosos, excitatéorios ou inibitorios, de outros neuroénios,
transportandoos ao corpo celular.

» CORPO CELULAR: neste encontra-se o Nucleo, que é o responsavel pelo
processamento dos estimulos nervosos aferentes. Envia um novo impulso ao
axonio, dependendo da comparacao entre o resultado do processamento e a
diferenca de potencial entre as paredes interna e externa do neuroénio.

» AXONIO: expansio linear do corpo celular, conduzindo informacoes a grandes
distancias, por propagacao de um sinal elétrico transitorio, chamado potencial
de acao.

» SINAPSES: regiao situada entre as terminagoes do axdénio de um neurdnio
(denominadas pré-sinapticas) e as superficies receptoras dos dentritos ou do
corpo celular de outro neurdénio (denominadas pos-sindpticas). As sinapses
funcionam como valvulas capazes de controlar a transmissao de impulsos
nervosos ou potenciais de acao e regular a sua intensidade. Durante a vida de
um sistema nervoso, as sinapses estao em constante formacao e modificacao

nicleo ‘< _— sinapses

—. i e
i ——,

dendritos  corpo celular

Figura 2.1: Esquema simplificado de um neurénio.

Assim, uma rede neural artificial Rede Neural Artificial (RNAI) pode ser vista
como um conjunto de elementos processadores simples, baseados em neuronios, que
sao ligados uns aos outros através de conexoes analogas as sinapses. Estas conexoes
armazenam o "conhecimento"da rede e os diversos padroes de atividade expressam
os varios objetos codificados pela rede.

Em outras palavras, as conexoes fazem o papel de memoria de longo prazo,
enquanto que o estado de ativacao das unidades de uma rede realizam o papel de
memoria de curto prazo. O conhecimento da rede é adquirido por meio de um
processo de treinamento no qual, em suas versoes mais bésicas, apenas as conexoes
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entre as unidades sao variadas através da mudancas de pesos. O entendimento do
neurénio é, portanto, o ponto de partida para criacao de uma rede neural.

O modelo mais explorado e que serve como base para a maioria dos estudos, é o
PERCEPTRON que foi proposto originalmente por (ROSEMBLATT], [1958)).

O Perceptron na figura equivale a um Ttnico neurdnio, tem sua forma e
caracteristicas inspiradas no neurénio biologico. E através desta abstracio que se
constroem diferentes modelos de redes neurais com caracteristicas proprias, mas
que possuem o Perceptron como unidade bésica. As entradas equivalem a sinais que
chegam aos dendritos, os pesos representam as sinapses, as regras de propagacao e
ativagao sao a fungao do nicleo e a saida representa o sinal que o axénio propaga.

As entradas z;,7 = 1,2,3,...,n sao binarias; os pesos wj; podem ser positivos
(excitatorios) ou negativos (inibitérios); a regra de agregacao é dada por: NET; =
Z:.L:O wj;iT;, a regra de ativagao determina se o somatério ¢ maior ou nao que um
certo limiar (threshold); a saida sera 1 se a somatoria for maior ou igual ao limiar,
e serd 0 se a somatoria for menor que o limiar. O conhecimento do sistema é
armazenado pelas conexoes. O treinamento do sistema consiste em alterar os valores
destas conexoes, empregando algoritmos de treinamento, até obtermos uma saida
desejada.

Xy
X2
| [ 1 =
- i = ol
.l-" . i
regra de regra de | it
=2 P s [s i
entradas  pesos  agregaciio ativacdo

Figura 2.2: Modelo chamado PERCEPTRON.

Algoritmos de treinamento de redes neurais podem ser supervisionados ou
naosupervisionados. No primeiro caso, utiliza-se um "professor". Durante o
treinamento, sao fornecidos pares formados pela entrada e pela saida-desejada e
apenas as conexoes entre as unidades sao variadas através das mudancas dos pesos
ajustados como funcao do erro entre a saida desejada e a saida obtida pela rede em
treinamento.

No caso dos algoritmos nao-supervisionados, a propria rede se encarrega de
fazer o mapeamento entre um espago de entrada para um espaco de saida,
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auto-organizando suas conexoes sinapticas para isto. Os algoritmos supervisionados
sao normalmente mais usados em aplicagoes de Engenharia, por encontrarem uma
resposta desejada. Contudo, os modelos nao-supervisionados sao mais plausiveis sob
os pontos de vista biologico e psicologico.

2.1.1 Framework para Anilise e Projeto de RNAs

No livro (MCCLELLAND, [1986]) propuseram oito caracteristicas, comuns a maior
parte dos modelos de redes neurais artificiais, as quais formam um framework basico
discutido a seguir:

iv.

Um conjunto de unidades de processamento: ¢é o primeiro estagio da elaboragao
de um modelo de [RNAS Possui dois aspectos importantes: o primeiro é
quanto cada unidade de processamento vai se parecer com uma célula neural;
o segundo é o significado de cada unidade, ou seja, o que ela representa
individualmente e em conjunto.

Um padrao de conectividade entre as diferentes unidades: O padrao de
conectividade define o conhecimento do sistema, determinando como uma
rede responde a uma dada entrada. Tal padrao é codificado por pesos wj;,
representando conexoes sinapticas excitatorias ou inibitérias entre as unidades
ie]

Definicao de diferentes estados de ativagao: cada estado de ativagao de uma
unidade em uma rede neural tem um significado associado. Existem intimeras
possibilidades de estados de ativagao das unidades e suas escolhas levam em
conta a representacao escolhida. O estado de ativacao pode ser: continuo ou
discreto; limitado ou ilimitado; ter valores reais, binarios, bipolares, ou série
de valores.

Uma Regra de Propagacao: A fungao desta regra é combinar os valores de
entrada de uma unidade com os valores da matriz de conexoes para produzir
o efeito total "sentido"pela unidade. A regra de propagagao equivale &
modificacao da situagao eletroquimica do neurénio.

Uma regra de ativagao: Esta regra atualiza o estado de ativacao de cada
unidade, considerando-se a entrada ponderada desta unidade e seu estado de
ativagao presente. A regra determina se a unidade esté ativa ou nao.

Uma funcao de saida para cada unidade: Os sinais que fazem com que
as unidades interajam sao transmitidos por uma funcao de saida y; =
(faj(t),wji(t),t). A fungdo de saida transforma o estado de ativacdo de uma
unidade a;(t) para um sinal de saida y;(t).

