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As redes neurais sio sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de
processamento que computam determinadas fungdes matemdticas (lineares ou nao). O
funcionamento das redes neurais tem como inspiragdo a estrutura fisica do cérebro humano. Nas
solugdes de problemas por redes neurais, estes sdo representados nos padrdes de conexdo da
rede, e o paralelismo inerente aos sistemas de redes neurais, criam a possibilidade de um
desempenho superior ao dos modelos convencionais. Uma das dreas de maior aplicagdo das
redes neurais € o reconhecimento de padrbes. Entretanto, as redes neurais também t€m sido
usadas em controle de sistemas de forma eficiente. A navegagio autOnoma tem sido objeto de
vérios estudos e pesquisas na drea de Inteligéneia Artificial, como pode ser constatado pelos
resultados nas copas mundiais de futebol jogado por robds (Robocups) e nas diversas
publicagbes em revistas e jornais especializados. Ela constitui uma 4rea de grandes
possibilidades de uso de sistemas de redes neurais e/ou de légica nebulosa. O trabalho em
desenvolvimento consiste na implementagio de um modelo computacional de navegacio
adaptativa auxiliada por redes neurais ou légica nebulosa, para um objeto ou um modelo de
objeto movel, que serd dotado com capacidade adaptativa durante a navegagio. Para o caso de
um modelo de objeto mével, o sistema deverd aprender a navegar em um ambiente definido,
utilizando uma rede neural, uma composig¢io de redes neurais diferentes, 19gica nebulosa ou uma
hibridizacdo de redes neurais com légica nebulosa. Qualquer uma das técnicas deverd ser capaz
de manter o objeto na trajetéria especificada. No caso de um objeto mével este deveri apresentar
autonomia, devendo navegar no ambiente de forma adaptativa, com realimentagdo por imagens.
Com isso, o objeto terd capacidade de se autoguiar em um ambiente, corrigindo Sua trajetéria de
forma automética a partir da informagio extraida das imagens, através de técnicas de visdo
computacional. O sistema de IA guiard o objeto para que ele permanega na trajetOria real em que
se desloca. Como resultado do trabalho, objetiva-se conseguir um modelo de navegagho
utilizando técnicas de 1A,
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RESUMO

As redes neurais sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de
processamento que computam determinadas fungdes matematicas (lineares ou ndo). O
funcionamento das redes neurais tem como inspiragio a estrutura fisica do cérebro humano.
Nas solugdes de problemas por redes neurais, estes sdo representados nos padrdes de conexio
da rede, € o paralelismo inerente aos sistemas de redes neurais, criam a possibilidade de um
desempenho superior ao dos modelos convencionais. Uma das dreas de maior aplicagéo das
redes neurais € o reconhecimento de padrdes. Entretanto, as redes neurais também tém sido
usadas em controle de sistemas de forma eficiente. A navegac¢io autdnoma tem sido objeto de
varios estudos e pesquisas na area de Inteligéncia Artificial, como pode ser constatado pelos
resultados nas copas mundiais de futebol jogado por robds (Robo cup) e nas diversas
publica¢cdes em revistas € jornais especializados. Ela constitui uma area de grandes
possibilidades de uso de sistemas de redes neurais e/ou de logica nebulosa. O trabalho em
desenvolvimento consiste na implementagio de um modelo computacional de navegagio
adaptativa auxiliada por redes neurais ou logica nebulosa, para um objeto ou um modelo de
objeto mével, que sera dotado com capacidade adaptativa durante a navegagio. Para o caso de
um modelo de objeto movel, o sistema deve aprender a navegar em um ambiente definido,
utilizando uma rede neural, uma composi¢do de redes neurais diferentes, logica nebulosa ou
uma hibridizagdo de redes neurais com logica nebulosa. Qualquer uma das técnicas deve ser
capaz de manter o objeto na trajetdria especificada. No caso de um objeto movel este deve
apresentar autonomia, devendo navegar no ambiente de forma adaptativa, com realimentagéo
por imagens. Com isso, 0 objeto tem capacidade de se autogniar em um ambiente, corrigindo
sua trajetoria de forma automatica a partir da informagio extraida das imagens, através de
técnicas de visdo computacional. O sistema de [A guia o objeto para que ele permaneca na
trajetoria real em que se desioca. Como resultado objetiva-se conseguir um modelo de
navegac¢éo utilizando técnicas de [A.
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i. INTRODUCAO

Uma das tarefas mais dificeis nas pesquisas em Inteligéncia Artificial (IA) tem sido
dotar robds com habilidade para operar no mundo real (Jochem e Pomerleau, 1996), em
especial em tarefas que envolvem navegagdo autdbnoma. Assim, a navegagio auténoma tem
sido objeto de varios estudos e pesquisas na area de IA, como pode ser visto pelos por
trabalhos como Jochem ¢ Pormeleau (1996), Buhmamm et al. (1995), Shem et al. (1997),
Sargent et al. (1997), Kitano et al. (1997), Tyengar e Thomas, (1992), Yang et al. (1995),
Osuma e Luo, {(1995) e Thrun, (1997), entre outros, constituindo-se uma area de grandes
possibilidades de uso de sistemas de redes neurais e/ou de 1ogica nebulosa.

Em geral, o objetivo das pesquisas é dotar o sistema de robd (ou qualquer outro
veiculo que possa navegar) com capacidade adaptativa ao ambiente por onde navega,
mantendo sua trajetoria inicial. Neste sentido existem duas possibilidades de controle
adaptativo: uma quando a trajetoria a ser percorrida € pré definida e a outra quando a trajetoria
¢ totalmente desconhecida.

Assim, muitas pesquisas tém se valido de métodos e técnicas de IA, como Sistemnas
Especialistas, Redes Neurais ¢ Ldgica Nebulosa, no desenvolvimento de subsistemas de
controle que permitam a navegagdo em uma trajetéria conhecida e que tomem decisio de
replanejamento da trajetdria em fungdo de informagdes que recebem do ambiente através de
sensores, agindo sobre atuadores do sistema do veiculo como na figura 1, apresentando

portanto um comportamento adaptativo.

Veiculo
Sistema de acionamento A
_ p de movimento do 1 Motores
Veiculo

Sistema de 1A

(RN; LN ou RN ¢ LN) L Sensor 1
4 Sensor?2

Sistema de coletado

de dados de sensores
do ambiente Sensor h

Figura 1 —Esquema generico de navegacio autdnoma utilizando técnicas de TA.



Em se tratando de sistemas que tém uma realimentagdo do ambiente para replanejar
sua trajetdria em tempo de execugfo, faz-se necessario utilizar sensores que permitam a
inferéncia de informagdes do ambiente em que o veiculo navega. Para isto diversos tipos de
sensores podem ser utilizados como por exemplo, sonar, sensores infravermelho, sensores de
temperatura, cameras, etc.. Em geral todos os sensores devem fornecer dados suficientes para
que o sistema de controle calcule a distdncia de possiveis obstdculos para a posicio do
veiculo. Com 1880 o sistema de controle pode tomar deciséo de redirecionamento da trajetoria
evitando o choque com os obstaculos. Outra tarefa de navegagio consiste em manter o veiculo
em uma trajetéria inicial que a principio pode ser desconhecida (Jochem e Pormeleau, 1996)

O uso de cameras, além de se mostrar como meio natural de entrada de dados para o
sistema de IA, prover uma grande quantidade de informag@o do ambiente. Entretanto, para
usar imagens em tarefas de tempo real faz-se necessario usar algoritmos rapidos de visdo
computacional para extragdo de caracteristicas a serem utilizadas na inferéncia sobre a tarefa a
ser realizada para manter o veiculo na trajetoria. Alguns trabalhos j4 mostram resultados
satisfatorio de como obter informagdes € como realimenta-la no sistema, como por exemplo
Jochem ¢ Pormeleau, (1996).

O trabalho em desenvolvimento consiste na implementagio de um modelo
computacional de navegagio adaptativa auxiliada por redes neurais ou logica nebulosa, para
um objeto movel real ou um modelo de objeto moével, que serd dotado com capacidade
adaptativa durante a navegacio. Em se tratando de um modelo de objeto méovel, o sistema
devera aprender a navegar em um ambiente definido utilizando uma rede neural, uma
composigio de redes neurais diferentes, logica nebulosa ou uma hibridizagio de redes neurais
com légica nebulosa. Qualquer uma das técnicas devera ser capaz de manter o objeto na
trajetoria especificada. Para o caso de um objeto movel, este deverd apresentar autonomia,
devendo navegar no ambiente de forma adaptativa, com realimentagdo por imagens. Com
isso, 0 objeto terd capacidade de se movimentar em um ambiente, corrigindo sua trajetéria de
forma automatica a partir da informagdo extraida das imagens utilizando técnicas de viséo
computacional. Como resultado do trabalho, objetiva-se conseguir um modelo de navegagio
utilizando técnicas de 1A, que possam ser utilizadas em outras situagées de forma rapida, sem
envolver grandes modificagdes na estrutura do veiculo.

Um dos problemas associados com o uso de imagens estd na escolha dos operadores

de visdio computacional que extrairdo as caracteristicas das imagens para realimentar no

sistema.



Este relatério apresenta resultados parciais do projeto iniciado em meados de abril de
1999. Portanto, as segdes seguintes sdo divididas em: segbes 2 e 3 topicos sobre redes neurais
e logica nebulosa, respectivamente, escolhidas como as técnicas de IA que deverdo ser usadas
no desenvolvimento do sistema; A segdo 4 apresenta alguns desenvolvimentos de trabalhos
com navegagdo autdnoma; a se¢fio 5 comenta sobre a implementagio do projeto em
desenvolvimento, objeto deste relatorio; e a seglio 6 apresenta as perspectivas de trabalho para

a continuagéo do projeto.
2. REDES NEURAIS

O cérebro humano é um sistema extremamente complexo, capaz de pensar, aprender,
reconhecer objetos, tomar decisdes e realizar outras atividades que sio executadas
espontancamente. Estas séo as principais motivagdes para o estudo de inteligéncia artificial,
ou seja, estudar metodos inspirados no funcionamento do cérebro, para que os computadores
realizem tarefas semelhantemente aos humanos.

A area de redes neurais também é conhecida por neurocomputagio, redes associativas,
sisternas paralelos € conexionistas. A tecnologia de redes neurais € inspirada nos sistemas
nervosos biolégicos, e se utiliza dos modelos matematicos da cogni¢do humana ou da biologia
neural. Semelhantemente aos sistemas bioldgicos, as redes neurais tém a capacidade de
aprender através de dados fornecidos.

McCulloch e Pitts, em 1943, apresentaram um modelo da atividade dos neurdnios
biologicos. Usando elementos logicos simples, mostraram como redes feitas de muitas dessas
unidades interconectadas poderiam realizar operagdes 16gicas. Rosemblatt, em 1958
desenvolveu uma rede neural denominada “perceptron”. Widrow e Hoff, em 1960,
conceberam a “ADALINE” com um combinador linear adaptativo. Depois de um periodo de
pouca pesquisa na area na década de 70, apds a publicagio do livro "Perceptrons" de Minsky
e Papert em 1969, as pesquisas em redes neurais ressurgiram com a publica¢do do artigo de
Hopfield em 1982. Desde entdo as atividades na drea tém crescido exponencialmente,

justificando a criagio de jornais especializados (Pao, 1989; Lisboa, 1992).

2.1. Neuranios Biologicos

O cérebro ¢ composto de aproximadamente 10'' neur6nios de diversos tipos diferentes

que sdo conectados a outros 10? neurdnios.



A célula nervosa, ou neurdnio, foi identificada no século XIX pelo neurologista
Ramon Cajal. O neurénio possui um corpo celular, ou soma, que é o centro dos processos
metabolicos da célula nervosa, a partir dele projetam-se extensdes filamentares, os dendritos e
o axOnio (Figura 2). Os dendritos cobrem um volume muitas vezes maior que o proprio corpo
celular e formam uma drvore dendrital. O axdnio conecta a célula nervosa 4 outras. Em geral
0 neurdnio possui um unico axénio, embora esse possa apresentar ramificagdes (Kovacs,
1996).

X

Sinapse

Figura 2 - Esquema da Célula neural

O neurdnio biolégico pode ser visto como sendo o dispositivo computacional
elementar basico do sistema nervoso, possuindo muitas entradas e uma 1nica saida. As
entradas ocorrem através das conexdes sindpticas, que conectam a arvore dendrital aos
axénios de outras células nervosas. Os sinais que chegam por estes ax6énios sdo pulsos
elétricos conhecidos como impulsos nervosos, e constituem a informagio que o neurdnio
processara, para produzir como saida um impulso nervoso no seu axonio.

As sinapses sd0 regides eletroquimicas ativas entre duas membranas: a pré-sinaptica
por onde chega um estimulo proveniente de uma outra célula; e a pds-ginaptica no dendrito.
Na regido intersindptica, o estimulo nervoso que chega i sinapse é transferido para a
membrana dendrital através dos neurotransmissores, que dependendo do tipo, originardo uma
conexdo excitatéria ou inibitéria. Uma conexdo excitatéria provoca uma alteragio no
potencial da membrana que contribui para a formacéo de um impulso nervoso no axdnio de

saida, enquanto que uma conexo inibitoria age no sentido oposto (Kovacs, 1996).