Uma regra de aprendizagem: Mudangas nos pesos (conexdes) sinapticos sao
coordenadas por um processo de aprendizagem que pode ser envolver trés
situagoes: aparecimento de novas conexoes; perda de conexoes existentes e
modificacao de conexoes ja existentes.
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viii. Um ambiente no qual o sistema opera: A definicado do ambiente deve
considerar: sinais de entrada, que sao fornecidos a rede como caracteristicas
do meio; um contexto, representando na rede informagoes importantes para o
processamento das entradas, e uma saida que leva informacao processada ao
meio.

Definidas as caracteristicas de um modelo de rede neural tais como: o niimero de
unidades de processamento nas camadas diversas camadas, as regras de ativagao e
propagacao, a regra de aprendizagem, os tipos de conexoes entre unidades da mesma
camada e entre diferentes camadas e também o meio em que vai atuar, este modelo
estd apto a ser testado em diferentes areas

2.2 Rede ELM

Nas seguintes lineas descrevemos tudos os passos e consideragoes feitas para a
implementagao da rede ELM do documento (BARRETO, 2010).

2.2.1 Definicoes Preliminares

De inicio, vamos assumir que existe uma lei matematica F(-), também chamada
aqui de funcao ou mapeamento, que relaciona um vetor de entrada qualquer, x €
RP! com um vetor de saida, d € R™. Esta relacao, representada genericamente na
Figura 23], pode ser descrita matematicamente da seguinte forma:

d = F[x] (2.1)

em que se assume que F(-) é totalmente desconhecida, ou seja, ndo sabemos de
antemao quais sao as formulas usadas para associar um vetor de entrada x com seu
vetor de saida d correspondente.

O mapeamento F(-) pode ser tao simples quanto um mapeamento linear, tal
como

d = Mx (2.2)

em que M é uma matriz de dimensao (p+ 1) x m. Contudo, F(-) pode ser bastante
complexo, envolvendo relagoes nao-lineares entre as varidveis de entrada e saida.
E justamente o funcionamento da relacio mateméatica F(:) que se deseja imitar
através do uso de algoritmos adaptativos, tais como as redes neurais.

Supondo que a tnica fonte de informagao que noés temos a respeito de F(-) é
conjunto finito de N pares entrada-saida observados (ou medidos), ou seja:
X1, dl
X9, d2
(2.3)

XN, dN
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F(-)
Entrada x (desconhecido) Saidad

Sistema

Figura 2.3: Representacao simplificada de um mapeamento entrada-saida genérico.

Os pares entrada-saida mostrados acima podem ser representados de maneira
simplificada como {x,,d,}, em que p é um apenas indice simbolizando o u-ésimo
par do conjunto de dados. Uma maneira de se adquirir conhecimento sobre F(-) se
da exatamente através dos uso destes pares.

Para isto pode-se utilizar uma rede neural qualquer para implementar um
mapeamento entrada-saida aproximado, representado como F(-), tal que:

Y = Flx,] (2.4)

em quey,, ¢ a saida gerada pela rede neural em resposta ao vetor de entrada x,,. Esta
saida, espera-se, seja muito proxima da saida real d,. Da-se o nome de Aprendizado
Indutivo ao processo de obtencgao da relagao matematica geral F() a partir de apenas
alguns pares {x,,d,} disponiveis.

A seguir serda mostrado uma arquitetura de redes neurais recentemente proposta
com o proposito de obter uma representacao aproximada de um mapeamento
entrada-saida genérico.

2.2.2 Maquina de Aprendizado Extremo

Estamos considerando nas defini¢oes e calculos a seguir uma arquitetura de rede
neural do tipo feedforward (i.e. sem realimentagdo) com apenas uma camada de
neur6nios ocultos, conhecida como Méquina de Aprendizado Extremo (FEztreme
Learning Machine, ELM. Esta arquitetura de rede neural ¢ semelhante a rede MLP,
porém apresenta uma fase de aprendizado infinitamente mais rapida que a da rede
MLP. Comegaremos a seguir com a descricao de sua arquitetura, para em seguida
escrever sobre o funcionamento e o treinamento da rede ELM.

Os neurtnios da camada oculta (primeira camada de pesos sinapticos) sao
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representados conforme mostrado na Figura 2.4h, enquanto os neuronios da camada
de saida segunda camada de pesos sinapticos) sao representados conforme mostrado

na Figura 2.4b.

+1

Yi

Figura 2.4: (a) Neurénio da camada escondida. (b) Neurdnio da camada de saida.

O vetor de pesos associado a cada neurdnio ¢ da camada escondida, também
chamada de camada oculta ou camada intermedidria, é representado como

W, = : = : (2.5)

em que 0; é o limiar (bias ou threshold) associado ao neurdnio i. Os neurdnios desta
camada sao chamados de neurénios escondidos por nao terem acesso direto a séaida
da rede, onde sao calculados os erros de aproximacao.

De modo semelhante, o vetor de pesos associado a cada neurénio k da camada
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de saida é representado como

em que 0, é o limiar associado ao neurdnio de saida k.

O treinamento da rede ELM se d4 em duas etapas, que sao descritas a seguir.
2.2.3 Fase 1: Inicializagao Aleatdria dos Pesos dos Neuroénios Ocultos

Esta etapa de funcionamento da rede ELM envolve o calculo das ativagoes e
saidas de todos os neuronios da camada escondida e de todos os neurdnios da camada
de saida, uma vez que os pesos w;;, @ = 1,...,qe j = 0,...,p, tenham sido inicialidos
com valores aleatorios. Formalmente, podemos escrever:

w;; ~ Ula,b) ou wy; ~ N(0,0?) (2.7)

em que U(a,b) é um numero (pseudo-)aleatorio uniformemente distribuido no
intervalo (a,b), enquanto N(0,0?) é um ntmero (pseudo-)aleatério normalmente
distribuido com média zero e variancia o?.

Em ambientes de programacao tais Matlab© e Octave, esta fase é facilmente
implementada em uma linha apenas de codigo. Para isso, precisamos definir uma
matriz de pesos W, com ¢ linhas e p 4+ 1 colunas:

T
Wi W1 -+ Wy W1
T
Wgo W21 -+ Wy Wy
T
w 0 w 1 ce e W
1 7 P/ gx(p+1) 4

em que notamos que i-ésima linha da matrix W é composta pelo vetor de pesos do
1-ésimo neurdnio oculto.

2.2.4 Fase 2: Acumulo das Saidas dos Neurodnios Ocultos

Em esta fase do treinamento da rede o fluxo de sinais (informagao) se da
dos neuronios de entrada para os neurdnios de saida, passando obviamente pelos
neurénios da camada escondida. Por isso, diz-se que o informacao esté fluindo no
sentido direto (forward), ou seja:

Entrada — Camada Intermediaria — Camada de Saida
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Assim, ap6s a apresentacao de um vetor de entrada x, na iteracao ¢, o primeiro
passo ¢é calcular as ativagoes dos neuronios da camada escondida:

t) = Zwijg;j(t) = wlix(t), i=1,...,q (2.9)

em que 7T indica o vetor (ou matriz) transposto e ¢ indica o ntimero de neurdnios
da camada escondida.

A operacao seqiiencial da Eq. (2.9]) pode ser feita de uma tnica vez se utilizarmos
a notacao vetor-matriz. Esta notacao é particularmente tutil em ambinetes do tipo
Matlab/Octave. Neste caso, temos que o vetor de ativagoes wu;(t) € R? do i-ésimo
neurénio oculto na iteragao t é calculado como

u(t) = Wx(t). (2.10)

Em seguida, as saidas correspondentes sao calculadas como

zi(t) = di(ui(t <wa )5 (¢ ) @i (wi (1)x(1)) (2.11)

tal que a funcao de ativagao ¢ assume geralmente uma das seguintes formas:

Gi(ui(t)) = T expl[—ui(t)]’ (Logistica) (2.12)
oi(ui(t)) = 1 -_F gzi{:uzgﬂ, (Tangente Hiperbolica) (2.13)

No nosso trabalho se utiliza a Logistica.

Em notagao matriz-vetor, a Eq. (2I1]) pode ser escrita como

em que a fungao de ativagao ¢;(-) é aplicada a cada um dos ¢ componente do vetor
u(t).
Para cada vetor de entrada x(t), t = 1,...,N, tem-se um vetor z(t)

correspondente, que deve ser organizado (disposto) como uma coluna de uma matriz
Z. Esta matriz terd ¢ linhas por N colunas:

Z—[z(1) | 2(2) | - | 2(N)]. (2.15)

A matriz Z sera usada na Fase 3 para calcular os valores do pesos dos neurdnios
de saida da rede ELM.
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2.2.5 Fase 3: Calculo dos Pesos dos Neurdnios de Saida

Sabemos que para cada vetor de entrada x(t), t =1,..., N, tem-se um vetor de
saidas desejadas d(t) correspondente. Se organizamos estes N vetores ao longo das
colunas de uma matriz D, entao temos que esta matriz tera dimensao m linhas e N
colunas:

D =[d(1)[d(2) ]| - | d(V)]. (2.16)

Podemos entender o calculo dos pesos da camada de saida como o calculo dos
parametros de um mapeamento linear entre a camada oculta e a camada de saida.
O papel de vetor de entrada para a camada de saida na iteracao t é desempenhado
pelo vetor z(t) enquanto o vetor de saida é representado pelo vetor d(t). Assim,
buscamos determinar a matriz M que melhor represente a transformacao

d(t) = Ma(t). (2.17)

Para isso, podemos usar o método dos minimos quadrados, também conhecido
como método da pseudoinversa, ja discutido nas notas de aula sobre o classificador
OLAM. Assim, usando as matrizes Z e D, a matriz de pesos M é calculada por
meio da seguinte expressao:

M = DZ" (ZZ") . (2.18)
Alguns comentéarios sobre a matriz M fazem-se necessérios:

» Note que para satisfazer a Eq. (2I7) a matriz M tem dimensao m x gq.

» A k-ésima linha da matriz M, denotado aqui por my, & = 1,2,...,m,
corresponde ao vetor de pesos do k-ésimo neurénio de saida.

2.2.6 Teste e Capacidade de Generalizacao da Rede ELM

Uma vez determinadas as matrizes de pesos W e M temos a rede ELM pronta
para uso. Durante o uso (teste) da rede ELM, calculamos as ativagoes dos neurdnios
da camada de saida por meio da seguinte expressao:

ay(t) = kai(t)zi(t) —mlz(t), k=1,....m (2.19)

em que m ¢ o numero de neurénios de saida. Note que as saidas dos neurdnios da
camada oculta, z;(t), fazem o papel de entrada para os neurénios da camada de
saida.

Em notagao vetor-matriz, as operagoes da Eq. (2I9) podem ser executados de
uma s6 vez por meio da seguinte expressao:

a(t) = Maz(t). (2.20)
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Para a rede ELM, assumimos que os neurénios de saida usam a func¢ao identidade
como funcao de ativagao, ou seja, as saidas destes neurdnios sao iguais as suas
ativagoes: calculadas como:

yr(t) = Pr(an(t)) = ax(t). (2.21)

Por generalizacao adequada entende-se a habilidade da rede em utilizar o
conhecimento armazenado nos seus pesos e limiares para gerar saidas coerentes
para mnovos vetores de entrada, ou seja, vetores que nao foram utilizados
durante o treinamento. A generalizacdo é considerada boa quando a rede,
durante o treinamento, foi capaz de capturar (aprender) adequadamente a relac¢ao
entrada-saida do mapeamento de interesse.

O bom treinamento de uma rede ELM, de modo que a mesma seja capaz de
lidar com novos vetores de entrada, depende de uma série de fatores, dentre os quais
podemos listar os seguintes

i. Excesso de graus de liberdade de uma rede ELM, na forma de elevado niimero
de parametros ajustaveis (pesos e limiares).

ii. Excesso de parametros de treinamento, tais como taxa de aprendizagem, fator
de momento, nimero de camadas ocultas, critério de parada, dimensao da
entrada, dimensao da saida, método de treinamento, separacao dos conjuntos
de treinamento e teste na proporcao adequada, critério de validacao, dentre
outros.

Em particular, no que tange ao nimero de parametros ajustaveis, uma das
principais conseqiiéncias de um treinamento inadequado é a ocorréncia de um
subdimensionamento ou sobredimensionamento da rede ELM, o que pode levar,
respectivamente, a ocorréncia de underfitting (subajustamento) ou overfitting
(sobreajustamento) da rede aos dados de treinamento. Em ambos os casos, a

capacidade de generalizacao é ruim.