2.2. Neurénios Artificiais

Os componentes de um neurdnio artificial tém uma analogia direta com os
componentes dos neurénios biologicos. A Figura 3 mostra a representagio esquematica de um

neurdnio artificial.
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Figura 3 —Representag¢do de um neurdnio artificial.

Assim como os neurdnios bioldgicos possuem muitas entradas, dadas pelos niveis de
estimulos, os neurdnios artificiais também tém imimeras entradas que séo apresentadas
simultaneamente. Cada uma dessas entradas é modificada por um peso (ou peso sinaptico),
que sdo representados por wi, wy, ..., wy. Os pesos sfo coeficientes adaptativos dentro da rede,
e determinam a intensidade do sinal da entrada. Cada entrada é multiplicada por um peso
relativo, que afeta o seu valor, semelhantemente a jungio sinaptica dos neurdénios biologicos.
Os pesos podem ser positivos (excitatorios) ou negativos (inibitorios). Os sinais de entrada
depois de ponderados pelos pesos, sdo somados. Matematicamente esse processo pode ser

dado pela equagéo:

Y, = (P(Z ijxk) (1)
k=1

As entradas e 0s pesos sd0 0s vetores x = (X, X2 .. Xp) € w = (W), wy ... W),
respectivamente. Portanto, o sinal de entrada total da fungdio ¢ é o produto interno dos dois
vetores, ou s¢ja, a soma da multiplicagdo de cada componente do vetor x pelo seu
correspondente do vetor w. O resultado é um escalar, que geometricamente indica uma
medida de similaridade entre os dois vetores. Se 0s vetores apontamn para a mesma dire¢do, o
produto interno é maximo, e se 0s vetores apontam em direcdio oposta, o produto interno é

minimo.
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Figura 4 - Tipos de Fungdes de transferéncia.

A funcdo @ € responsavel pelo disparo do neurdnio. A Figura 4 apresenta alguns tipos
de fungdes de ativagdo ¢. As fungdes lineares tém saida proporcional as entradas. A fungéo
"hard limiter" ou degrau, tem saida igual a 1 ou—1, ou 1 ou 0, ou seja, sempre saidas binarias
(Figura 4.a). A fung¢éo de transferéncia do tipo rampa (Figura 4.b) reflete a entrada dentro de
uma determinada faixa linear, mas funciona como um limite rigido ("hard limiter") fora dela.
As fungdes sigmoid e tangente hiperbélica, (Figuras 4.c ¢ 4.d), sdo fungbes continuas nio

lineares, que sdo preferidas em alguns modelos de redes para resolver problemas néo lineares.

2.3. Funcionamento das redes neurais artificiais

As redes neurais resultam da combinag¢io dos neurdnios em camadas, que podem ter
conexdes totais ou parciais. A rede € dita totalmente conectada se todas as saidas de uma
camada sdo passadas para todos os neurénios na proxima camada (Figura 5).

A camada que recebe a entrada é chamada de camada de entrada; as outras sdo
chamadas camadas "escondidas” porque sdo internas a rede e ndo tém um contato direto com

o meio externo € a Ultima camada, que é a camada de saida.
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Quando nido ha conexdes laterais entre os neurdnios artificiais, numa dada camada e
nio ha realimentagfio para a camada anterior, a rede é chamada de "feed-forward". Em todos

0s casos, essas conexdes t€m pesos que t€m que ser treinados.

Camadas Intermediarias

Camada Camada
de de
entrada saida

Figura 5 - Rede simples com 4 camadas.

Cada conexdo entre os neurbnios artificiais tém um peso ajustavel, como mostrado na
Figura 6. Este é um exemplo de uma rede neural totalmente conectada, do tipo feed-forward

com 3 entradas, 4 neurdnios na camada oculta e 2 neurénios na camada de saida.

Camadas Intermediarias
Wiz W (pesos)

X1
Camada )\’ﬁxiﬁ N6 "yi’ Camada
de 2»Q *w"..'v’ ‘?‘\ ~ Yo de
Entrada NG AD =+ Saida
lL» - v w7

Figura 6 - Rede Neural com 3 Camadas

A camada de entrada recebe o vetor de entrada X, cujos componentes sd0 x, x3, X3, €
apds a ativagdo da rede se obtém o vetor de saida ¥, com componentes yg € yo. Cada
componente do vetor de entrada ¢ distribuido para todos os neuronios da camada subsequente.
Observando por exemplo o componente x; na figura 6, este ¢ aplicado na entrada e vai para
cada um dos neurbnios artificiais na camada oculta, passando através dos pesos respectivos
pesos wig, wis, wis € wi7. O mesmo ocorre para 0s componentes do sinal de entrada x; € x3,

que também vio para os neurdnios 4, 5, 6 e 7, através dos respectivos pesos.
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Observa-se que o neurdnio 4 da camada interna, tem trés entradas provenientes da
camada de entrada que tém seus valores modificados pelas conexdes dos pesos w4, Waq € Wag.
Este neurdnio processa a informagéo que recebe como descrite pela equagio (1). Assim, a
primeira etapa € somar os 3 sinais recebidos. O resultado da soma € passada para a segunda
etapa que € a aplicagdo de uma func¢do de transferéncia, como mostrado na Figura 4, a saida
desta fungdo de transferéncia € apresentada aos neurénios 8 ¢ 9 da camada de saida através
dos pesos wys € Wag. Os neurdnios 5, 6 e 7 tém 0 mesmo processamento que o neurdnio 4. Os
neurdnios 8 e 9 coletam as entradas multiplicadas pelos pesos, € somam os valores, passando
através da funcdo de transferéncia para produzir ys € yo, 0s componentes do vetor de saida ¥.

Resumindo as redes neurais artificiais como na Figura 6, operam de uma maneira
simples e direta. Quando o vetor X ¢ aplicado a entrada da camada, a multiplicagio das
entradas pelos pesos, bem como a soma ¢ a passagem pela fungdo de transferéncia sdo
rapidamente executados de camada a camada até a saida. Entretanto quando ha conexdes de
realimentagdo, o processo € muito mais complicado, pois a rede neural recebe informagio de

volta a partir da saida.
2.4. Caracteristicas das Redes Neurais

O desenvolvimento de aplicagdes utilizando redes neurais divide-se em duas fases: a
aprendizagem € a ativagdo. A aprendizagem ¢ o processo de adaptar os pesos das conexdes
em resposta as entradas. A ativagdo consiste no processo de receber uma entrada e produzir
uma saida de acordo com a estrutura da rede que foi treinada. A ativa¢io da rede também é
parte integrante do processo de aprendizagem que requer a ativa¢io da rede, para poder
comparar a saida obtida com a saida desejada.

As regras de aprendizagem diferem na maneira como os pesos das conexdes devem ser
ajustados de acordo com a resposta da ativagdo, da entrada ou do erro entre a saida da
ativagdo e a resposta correta fornecida.

As regras de aprendizagem podem ser classificadas em supervisionadas e néo-
supervisionadas. Na aprendizagem supervisionada a rede neural é treinada para apresentar
uma resposta desejada 4 uma entrada especifica e os pesos da rede sdo alterados em fungio da
diferenga para a resposta correta. No aprendizado ndo supervisionado niio hi uma saida
especifica, a resposta € baseada na habilidade da rede se auto organizar internamente para que

cada neurdnio escondido responda a diferentes conjuntos de entrada.
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A maioria das aplicagoes de redes neurais na engenharia envolvem o aprendizado
supervisionado. Com a apresentagfio dos vetores de entrada e de saida desejada, é possivel
calcular a diferenga entre a saida desejada e a resposta atual constituindo o erro, que pode ser
usado para ajustar a conexio dos pesos, em se tratando de aprendizado por correcédo do erro.
Em outros casos, os pesos sdo ajustados de acordo com critérios preestabelecidos pela
natureza do processo de aprendizado, como um aprendizado competitivo ou "hebbianc” . Em
qualquer caso, o aprendizado consiste em calcular a variagdo do peso (Aw) que deve ser
aplicada aos pesos atuais da rede, de forma que os novos pesos podem ser calculados pela

regra delta:

novo velho

+ Aw, @)

Os métodos de aprendizagem diferente na maneira como calcular o delta, ou seja a
segunda parcela do lado direito da equagio (2).

Para demonstrar o aprendizado supervisionado, a rede neural apresentada na Figura 7 é
modificada incluindo uma saida desejada, um comparador e um algoritmo de ajuste de peso
onde a saida desejada ¢ representada pelo vetor Z com componentes zg € zg. As entradas para o
comparador sdo: o padrdo de saida desejado Z € a saida calculada pela rede, ¥. O erro que
vem do comparador, que ¢ a diferenga entre ¥ ¢ Z, ¢ utilizado no algoritmo de ajuste de pesos
para determinar o valor do ajuste que deve ser feito nos pesos da rede para tentar reduzir o
erro. O processo de apresentacio dos vetores de entrada e de saida desejada, com a ativagio
da rede, o calculo do erro e alteragdo dos pesos em fungéo do erro, ¢ repetido até que o erro
seja reduzido ac objetivo ou um nimero maximo de itera¢des seja atingido. Quando o vetor
de saida ¥ e o vetor desejado Z sio equivalentes, pode-se dizer que a rede foi treinada para
mapear o vetor de entrada X num vetor de saida Z, essa é a esséncia do treinamento
supervisionado,

O uso da aprendizagem caracteriza uma caracteristica importante das redes:
aprendizagem por exemplos apresentados. Tipicamente essa forma constitui um modelo que
representa o relacionamento entre as varidveis de entrada e saida. As redes neurais sio
distributivas e associativas, a distribuigdo significa que a informagdio ¢ propagada entre os
pesos que foram ajustados no processo de treinamento. Essas conexdes (pesos) sdo as

unidades de memoria das redes, e os valores dos pesos representam o estado atual do

13



conhecimente da rede, desde que, cada unidade individual de conhecimento seja distribuida
sobre todas as unidades de memédria da rede.

As redes neurais também sdo tolerantes a falhas, elas podem aprender a tomar decisGes
com dados incompletos (Tsoukalas ¢ Uhrig, 1997). Como o conhecimento é distribuido ao
longo do sistema, uma porcentagem das entradas pode faltar sem ocorrer mudangas
significativas no comportamento do sistema.

A computagdo das redes neurais consiste em interconectar as unidades que agem
instantaneamente nos dados de forma paralela. Os computadores digitais atuais em geral
apenas simulam esse paralelismo. O paralelismo pode ser explorado com redes neurais

implementadas em hardware, permitindo decisdes extremamente rapidas em tempo real.

R1goritmo de ajust IE Padrao g
goritmo de ajuste [FRRo C de saida
omparador {g— Zy
T dopeso \ desejadof
Camadas Intermediarias T
Camada de Camada
entrada de
e saida
¥g
»x Yo
—

Figura 7 - Treinamento de uma rede feedforward.

2.5. Tipos de Redes Neurais

A seguir serdo apresentados alguns modelos de redes neurais mais comuns na
literatura.

Perceptron

O perceptron (Figura 8), é o mais antigo paradigma de rede neural implementado
como um modelo computacional da retina. A rede consiste de 2 camadas conectadas, onde a
de entrada ¢ uma camada de sensores que sdo projetados para a camada de saida. A saidas
podem ser -1 ou 1, ou seja a fungio de ativagdo ¢ do tipo hard limiter (Figura 4). Este tipo de

fungdo de saida exige que os padrdes sejam linearmente separiveis para serem classificados.
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Assim, problemas nio lineares como OU-exclusivo por exemplo, ndo podem ser resolvidos,

demonstrando uma limitagio do percetpron,

XI_>

X2

x3

X4

Figura 8 — Rede neural do tipo Perceptron.

No entanto, o Perceptron pode manipular certas classes de problemas muito bem,

incluindo classificagdo de formas, reconhecimento de caracteres, € uso em sistemas de visdo

computacional. O Perceptron tem sido o bloco de constru¢do fundamental para modelos mais

poderosos, como a rede Adaline.

D

2)

3)

4)

3)

O algoritmo do perceptron € apresentado a seguir:

Inicializagiio do vetor w(0) = 0 (pode ser arbitrario)

Ativagio.
Notempo ¢ (¢ =1, 2, ...) aplicar o vetor de entrada x(¢) com valores continuos € a
resposta desejada.

Computar a resposta atual (da rede)
(1) = sgn(w(®)) = sgn( w'(1) * x(1) )

d ) +1 sev>20
ondes =
gy —1caso contrario

adaptar o vetor de pesos w(t+1) = w(r) + n [ d(&) - WD ] x(£).
a0 = {+ 1 se o vertor de entrada e C1

—1se o vetor de entrada € C2
onde C1 e C2 sdo classes.

Incremente o tempo por 1 € va para o passo 2.
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A rede na figura 8 € composta por um Unico neurénio, entretanto é possivel construir
um percepiron com varios neurdnios na camada, sendo que o processo apresentado para

aprendizagem de um neurdmnio, sera expandido para todos os neurdnios na camada.