Dito de maneira simples, o subajuste da rede aos dados ocorre quando a rede nao
tem poder computacional (i.e. neurénios na camada oculta) suficiente para aprender
o mapeamento de interesse. No ouro extremo esta o sobreajuste, que ocorre quando
a rede tem neur6nios ocultos demais (dispostos em uma ou duas camadas ocultas)
e passar a memorizar os dados de treinamento. O ajuste ideal é obtido para um
ntimero de camadas ocultas e neurénios nestas camadas que confere a rede um bom
desempenho durante a fase de teste, quando sua generalizacao é avaliada.

2.2.7 Dicas para um Bom Desempenho da Rede ELM

O projeto de uma rede neural envolve a especificacao de diversos itens, cujos
valores influenciam consideravelmente funcionamento do algoritmo. A seguir
especificaremos a lista destes itens juntamente com as faixas de valores que os
mesmos podem assumir:
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Dimensao do vetor de Entrada (p): Este item pode assumir em tese valores
entre 1 e co. Porém, existe um limite superior que depende da aplicacao
de interesse e do custo de se medir (observar) as varidveis z;. E importante
ter em mente que um valor alto para p nao indica necessariamente um melhor
desempenho para a rede neural, pois pode haver redundancia no processo de
medicao. Neste caso, uma certa medida é, na verdade, a combinacao linear de
outras medidas, podendo ser descartada sem prejuizo ao desempenho da rede.
Quando é muito caro, ou até impossivel, medir um elevado nimero de variaveis
xj, deve-se escolher aquelas que o especialista da area considera como mais
relevante ou representativas para o problema. O ideal seria que cada variavel
xj, j=1,...,p, “carregasse” informacao que somente ela contivesse. Do ponto
de vista estatistico, isto equivale a dizer que as varidveis sao independentes ou
nao-correlacionadas entre si.

Dimensao do vetor de saida (M): Assim como o primeiro item, este também
depende da aplicagao. Se o interesse estda em problemas de aproximagao
de fungoes, y = F(x), o numero de neurénios deve refletir diretamente a
quantidades de fungoes de saida desejadas (ou seja, a dimensao de y).

Se o interesse esta em problemas de classificagao de padroes, a coisa muda um
pouco de figura. Neste caso, o nimero de neurdnios deve codificar o niimero
de classes desejadas.

E importante perceber que estamos chamando as classes as quais pertencem
os vetores de dados de uma forma bastante genérica: classe 1, classe 2, ...,
etc. Contudo, a cada classe pode estar associado um rotulo (e.g. classe dos
empregados, classe dos desempregados, classe dos trabalhadores informais,
etc.), cujo significado depende da interpretagao que o especialista na aplica¢ao
dé a cada uma delas. Estes rotulos normalmente nao estao na forma numérica,
de modo que para serem utilizados para treinar a rede ELM eles devem ser
convertidos apra a forma numérica. A este procedimento dé-se o nome de
codificacao da saida da rede.

A codificacao mais comum define como vetor de saidas desejadas um vetor
binario de comprimento unitario; ou seja, apenas uma componente deste vetor
teré o valor “1”, enquanto as outras terao o valor “0” (ou —1). A dimensao do
vetor de saidas desejadas corresponde ao numero de classes do problema em
questao. Usando esta codificacao define-se automaticamente um neurdnio de
saida para cada classe. Por exemplo, se existem trés classes possiveis, existirao
trés neurdnios de saida, cada um representando uma classe. Como um vetor
de entrada nao pode pertencer a mais de uma classe ao mesmo tempo, o vetor
de saidas desejadas tera valor 1 (um) na componente correspondente a classe
deste vetor, e 0 (ou —1) para as outras componentes. Por exemplo, se o vetor
de entrada x(t) pertence a classe 1, entdo seu vetor de saidas desejadas é
d(t) = [1 0 0]T. Se o vetor x(t) pertence a classe 2, entao seu vetor de
saidas desejadas ¢ d(t) = [0 1 0] e assim por diante para cada exemplo de
treinamento.
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Nuamero de neurodnios na camada escondida (¢): Encontrar o nimero ideal
de neurdnios da camada escondida nao é uma tarefa facil porque depende
de uma série de fatores, muito dos quais nao temos controle total. Entre os
fatores mais importantes podemos destacar os seguintes:

i. Quantidade de dados disponiveis para treinar e testar a rede.
ii. Qualidade dos dados disponiveis (ruidosos, com elementos faltantes, etc.)
iii. Numero de parametros ajustaveis (pesos e limiares) da rede.

iv. Nivel de complexidade do problema (nao-linear, discontinuo, etc.).

O valor de ¢ é geralmente encontrado por tentativa-e-erro, em funcao da
capacidade de generalizagao da rede (ver definicdo logo abaixo). Grosso
modo, esta propriedade avalia o desempenho da rede neural ante situagoes
nao-previstas, ou seja, que resposta ela da quando novos dados de entrada
forem apresentados. Se muitos neurdnios existirem na camada escondida, o
desempenho serd muito bom para os dados de treinamento, mas tende a ser
ruim para os novos dados. Se existirem poucos neurdnios, o desempenho sera
ruim também para os dados de treinamento. O valor ideal é aquele que permite
atingir as especificagoes de desempenho adequadas tanto para os dados de
treinamento, quanto para os novos dados.

Existem algumas formulas heuristicas (ad hoc) que sugerem valores para o
ntimero de neuronios na camada escondida da rede ELM, porém estas regras
devem ser usadas apenas para dar um valor inicial para q. O projetista deve
sempre treinar e testar varias vezes uma dada rede ELM para diferentes valores
de ¢, a fim de se certificar que a rede neural generaliza bem para dados novos,
ou seja, nao usados durante a fase de treinamento.

Dentre a regras heuristicas citamos a seguir trés, que sao comumente
encontradas na literatura especializada:

Regra do valor médio - De acordo com esta formula o nimero de neurénios
da camada escondida ¢ igual ao valor médio do ntimero de entradas e o
ntumero de saidas da rede, ou seja:

_p+M

5 (2.22)

Regra da raiz quadrada - De acordo com esta formula o ntmero de
neurénios da camada escondida ¢ igual a raiz quadrada do produto do
nimero de entradas pelo niimero de saidas da rede, ou seja:

qg=+p- M (2.23)

Regra de Kolmogorov De acordo com esta féormula o nimero de neurdénios
da camada escondida ¢ igual a duas vezes o numero de entradas da rede
adicionado de 1, ou seja:

qg=2p+1 (2.24)
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Perceba que as regras s6 levam em consideragao caracteristicas da rede em si,
como nimero de entradas e niimero de saidas, desprezando informacoes tuteis,
tais como numero de dados disponiveis para treinar/testar a rede e o erro de
generalizacao maximo aceitével.

Uma regra que define um valor inferior para ¢ levando em consideragao o
namero de dados de treinamento/teste é dada por:

N -1
> - 2.25
12 (2.25)
A regra geral que se deve sempre ter em mente é a seguinte: devemos sempre
ter muito mais dados que pardmetros ajustdveis. Assim, se o nimero total de
parametros (pesos + limiares) da rede é dado por Z = (p+1)-¢+(¢+1)- M,
entao devemos sempre tentar obedecer a seguinte relacao:

N> Z (2.26)



Capitulo

Desenho da rede ELM aplicada ao
robo SCITOS G5

Neste capitulo fazemos uma breve descrigao da rede ELM aplicada ao problema
da modelagem do robd SCITOS G5 e a determinacao das entradas e saidas da
rede.

3.1 Robd6 moével SCITOS G5

Desenvolvido pela equipe da empresa Metral.abs Robotics localizada em
[lmenau, Alemanha, o rob6 SCITOS G5 é uma plataforma mecatrénica
movel profissional para pesquisa e desenvolvimento que combina as vantagens
de robos industriais, tais como robustez e longevidade, com a mobilidade
e flexibilidade de um rob6 de pesquisa. A Figura [BI] mostra o robo
no laboratério de Robotica (LABOR), laboratoério integrante do Centro
de Referéncia em Automacdo e Robotica (CENTAURO), instalado nas
dependéncias da Universidade Federal do Ceara, onde foram realizados os
testes de navegacao.

Nas secoes seguintes estao detalhados o hardware e as bibliotecas de software
disponiveiscom esta plataforma.

3.1.1 O Hardware

O robd SCITOS G5 possui varios sensores diferentes, estacoes
auto-recarregaveis e interface homem-maquina para aplicagoes em ambientes
fechados, com a possibilidade de mudar algumas outras interfaces (mecanicas
e elétricas) de acordo com a necessidade do usuario. O rob6 move-se através
de um sistema motor diferencial, que permite movimentar a plataforma
de 60kg a uma velocidade de até 1,4m/s, capaz de rotacionar 360 graus e
empurrar cargas de até 50kg.

O robo SCITOS G5 tem 570mm x 735mm x 610mm de altura, comprimento
e largura, respectivamente. Possui ainda uma autonomia de 12h com um

20
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Figura 3.1: Robo SCITOS G5 no Laboratorio de Robotica (LABOR/CENTAURO).

PC embarcado. Este tdltimo é constituido de uma placa-mae Mini-ITX,

processador Intel Core Duo 1,6 ou 2,0GHz, com memoria RAM de 2GB, HD

120GB, com entrada PS/2 para teclado e mouse, 5 entradas USB, 3 entradas

de

Firewire2, TV-out, RS232, VGA, saida SPDIF, LVDS, e entrada RJ-45 para
Ethernet 10/100, além de rede wireless on-board, padrao IEEE 802.11a/b/g.
Como sistema operacional, utiliza Linux Fedora Core 8, com MetraLabs C+-+

Robot-API.

O robd possui encoders para calculo de posicao com 460 "ticks"por rotacao

da

roda, sensor de colisao e 24 sensores de ultra-som com alcance de 20cm-300cm.
Além desses sensores, ha ainda um sensor a laser (Hokuyo URG-04LX, SICK

S300 or LMS-200), uma cabega robdtica, camera omnidirecional e portas
I/O digitais e analégicas.

Para interface humano-maquina o rob6 possui um monitor touch screen de

de

15

polegadas com resolucao de 1024x768 pixels. Também possui 2 caixas de som
embutidas e 2 microfones omnidirecionais. Além disso, uma cabeca robotica

envolta por uma redoma de acrilico transparente com 300mm de diametro,

na

qual estao inseridos um par de olhos falsos e palpebras moveis. Os movimentos

que a cabecga roboética é capaz de realizar sao:

» Elevagao e abaixamento da cabega (200, —70);
» Rotagao de toda a cabega em até (3500);

» Os movimentos sincronizados dos olhos para cima, para baixo e para
lados;

oS
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» O abertura e fechamento das palpebras de forma independente uma da
outra.

3.1.2 API do SCITOS G5

Nesta segao é apresentada a API MLRobotics disponibilizada para leitura
de dados sensoriais e envio de comandos de controle (setpoints) relacionados
ao robd SCITOS G5. A MLRobotics é uma colegao de bibliotecas escritas
em C++ e que permitem o desenvolvimento de programas para robds
moveis produzidos pela empresa Metrallabs. A maioria dessas bibliotecas
dependem dos pacotes basicos Metral.absBase e MetraLLabsMath. O pacote
MetraLLabsBase consiste em algumas classes genéricas que podem ser utilizadas
para operacgoes graficas, operagoes de leitura e escrita em arquivos comuns
e XML, comunicacao via socket, funcoes de criptografia e seguranca, entre
outros.

3.1.3 Metodologia da coleta dos dados

Para coletar dados destinados ao treinamento das redes neurais, foi criada
uma rotina em C++ para guiar e rotular o comportamento de seguir paredes,
dadas as leituras sensoriais naquele instante. A rotina, por ser a responsével
por gerar as decisoes que o robo precisa tomar sobre a sua movimentagao,
é colocada dentro de uma thread que é chamada a cada vez que os sensores
de ultra-som captam alguma mudanca significativa. Caso nao haja nenhuma
atividade sensorial em 500ms, o robd para.

A logica do algoritmo de navegacao faz uso de regras heuristicas baseadas
em condigoes pré-estabelecidas, as quais foram determinadas a partir de
diversas tentativas e erros até que chegasse a um comportamento adequado
ao problema. Ela atua sobre as medidas de distancia captadas a frente e a
esquerda do robo, embora este também calcule as distancias referentes ao seu
lado direito e atras.