Adaline/Madaline

O modelo ADALINE (ADAptive LINear Elements), Figura 9, ¢ MADALINE
(Multiple ADALINES) foi construido por Bernard Widrow e Marcial Hoff. O modelo é um
sistema adaptativo que aprende mais rapidamente e com maior precisdo que o perceptron. A
idéia consiste em introduzir limiares nos neurénios da rede. Assim, nestas redes um neurénio
artificial faz a soma dos pesos de uma entrada multiplicada pelos pesos correspondentes, com
um valor denominado bias (polarizacio), cuja fungdo é antecipar ou retardar a ativagdo do
neurdnio, em fungdo do seu sinal. Se a soma for maior que 0, a saida € +1, se a soma for

menor ou igual a zero, a saida € -1. A seguir é apresentada a estrutura basica da rede.

Figura 9 - Uma rede madaline com 2 neurdnios adaline na camada escondida € um na
camada de saida.

Backpropagation

Backpropagation ¢ um método sistematico para o treinamento das redes neurais
artificiais de multiplas camadas. O algoritmo de treinamento foi apresentado por Rumelhart,
Hinton e Willians em 1986, representando um passo para que as redes neurais fossem
implementadas em situagdes praticas do mundo real. O algoritmo também foi desenvolvido
por Werbos em 1974 e posteriormente por Parker em 1982. O algoritmo de backpropagation

apresenta muitas vantagens em relagdo as redes de uma ou duas camadas. Estima-se que
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aproximadamente 80% das aplicagbes com redes neurais utilizam o algoritmo de
backpropagation.

Antes do desenvolvimento do algoritmo de backpropagation, as tentativas de usar
perceptrons com mais de uma camada de pesos foram frustradas pelo que foi chamado de
“weight assignment problem" (por exemplo, como alocar o erro da camada de saida entre duas
camadas de pesos quando ndo ha um fundamento matematico firme para se fazer isso). Esse
problema limitante para aplicagdes de redes neurais.

Em geral a fun¢do de ativagdo utilizada em redes neurais treinadas por

backpropagation ¢ do tipo sigmoid ou tangente hiperbélica (Figura 4 € Figure 10).

y()

Xn

Figura 10 - Neur6nio tipico com fungdo de ativagio néo linear.

A soma das entradas vezes o peso ¢ dada pela equagdo 1, ¢ a fungdo de ativagdo usada

sigmoid ¢ dada por:

1 el \-1
J’(D—m—):(l"'e ) 2)

cuja a derivada € obtida por:
I -
%—)-=(-1)(1+e‘“’)e “(~a) (3)

Isolando ™ da equagdo (2), substituindo na equagdo (3) e simplificando obtém-se:

oty _ ,1-xd)
ol y(I)

Yy =all- y (D) (4)

Esta derivada da fun¢do ¢ utilizada no calculo da variagdo dos pesos que deve ser

adicionada aos pesos da rede no processo de aprendizagem.
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A introdugio de nio-lineartdades nas redes de camadas multiplas fazem com que estas

tenham maior poder de representagio do que as redes de uma Unica camada.
Mapas Auto-organizaveis

Tuevo Kohonen, um engenheiro elétrico da Universidade de Tecnologia de Helsinki,
construiu uma rede auto-organizavel que "aprende” sem que tenha sido determinada uma
resposta correta para um padrio de entrada. Seu modelo é bastante proximo ao sistema
neurobiolégico. De forma andloga ao nosso sistema visual que traga um espaco visual na
superficie do cortex visual, a rede traga representagdes do sinal analégico no seu conjunto de
respostas de saida.

Essa rede auto-associativa tem uma camada unica, recorrente € altamente conectada.
Os pesos tém que ser inicializados ¢ normalizados e as entradas tém que ser normalizadas ou
ajustadas para alguma referéncia padriio. A regra de aprendizado € competitiva, 0 nd com
resposta mais alta e sua vizinhanga tém os pesos ajustados. Com o passar do tempo, o
tamanho da vizinhanga é reduzido. A vizinhanga comeg¢a a ficar semelhante nas suas
propriedades de resposta, e a organizagdo global toma forma.

A rede Kohonen tem a habilidade de mapear a distribuicdo estatistica, entretanto,
funciona bem somente com redes grandes. Embora elas necessitem auto-treinamento, elas sio
muito rapidas e podem trabalhar em tempo real. Isso significa que a rede pode aprender
continuamente ¢ se adaptar as mudangas com o passar do tempo. Em aplica¢es estatisticas ou
de modelamentos topolégicos as entradas podem ser freqliéncias, localiza¢Ges espaciais, e
assim por diante. Mapas auto-organizantes pode ser mais eficientes do que muitos algoritmos

na realizagdo de calculos.
2.6. Treinamento de uma Rede Neural de camadas miltiplas por Backpropagation

O objetivo do treinamento € ajustar os pesos para que a aplicagiio de um conjunto de

entradas produza saidas desejadas. O processo de treinamento se da da se seguinte forma:

1- os pesos sdo inicializados com pequenos valores aleatdrios (positivos ou negativos) para
assegurar que a rede ndo fique saturada por grandes valores de pesos (se todos os pesos

fossem inicializados com valores iguais € o desempenho necessitasse de pesos diferentes,

a rede poderia n3o treinar);
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7-

seleciona-se um par de treinamento do conjunto de treinamento;

o vetor de entrada € aplicado 2 entrada da rede;

calcula-se a saida da rede;

calcula-se o erro como a diferenga entre a saida da rede e a saida desejada;

0s pesos da rede sdo ajustados de forma a minimizar o erro, com a variagdo dos pesos
dada por:

OE(n)
Aw. (1) =— S
= ow; (n) (5)
E
B 5 =S/ 0, .
como &, = —e,(n)p'(v,(n)) & o gradiente local a0 neurdnio ;.
Logo,
Aw,(n) =18 (n)y,(n) o

onde E(n) = € o erro calculado na saida da rede, n ¢ a taxa de aprendizagem, vi(n) é

calculado como v, (n) = Z w,{(n)y,(n), com y(n) sendo uma entrada para o0 neurdnio j,

i=1
que ¢ fornecida pela neurdnio i na camada antecedente. @'(vi(n)) € calculada pela equagio
(4)

0s passos 2 a 6 séo repetidos para cada par dos vetores de entrada/saida

O treinamento da rede neural envolve dois passos: o passo "forward" (para frente)

quando os sinais de entrada propagam-se da entrada para a saida da rede. No passo de

retropropagacio, os erros calculados sdo propagados de volta através da rede sendo usados

para ajustar os pesos. A saida de uma camada é a entrada para a proxima. Os pesos da camada

de saida sio ajustados primeiro, usando a modificagiio pela regra delta. A regra delta também

€ conhecida como regra de Widrow ou método do gradiente, obtém o ponto minimo através

de um processo de itera¢do local, utilizando um exemplo do conjunto de treinamento por vez.

Seja o erro quadratico E(n):

E(n) = (ya(n) - y(n) )* (5)
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Onde y(n) € o vetor obtido da rede e y4(n) o vetor com a saida desejada. O método do
gradiente parte de um ponto arbitrdrio w(0), e pode caminhar pela superficie E em dire¢do ao
ponto de minimo, evoluindo sempre no sentido oposto ac do gradiente naquele ponto.

Em seguida s3o ajustados os pesos das camadas escondidas. O problema é que as
camadas escondidas nfo tém valores alvos. Consequentemente, o treinamento é mais
complicado, porque o erro tem que ser propagado de volta 4 rede, camada por camada.

Ao contrario do modelo de Hopfield, a backpropagation pode armazenar uma
porcentagemn muito maior de padrdes. Ela generaliza bem e pode realizar arbitrariamente
mapeamentos ndo lineares. Uma das limitagfes existentes € que a rede requer muitos
treinamentos supervisionados, com muitos exemplos de pares de entrada/saida, ¢ ndo ha
garantia de convergéncia.

Essencialmente a rede backpropagation emprega o refinamento da técnica de Widrow-
Hoff, que calcula a diferenca entre as saidas atuais e as saidas desejadas. Usando esses erros

0s pesos sdo modificados na propor¢do do erro do sinal de entrada (retro-propagagéo do erro).

As redes neurais tém sido aplicadas no desenvolvimento de sistemas voltados para

tarefas de navegago robética como em Sethi e Yu, (1994) e Jochem e Pormeleau, (1996).

3. LOGICA NEBULOSA

A informagio imperfeita advém de imprecisdo, conflito, ignordncia parcial, etc. sobre
certos fatos e dados. Entretanto, mesmo considerando a imperfei¢do é necessario trata-la para
tomar uma deciséo.

A teoria dos conjuntos nebulosos ¢ um dos modelos que tratam a informagio
imprecisa. O modelo foi introduzido por Zadeh em 1965, com o objetivo de permitir
graduagGes da pertinéncia de um elemento a uma dada classe, ou seja de possibilitar a um
elemento de pertencer com maior ou menor intensidade aquela classe. Isso é feito quando o
grau de pertinéncia de um elemento ao conjunto, que na teoria dos conjuntos assume apenas
os valores 0 ou 1, passa a ser dado por um valor no intervalo dos niimeros reais [0,1].

Para um dado conjunto de discurso X, um subconjunto nebuloso 4 de X é definido por
uma fungdo pertinéncia que associa cada elemento x de X o grau p4(x), cujo valor varia entre

0 e 1, representando o grau com qual x pertence a A.

P’A :X - [091]
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Como exemplo considere a Figura defini¢do de individuo alto.

ﬁ--

05

|
I
I
|
|
1
]

1,60 1.7 1,40

Figura 11 — Defini¢éio do conjunto nebuloso individuo alto.

A Figura 11 define um individuo alto como um conjunto nebuloso. No caso, quando
um individuo tiver um 1,80 m ou mats ele € um individuo alto com certeza ( 4 =1). No caso de
um individuo medir 1,60 m ou menos, definitivamente ele nfo é considerado um individuo
alto (p=0). Os individuos que tém altura entre 1,60 m e 1,80 m, serdo considerados
individuos altos com graus de pertinéncia diferentes ( i ). Por exemplo, se um individuo com
altura de 1,70 m pertence ao conjuntos dos altos com grau de incluséo de 0.5.

Desta forma os conjuntos nebulosos constituem uma "ponte” no caminho de aproximar
o raciocinio humano ao da logica executada pela maquina.

O grau de pertinéncia ¢ naturalmente subjetivo sendo mais um problema de definigdo
do que de medigdo e o mimero dado por u, por exemplo, para o caso de um individuo alto
deve ser encarado como a resposta da questdo: "José tem 1,72 m. A que grau, na escala entre
0 € 1, o rétulo 'individuo alto” se aplica a ele?". O grau de pertinéncia ndo € probabilidade,
mas uma medida da compatibilidade do objete com o conceito representado pelo conjunto
nebuloso. Logo, u mede a compatibilidade do individuo José com a defini¢do do conjunto
nebuloso de individuos altos.

Assim como na teoria classica, existem operadores para os conjuntos nebulosos. A
negagéo € uma fun¢fio que leva um elemento do conjunto [0,1], no conjunto [0,1], ou seja,

7:{0,1] = [0,1]
podendo ser gerada por varias operagoes, sendo que a mais comum é:
mx)=1-x (6)
Com isso, para um conjunto nebuloso A, A representa a negacdo de 4 no universo X e

o grau de pertinéncia de um elemento x do universo X é dado por .

B (x) = 1= () Q)
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A operagédo de intersecio ¢ implementada por uma familia de operagdes denominadas
T-normas € a unido ¢ implementada por uma familia de operag8es denominadas T-conormas.
O conjunto de T-normas e T-conormas ¢ denominado conjunto de normas triangulares, sendo
que cada norma triangular é uma fungfio

v:10,1]x[0,1] = [0,1]
que apresentam as seguintes propriedades:
1. Comutatividade: v(x, y) = wW(y,x)
2. Associatividade: v(x,v(y,z)) = v(v(x, 3),2)
3. Monotonicidade: se x < ze y <¢ entdo v(x, y) £ v(z,1)
4. Elemento neutro para T-normas: T {x,1) = x (elemento neutro 1)
Elemento neutro para T-conormas: 1(x,0) = x (elemento neutro 0)

A tabela 1 mostra algumas das T-rormas e T-conormas mais utilizadas em sistemas

que utilizam logica nebulosa.

Tabela ! —Exemplos de T-normas e T-conormas utilizadas na logica nebulosa.