O vetor de leituras sensoriais no instante n, x4(n) é representado por:

w5(n) = [z7(n) ze(n) za(n) w(n)]" (3.1)

em que os indices f, e, det indicam, respectivamente, a leitura correspondente
aos sensores localizados na parte da frente, a esquerda, a direita e atrés. Cada
uma dessas distancias é extraida de um conjunto de sensores que formam
juntos um feixe de 600, e a distancia utilizada é a menor encontrada pelos
sensores que fazem parte do conjunto. Utilizando a Figura para melhor
entender o conceito, a leitura referente a frente , z;(n), é dada por

zf(n) = min{xo(n), z1(n), x11(n)} (3.2)
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de forma similar, a leitura referente ao lado esquerdo pode ser representada
como

ze(n) = min{xg(n), g, (n)x19(n)} (3.3)

As quatro distancias sao doravante referidas ao longo do texto como distancias
resumidas, e a Figura mostra de forma intuitiva como sao escolhidos
os valores que vao representi-las em cada lado. Os nimeros em vermelho,
representam os sensores que obtém a menor distancia do seu grupo, e
conseqiientemente sao os escolhidos para representé-los. Essa abordagem

também é a mesma utilizada no trabalho de (KRISHNA], 2000).

Figura 3.2: Ilustracao das distancias resumidas.

Além da logica que determina a movimentagao, a thread também possui a
responsabilidade de enviar, através da rede wireless, as seguintes informagoes
ao banco de dados localizado no computador de apoio: (i) as 24 leituras dos
sensores ultra-som, (ii) as coordenadas x, y e posigdo angular a partir do
encoder do robo, (iii) a velocidade translacional e rotacional do rob6 naquele
momento, (iv) o rétulo numeérico da ac¢ao que foi realizada pelo robo de acordo
com as configuragoes do ambiente e (v) as quatro distancias resumidas.

No caso da rede MLP e da Elman, sao ainda acrescentados as ativagoes dos
neuronios da camada oculta. Essas informacgoes sao coletadas a medida que o
SCITOS G5 navega pela sala, realizando quatro voltas. A coleta de dados é
realizada a uma taxa de 9 amostras por segundo e gerou um banco de dados
com 5456 exemplos. Estes dados sao entao utilizados para o treinamento dos
classificadores neurais apresentados anteriormente, a fim de verificar qual deles
melhor "imita"o algoritmo.
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A disposi¢ao dos objetos localizados na sala de teste pode ser visto na Figura

B3

Caixas

Bancada |

Mesa

Figura 3.3: Diagrama do ambiente de navegacao.

Os movimentos executados a partir da analise das distancias resumidas a frente
e a esquerda sao: seguir em frente, curva aberta a direita, curva fechada a
direita e curva aberta a esquerda.

Como ja foi mencionado, o problema de navegagao é formulado como um
problema de classificacao de padroes. Neste caso, as leituras sensoriais dos
ultra-sons sao utilizadas como entradas e as classes do problema sao os quatro
movimentos que podem ser realizados: seguir em frente (classe 1), curva aberta
a direita (classe 2), curva fechada & direita (classe 3) e curva aberta a esquerda
(classe 4).

Na Figura B.4]é mostrada a trajetoria que o rob6d percorreu, em pontos azuis,
e a sua perspectiva do ambiente (paredes, obstaculos, etc) em pontos pretos,
dada pelas distancias retornadas pelos sensores de ultra-som.

3.2 Entradas e saidas da rede ELM

Nesta se¢ao descrevemos as entradas e saidas da rede ELM implementada para

o modelagem do robd SCITOS G5.
3.2.1 Entradas

As entradas da rede serao as leituras dos sensores do robd, o robd possui 24
sensores como mencionamos anteriormente, mas na pratica vao ser usados para
os treinamentos e testes 24, 4 e 2 sensores. Estas saidas vao a interatuar com
a camada oculta estao representadas pelos vetores xg, z1...x .

Pode-se comprovar finalmente que 6timos resultados foram encontrados para
as leituras de dois sensores como entradas da rede, utilizasse 4000 leituras de
ambas velocidades para a realizacao do treinamento e as 1456 restantes para
os testes.
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Figura 3.4: Percepgao do ambiente e trajetoria do SCITOS G5.

3.2.2 Saidas

As saidas da rede sao duas, a velocidade translacional e a velocidade rotacional,
as saidas mesmas da camada de saida depois de passar pela camada oculta.
Estas variaveis sao as utilizadas para os casos de estudo, sao as que verificam
o resultado da modelagem estatica das entradas. Representadas pelos vetores
do, dy...dy.

A velocidade translacional vai governar o movimento das rotas do robé pelo
caminho que vai aprendendo. A velocidade rotacional vai governar o giro das
rotas do robd pelo caminho aprendido. O conjunto das duas saidas é o que os
neurdnios vao aprender para depois poder implementar a rede neural no robo
SCITOS G5 e ele tenha a capacidade de realizar de novo o caminho aprendido.

3.2.3 Aprendizagem

A taxa de aprendizagem da RNA depende de vérios fatores controlaveis que
sao ser tidos em conta. Obviamente, uma baixa taxa de formacao é igual a
precisamos de gastar muito tempo para realizar o treinamento produzir RNA
e bem treinada. Com valores mais treinamento, a rede pode nao ser capaz de
discriminar tao bom quanto um sistema Saiba mais lentamente.

Geralmente, fatores adicionais além do tempo devem ser considerados quando
se discute o treinamento:

» Complexidade da rede: paradigma, tamanho, arquitetura.

» Tipo de algoritmo de aprendizado utilizado.

» O nivel de tolerancia da rede finalmente.
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Se fizermos mudancas em qualquer desses fatores, pode aumentar o tempo de
treinamento ou obter um erro inaceitavel.



Capitulo

Resultados

Os resultados dos testes realizados a partir da metodologia descrita no capitulo
sao resumidamente apresentados. Foram realizados vérias simulacoes,
utilizando as medigoes de 24, 4 e 2 sensores, porém apenas os testes para
dois sensores sao reportados por apresentarem os melhores resultados.