T-norma T-conorma Nome
min(x, y) max(x, y) Zadeh
x.y X+y—Xxy Probabilista
max(x + y - 1,0) min(x + y,1) Lukasiewicz
xy x+y—xy—({1-y)xy Hamacher (y > 0)
y+{d-y)x+y—xp) 1-(1-y)xy
x, se y=1 x, se y=40 Weber
y, se x=1 y, se x=0
0, se ndo 1, se nmdo

Uma outra operagdo importante na 16gica nebulosa é a implicagdo que é uma fungdo

como
1:[0,1]1x[0,1] > [0,1]

Os operadotes de implicagdo sdo usados para modelar as regras de inferéncia do tipo
"Se (premissa) entdo (conclusdo)". Se um valor & o grau de pertinéncia entre as condi¢des
estabelecidas na premissa e os valores encontrados na realidade ¢ seja C, definido no universo
Z, o conjunto nebuloso presente na conclusdo da regra, Entfo, para verificar o grau de
pertinéncia com a premissa implica a concluséo, dados os valores encontrados na realidade,

verificaremos o quanto ¢ implica p.(z), verificando I(a, p.(z)) paratodo z <€ Z.

A tabela 2 mostra exemplos de operadores de implicagdo mais comuns na literatura.
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Tabela 2 — Exemplos de opera¢des de implicagdo na logica nebulosa.

Implicacdo Nome
max(l — x, y) Kleene
min(l —x + y,1) Lukasiewicz
l, se x<y Godel
y se ndo
min(x, y) Mandani
X.y Larsen

O uso mais significativo da logica nebulosa em sistemas baseados em conhecimento,
tem sido em sistemas de controle nebulosos (Tsoukalas e Uhrig, 1997). Um controlador
nebuloso pode ser visto como um sistema especialista simplificado, onde a conseqiiéncia de
uma regra nio € aplicada como antecedente de outra, Isto porque as acdes de controle sio
baseadas em um 1nico nivel de inferéncia. As regras de controle nebuloso sio usualmente do
tipo:

Regraj: Sex; é Ajje... ex, & A, entdo y é B;

onde 4; € B; sio conjuntos nebulosos, ¢ a implicagdo é implementada como uma fungido de
implicagdo nebulosa, como aquelas da tabela 2. Em cada ciclo do processo, os valores das
variaveis x; sio medidos e entdo comparados aos conjuntos nebulosos A; nas regras, gerando
uma medida da adequagiio dos valores medidos & premissa da regra (utilizando uma 7T-norma
para implementar o conectivo "¢" na premissa das regras, significando uma intersegio das
premissas). A implicacio entdo utiliza esta medida de adequagiio e o conjunto nebuloso B;na
conclusdo para obter um valor B'; para a variavel de controle, em relagdo aquela regra. Os
valores B'; sdo entio agregados em uma unica ag%o de controle C, utilizando uma T-norma
ou T-conorma. Em alguns controladores os B; e C séo nebulosos, entdo faz-se necessario se
determinar um valor preciso para a varidvel de controle, a partir de C.

Um exemplo de sistema de navegagio que utiliza 16gica nebulosa pode ser encontrado
em Lu e Wang, (1997).

4. EXEMPLOS DE SISTEMAS EXISTENTES

Ja existem diversos trabalhos na literatura que implementam técnicas de navegacio

autbnoma utilizando diversos tipos de sensores que fornecem informagdes do ambiente para
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que a tarefa de controle seja executada. Neste capitulo sdo apresentados alguns trabalhos
consultados no decorrer da pesquisa bibliografico.

Jochem e Pomerleau (1996) descrevem a evolugdio de um projeto de pesquisa de
aprendizagem de maquinas, para a criagdo de um sistema com direcio robusta capaz de
executar taticas de manobras, tais como a navegagio da mudanga e da intersegdo da pista ao
longoe da trajetdria a ser percorrida,

No sistema, a navega¢do autdnoma inclui o planeamento da rota, a passagem por
obstaculos ¢ a estimativa da posigdo, fazendo com que o robd mantenha-se na area delimitada
pela visdo da pista, utilizando uma cimera que extrai informagdes da estrada, a partir de
linhas e bordas. O sistema de controle que mantém o robd na pista & baseado em visdo, onde
os operadores procuram caracteristicas, tais como regides e marcas coloridas do asfalto da
pista para determinar os limites da estrada. O sistemas trabalha bem, quando as caracteristicas
programadas que foram detectadas, sfio claramente visiveis, mas apresentam dificuldades
quando estas caracteristicas estio obscurecidas ou ausentes. Qutras dificuldades ocorrem
quando muda-se a aparéncia da estrada, por exemplo, de uma rua da cidade para uma estrada,
0 que exige que o sistema seja reprogramado para extrair caracteristicas da nova estrada, o
que € uma tarefa que consume muito tempo.

Para sanar essas dificuldades os pesquisadores optaram por um sistema rapido, com
um supercomputador com capacidade de processamento paralelo, que se adaptasse as novas
caracteristicas das estradas, e construfram uma pista que permitisse a exploracio da
capacidade de aprendizagem. Utilizando-se do processamento paralelo do computador foi
feito um algoritmo de aprendizagem baseado em backpropagation (ver secio 2).

Buhmamm, (1995) desenvolveu um robd denominado Rhino, que foi projeto como um
robé movel para navegagdo dentro de um ambiente, e para a manipulagio de tarefas. O
objetivo cientifico geral do projeto Rhino, é o desenvolvimento e andlise de sistemas
autdnomos e aprendizado complexo. O artigo descreve a maioria dos componentes do
software de controle do Rhino e a filosofia basica da arquitetura Rhino.

O Rhino possui 24 sensores de proximidade (sonar), um sistema de camera montada
em uma unidade paint-tilt e 2 computadores 486 on-board. A informagdo do sonar é obtida em
uma taxa de 1.3 Hz e as imagens das cameras sdo processadas a uma taxa de 0.7 Hz. O Rhino
comunica-se com computadores externos (duas Sparcstation Sun) através de um link via
internet. As caracteristicas chaves do software do controle Rhino sfio autonomia, aprendizado,
operagéo em tempo real, deliberagdo e controle reativo, comunicagio e controle distribuigio,

comunicac¢io assincrona ¢ software tolerante a falha.
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Shem, (1997) apresenta o projeto Yoda da Universidade da California para criagio de
agentes moéveis que podem autonomamente aprender com base nas suas proprias agdes,
percepgdes ¢ missdes. O planejamento da trajetoria usa mapas para determinar a seqiiéncia de
metas a ser executada.

A navegagio autdnoma tem sido bastante utilizada na construgiio de robds para
competigdo ¢ exibigdo em eventos como a copa de futebol jogado por robds, ou Robo cup. A
tecnologia de robd vem progredindo significativamente nos ultimos anos € sensores e
atuadores eficientes, junto com sistemas de poténcia, j3 estdo disponiveis para uma gama de

aplicagdes diferentes.

5. IMPLEMENTACAO

O projeto em desenvolvimento tem como objetivo construir um sistema de navegagdo
adaptativo para controlar um veiculo em uma estrada ou pista, sem a intervengio humana.

A caracteristica de adaptagfio para o sistema sera implementada utilizando-se a logica
nebulosa e/ou redes neurais, para corrigir a trajetéria do veiculo de acordo com as
informagdes adquiridas do ambiente.

A idéia inicial ¢ atuar sobre o sistema a partir de informagdes extraidas de imagens
capturadas por uma camera. O sistema devera localizar pontos ou objetos interessantes na
imagem e tomar uma decisio, replancjando a sequiéncia de comandos a ser executada, de
forma a manté-lo na trajetoria inicial.

A figura 1 mostra o diagrama geral do sistema em desenvolvimento. O veiculo no
sistema podera ser implementado através de algum simulador, ou podera ser um sistema
movel, como por exemplo um carro controlado remotamente. Apenas um sensor de imagem
serd utilizado, que em se tratando do simulador deveria apresentar frames em seqiiéncia
escolhidos de um conjunto de situagGes hipotéticas.

O sistema de IA basear-se-d4 em redes neurais, logica nebulosa, ou em ambos o0s
paradigmas. Para poder controlar o veiculo utilizando algum destes paradigmas, é necessario
escolher que dados serfio utilizados para a tomada de decisfio. Para isso, o sistema deverd
navegar em um ambiente conhecido ¢ controlado, com marcas luminosas ao longo do
caminho, que serdo usadas para fornecer as informagdes necessdrias para a correcdo da
trajetéria, e que serdo extraidas através de técnicas de visio computacional.

Os problemas com essa implementagdo estdo relacionados com a escolha dos

operadores de visio computacional que devem ser utilizados para extragdo de caracteristicas,
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com o0s modelos de redes neurais que devem ser utilizados, € com a formulagio das regras nos
sistemas ou subsistemas baseados em logica nebulosa. Todos eles envolvem uma pesquisa
para saber as vantagens em utiliza-los no desenvolvimento do sistema.

No caso de um sistema simulado, a interconexdo entre as varias partes do sistema sera
realizada por médulos de software. Em se tratando de um sistema real, o sistema sera dotado
com uma camera de video, que serd conectada a um sistema de video link, que permitira a
transmissdo por VHF para um equipamento receptor (um video por exemplo), cuja saida sera
conectada a entrada de uma placa do tipo frame grabber (para captura de imagens).

O software de controle deverd dispor de um modulo para a captura das imagens, um
médulo para a extragio das caracteristicas na imagens € um maodulo para atuagdo sobre o
sistema.

A atvagdo sobre o sistema de navegagdo no caso de simulagfo, sera feita por algum
modulo de sistema que incorpora 0 modelo do veiculo observado. Em se tratando de um
sistema movel real, a atuacio se dara em cima do controle remoto do veiculo, evitando que
este seja aberto para adequéa-lo as necessidades do projeto. Para isso, serd construido um
circuito logico que controlata o controle remoto, a partir de informagdes enviadas pela porta
paralela do sistema computacional envolvido. Assim, o sistema como proposto, mostra uma
total independéncia de conexdes fixas por fio, sendo totalmente teleguiado.

Os paradigmas de IA mencionados anteriormente, poderdo ser utilizados nio apenas
no desenvolvimento do modulo de controle, mas também nos moédulos para extragdo de
informagdes a partir das imagens, 0 que podera resultar em um sistema hibrido que utiliza
paradigmas distintos de IA.

Uma caracteristica importante em se usar um sistema de veiculo real comercial no
desenvolvimento de uma tarefa de navegagiio autdnoma, € a possibilidade de adaptagdo da
metodologia de desenvolvimento para qualquer sistema mével, de maneira rapida permitindo

que os ajustes finos sejam executados pelo sistema de controle adaptativo.
6. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Este projeto propde o desenvolvimento de um sistema adaptativo para a navegagio
autdnoma de um veiculo (ou simulador de veiculo) controlado por controle remoto.
O sistema devera executar as tarefas de controle utilizando técnicas de IA como légica

nebulosa e redes neurais. O sistema tomara decisdes a partir de imagens capturadas por uma
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camera on-board, cujo sinal sera transmitido por VHF para um sistema de captura conectado a
um framegrabber.

O projeto estd previsto para ser executado em até 18 meses conforme 0 cronograma
em anexo. De acordo com este, um levantamento bibliografico deve ser feito cobrindo um
periodo de 10 anos, buscande subsidios para suportar as atividades previstas a serem
desenvolvidas. A reviséio bibliografica ainda est4d em andamento juntamente com 0s estudos
preliminares de redes neurais ¢ l6gica nebulosa.

O cronograma do projeto, considerando o que ja foi realizado até o presente pode ser

visto abaixo,

Cronograma de atividades:
1. Etapa 1- Estudo de técnicas de navegagio, redes neurais ¢ logica fuzzy - 8 meses
2. Etapa 2- Modelagem de um método de navegacdo com controle inteligente— 5 meses
3. Etapa 3- Implementacio ¢ testes de um meétodo de um modelo — 7 meses
4. Etapa 4- Relatorio — 2 meses
Cronograma
Etapa | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Mas | Més | Més | Més | Més | Més | Més
t 12345 67| sf[9ofw|nf[r]iz|m|lis|[ie]|17]1s
1 [ XXX |X[X|X]|X[X
E|E|E|E
2 XIX|XIX|X
E
3 XXX X|X[X][X
4 X| X
X - Proposto

E — Executado

Em contato com as publicagdes que descrevem sistemas de navegagdo, foi concebida a
idéia de como implementar a transferéncia de imagens para o sistema e como implementar a
interface que controlara o controle remoto do sistema,

Os proximos passos de implementagdo serio o desenvolvimento do sistema de
controle da navegacdo com técnicas de IA e a simulagdo de situagdes de navegacio pré
estabelecidas (como um plano de navegagiic) sem realimentagio de informagdes do ambiente,

com objetivo de calibrar o sistema para o controle do veiculo ou simulador escolhido.
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ANEXO

Cronograma de atividades para continuagio do projeto

1) Etapa 1- Estudo de técnicas de navegagéo, redes neurais ¢ 16gica fuzzy - 8 meses
2) Etapa 2- Modelagem de um método de navegagdo com controle inteligente— 5 meses
3) Etapa 3- Implementacio e testes de um método de um modelo — 7 meses

4) Etapa 4- Relatorio — 2 meses

Cronograma

Etapa | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Més | Més
1 2 3 4 5 6 7 8 & 10 3 11 12 13 14 15 16 | 17 | 18
1 X|IXIX|[X[X|X[X[X
2 X[ X{X]|X|[X
3 X[IX[X|X[X]|X!IX
4 XX
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