4.1 Treinamento da rede ELM

A fase do treinamento da rede foi implementado no cédigo Matlab do algoritmo
ELM, o treinamento da rede foi feito com 4000 leituras dos dois sensores.
Os 24 sensores estao distribuidos ao redor do rob6, mas s6 as leituras dos
sensores localizados perto da parede é que possuem alguma informacao de
proximidade. Na verdade, as medigoes feitas com os 24 sensores s6 adicionam
ruido ao processo de aprendizado da rede ELM, uma vez que a maior parte
dos sensores fica inativo durante a tarefa de navegacao seguindo paredes.

4.2 Velocidade Translacional

Nesta se¢ao mostram-se os resultados da velocidade translacional com os testes
da rede ELM partindo das leituras de dois sensores para uma quantidade
crescente de neurdnios da camada escondida (¢ = 5, 20, 50, 100, 200).

4.2.1 Visualizacao do Sinal Estimado

As figuras 1] A2 A3 HE4l e HEA ilustram a variagdo dos resultados
mudando a quantidade de neuronios da camada escondida: quanto maior esta
quantidade, melhor tende a ser o aprendizado do mapeamento de interesse. Na
velocidade translacional, é visivel a melhora da aproximacao com o aumento
da quantidade de neur6nios, o que serve como indicagao visual de uma boa
modelagem, pelo menos em principio. Contudo, além da anélise visual, faz-se
necessario testar algumas hipoteses de modelagem, tais como a de residuos
com média nula e distribuidos de forma aproximadamente gaussiana, além de
residuos com funcao de autocorrelagao similar ao ruido branco.

27
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Figura 4.1: Saida velocidade translacional para 5 neurénios.
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Figura 4.2: Saida velocidade translacional para 20 neurdnios.

4.2.2 Histogramas dos Residuos (Erro de Estimacgao)

Nas seguintes figuras (.0, 7 (48], E9e [LI0, pode-se verificar os histogramas
dos erros para os diferentes testes. A distribuicao dos erros tende a ser
muito parecida, com os histogramas dos erros assumindo progressivamente
uma forma mais similar da distribuicao normal & medida que o ntmero de
neurdonios aumenta. Além disso, cada vez mais, a concentracao dos valores
dos residuos quase fica s6 entorno do valor zero, o que quer dizer que o erro é
aceitavel para fazer o modelagem da velocidade translacional.

4.2.3 Funcao de autocorrelacao dos residuos

As autocorrelagoes sao calculadas para os sinais de erros (residuos) obtidos

nos testes. Nas figuras [L11] E12] A13] EIde EIH, pode-se observar que os
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Figura 4.3: Saida velocidade translacional para 50 neurénios.
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Figura 4.4: Saida velocidade translacional para 100 neurdnios.

valores da autocorrelagao sao altos, mantendo o padrao mesmo com o aumento
do numero de neurdnios escondidos. O ideal é os valores da autocorrelacao
fossem todos nulos, exceto para o atraso (lag) zero. Isto é indicativo da
presenca de dindmica nao-modelada, ou seja, as entradas no instante atual
(n) nao sao suficientes para capturar toda a dindmica da tarefa contida nos
dados. Para isso, seria preciso introduzir algum mecanismo de memoria no
processo de aprendizagem. Isto pode ser feito introduzindo-se tanto os valores
atuais das leituras dos sensores, quanto valores passados (n —1,n — 2, ...).

4.2.4 Resumo dos resultados dos erros da velocidade rotacional

Na Tabela K] pode se observar os valores do erro quadratico médio obtidos
para a tarefa de modelagem da velocidade translacional, variando-se o niimero
de neurénios da camada escondida. Percebe-se que a medida que usamos uma
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Figura 4.5: Saida velocidade translacional para 200 neurénios.

Histograma do erro para 5 neurdnios
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Figura 4.6: Histograma do erro para 5 neurdnios.

quantidade maior de neurdnios, o erro decresce.

4.3 Velocidade Rotacional

Nesta se¢ao sao mostrados os resultados obtidos para a velocidade rotacional
com os testes da rede ELM, utilizando as leituras de dois sensores e
para uma quantidade variavel neurénios na camada escondida, ou seja,q =
{5, 20, 50, 100, 200}.

4.3.1 Visualizacao do sinal estimado

Nas seguintes figuras 160 HEI7 I8 HI9e [A20 mostra-se a variagao
dos resultados mudando os neurénios utilizados na camada escondida. Ao
contrario do que ocorreu para a velocidade translacional, a rede ELM nao é
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Histograma do erra para 20 neurdnios
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Figura 4.7: Histograma do erro para 20 neurénios.

Histograma do erro para 50 neurdnios

Figura 4.8: Histograma do erro para 50 neurénios.

capaz de aprender o mapeamento entrada-saida de interesse (leituras sensoriais
— velocidade rotacional), mesmo variando-se o ntmero de neurénios na
camada escondida.

Uma possivel explicacao para isso estd no fato de a velocidade rotacional
apresentar elevada variagao (freqiiéncia), bem maior do que a apresentada
pela velocidade translacional. Esta maior freqiiéncia pode ser o reflexo de uma
dinamica bem mais complexa, sendo necessario a incorporagao de mecanismos
de memoria para modelar adequadamente o fenémeno.

4.3.2 Histograma dos Residuos (Erros de Estimagao)
Nas seguintes figuras .21 [A£.22] [A.23 [£24 e [L25] pode-se verificar os

histogramas dos erros para os diferentes testes efetuados. Para todos as
quantidades de neurdnios ocultos testados, os histogramas estao longe de
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Histograma do erro para 100 neurdnios
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Figura 4.9: Histograma do erro para 100 neurénios.

Histagrama do erro para 200 neurdnios
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Figura 4.10: Histograma do erro para 200 neurénios.

assumir formas similares a uma distribuigao gaussiana, fato indicativo de
uma modelagem pobre do fenémeno. Poderia ser melhorado como antes foi
mencionado, com a introducao de memoria na modelagem.

4.3.3 Funcao de Autocorrelagao dos Residuos

As fungoes de autocorrelacao foram calculadas para os erros de estimagcao
obtidos nos testes. Nas figuras 77, @27 7?77, e 77, pode se observar
que os erros de estimacao sao baixos, o que em principio seria indicativo de uma
boa modelagem, a tendéncia da funcao de autocorrelagao é 6tima aproximando
se ao zero. Contudo, quando este resultado é conjugado ao dos histogramas
dos residuos e ao da avaliacao visual, percebe-se que a modelagem ¢é ruim como
um todo.
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Figura 4.11: Autocorrelagao para 5 neurénios.
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Figura 4.12: Autocorrelagao para 20 neur6nios.

4.3.4 Resumo dos resultados dos erros da velocidade rotacional

Na Tabela pode se observar os erros da velocidade rotacional, obtidos
nos testes da rede, mudando o niimero de neurénios da camada escondida.
Embora, haja uma ligeira diminuicao do erro quadratico médio com o aumento
do nimero de neurdnios, esta diminui¢do é desprezivel (muito pequena),
de modo que pode-se afirmar que a melhoria no desempenho da rede é
insignificante com o aumento do nimero de neurdnios ocultos.

Tabela 4.2:
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Figura 4.14: Autocorrelagao para 100 neurdnios.

Tabela 4.1: Erros da velocidade translacional para diferentes nimeros de neurdnios.
Neuronios | EQM | EQM Normalizado
hline 5 0,8685 6,048
20 0,7123 2,6232
50 0,581 1,5022
100 0,5576 1,2871
200 0,564 1,2556
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Figura 4.15: Autocorrelagao para 200 neurénios.
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Figura 4.16: Saida velocidade rotacional para 5 neurdnios.
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Figura 4.17: Saida velocidade rotacional para 20 neurdnios.
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Figura 4.19: Saida velocidade rotacional para 100 neuronios.
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Figura 4.20: Saida velocidade rotacional para 200 neurénios.
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Histograma do erro para 5 neurdnios

Figura 4.21: Histograma do erro para 5 neuronios.

Histograma do erro para 20 neurdnios
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Figura 4.22: Histograma do erro para 20 neurdnios.
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Histograma do erra para 50 neurdnios

Figura 4.23: Histograma do erro para 50 neurdnios.

Histograma do erro para 100 neurdnios
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Figura 4.24: Histograma do erro para 100 neurénios.
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Histograma do erro para 200 neurdnios

Figura 4.25: Histograma do erro para 200 neurénios.
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo sao feitas consideracoes finais do trabalho realizado. A
secao H.1 vai descrever as conclusoes principais derivadas do estudo dos
resultados da modelagem estatica, a secao 5.2 descreve as limitagoes surgidas
no desenvolvimento do projeto e a segao 5.3 aborda os possiveis perspectivas,
proportas e trabalhos futuros.

5.1 Conclusoes

Verificamos que a aprendizagem é possivel na simulagao, a rede neural é capaz
de imitar ao cérebro humano, conceito muito longe dos meios fisicos que temos
a disposicao para estudo, mas obrigados a implementacao da rede ELM pode
se comprovar.

Do modelo visual podemos concluir que a modelagem da velocidade
translacional pode ser aceitédvel porque se acerca ao modelo que queremos
conseguir, mas nas suas fung¢oes de autocorrelagao se observa que distam muito
da autocorrelacao 6tima que seria de uma distribui¢ao normal e teria valores
menores. O contrario acontece com a velocidade rotacional, a qual tem uma
modelagem nao aceitéavel na saida dos resultados visuais, mas tem uma funcgao
de autocorrelagao dos residuos 6tima.

O ideal seria ter esses dois estudos pelo menos aceitaveis para poder prosseguir
ao seguinte passo, a modelagem dinamica do mapeamento das leituras
sensoriais de ambas velocidades.

Os testes forem feitos usando leituras dos dois sensores ultra-som do robd que
nao introduzem ruido ao sistema, podem ser utilizadas para poder introduzir
informacgao temporal(dindmica) no processo de modelagem do rob6 e pode
pegar os valores atuais e passados de cada sensor. Esse fato pode melhorar os
resultados.

40
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5.2 Limitagoes

Na hora de fazer os testes da velocidade rotacional, a rede nao consegue fazer
uma boa aprendizagem devido aos valores da velocidade rotacional, esses sao
muito abruptos e apresenta elevada variacao o que diz dela que tem uma
dinamica mais complexa que a da velocidade translacional.

Outra observacao foi nos testes de 24 e 4 sensores, no modelo visual das
velocidades rotacional e translacional, os resultados apresentavam-se com
indice maior de erros, obtendo uma modelagem aceitavel mas sem descrever
de boa forma o comportamento das entradas do sistema (leituras sensoriais
das duas velocidades).

5.3 Perspectivas Futuras

Como foi mencionado na se¢ao 5.1, a obtencao dos dados, as leituras sensoriais
podem se utilizar para introduzir memoria ao robd, assim, este pode aprender
baseando se nos neurénios da rede. Com isso poderiamos realizar a modelagem
dindmica do mapeamento das leituras sensoriais com o fim de utilizar essa
memoria adquirida por a modelagem estatica do mapeamento das leituras.
Introduzir memoéria num robd moével pode ser um bom passo na uniao das
duas matérias, a ciéncia e a computacao.

Como proposta, depois de fazer o estudo dos resultados dessas duas
modelagens, o seguinte passo seria implementar no robd SCITOS G5 a
memoéria, e obter sucesso na sua aprendizagem.

No campo da Ciéncia da Computacao, Inteligéncia Artificial é uma das areas
de maior expectativa, até mesmo na sociedade em geral, pois a busca para
compreender os mecanismos de inteligéncia, foi um Santo Graal da obra de
muitos cientistas por muitos anos e ainda é. Dentro da area de inteligéncia
artificial que mais tem atraido a aprendizagem de méquina é vital para emular
o processo de comportamentos inteligentes. Esse sistema pode melhorar o
seu desempenho com base na experiéncia recolhida para executar uma tarefa
repetitiva e também tem uma nocao do que é errado e vocé pode evité-lo, é
emocionante.

No mercado de robética em que ha também a inteligéncia artificial, robos e
maquinas, a tecnologia tem um grande futuro e é para o futuro, e espera que
esse mercado vai se expandir para além das grandes empresas. Ao implantar
aos robos de muitos mais atributos dos seres humanos. E bastante visivel
a grande aplicacao da robdtica em todos os campos industriais. Mas outra
coisa que acontece é que devido ao alto custo que representa o processo de
producao automatizada e robotizada, a tendéncia atual na area de robotica é
a investigagao de micro-robos e robos com um grau de inteligéncia para atingir
esse processo de producao.
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