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Resumo: Visando preparar o aluno de graduagdo para as pesquisas em robotica e
Inteligéncia Artificial foi proposto um trabalho utilizando uma Rede Neural Artificial
para o controle de um robo movel implementado em dispositivos logicos programaveis-
FPGA da familia Cyclone II- placa DE2- ALTERA, usando uma linguagem de
descri¢do de hardware, VHDL, de forma a controlar um prototipo desenvolvido em
laboratorio. A Rede implementada é a uma das mais basicas do tipo Perceptron
Multiplas Camadas, adequada para a aplicagdo em robotica, cujo treinamento é
realizado no software MATLAB, obtendo os dados necessarios para o processamento
na fase de execug¢do em hardware, sem prejuizo da sua eficiéncia, quando comparado
ao mesmo sistema em software. O FPGA especificado possui elementos logicos para
sintetizar Redes Neurais em uma linguagem de descri¢do de hardware, facilitando a
alteragdo do projeto, proporcionando a portabilidade entre dispositivos/softwares de
desenvolvimento. Dos resultados observam-se o éxito do projeto aplicando a RNA PMC
em FPGA no controle do rob6 em um percurso predefinido, e o crescimento técnico do
aluno, demonstrando maior motiva¢do para o desenvolvimento de trabalhos de
Iniciagdo Cientifica.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Robés moveis, Perceptron Multicamadas,
FPGAs.

1. INTRODUCAO

O curso de engenharia elétrica da Unesp de Ilha Solteira tem preparado seus alunos
para a pesquisa nas areas de robdtica e automacdo de sistemas usando algoritmos
inteligentes por meio de projetos de Iniciacdo Cientifica. Estes projetos séo
desenvolvidos por alunos que adquiriram os fundamentos tedricos necessarios nas
disciplinas de Calculo e Fisica e estejam iniciando a fase profissional do curso. Desta
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forma, apresenta-se neste artigo o desenvolvimento de um projeto de iniciacdo cientifica
que proporcionou ao aluno o aprendizado da teoria e aplicacdo de Redes Neurais
Artificiais na robdtica, para controlar um prototipo de um robé moével buscando sua
autonomia, através de sensores ultrassonicos, dispositivos 1gicos programaveis e uma
linguagem de descricéo de hardware.

A Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo computacional baseado nas redes
neurais biologicas, tem como caracteristicas a possibilidade de aprendizado pela
experiéncia, capacidade de generalizacdo e tolerdncia as falhas, sendo comum sua
simulacdo em um computador. Tem sido amplamente utilizada nas mais diversas areas
do conhecimento, tais como no reconhecimento/classificacdo de padrdes, controle de
processos (em robdtica, por exemplo), controle inteligente, aproximador universal de
funcOes, sistemas de previsdo, otimizagdo de sistemas, etc, visando a qualidade,
eficiéncia e seguranca dos sistemas. Devido principalmente, ao desenvolvimento dos
dispositivos logicos programaveis FPGASs (Field Programmable Gate Arrays) bem
como, a sua capacidade de processamento, varios trabalhos tém sido propostos na
literatura que abordam a implementacdo de RNAs em FPGA, em Azhar & Dimond
(2002), Colman (2006), Lacerda & Chaves (2012), Camillo & Mantovani (2014), Pio,
(2012) e Silva et al (2009).

Um FPGA ¢é um dispositivo projetado para ser configurado pelo usuério ap6s a sua
fabricacdo; por ser programavel vem sendo usado em toda e qualquer area,
principalmente na educacéo, pela capacidade de reconfiguracdo de sua arquitetura ou
fungbes. Sdo constituidos basicamente por arrays de blocos légicos, pinos de 1/0,
blocos de memodrias RAMs e canais de roteamento. Podem ser programados por
diagramas esquematicos ou linguagem de descricdo de hardware - HDL. Os FPGAs
representam uma importante plataforma de hardware para a implementacdo de uma
Rede Neural Artificial, com a possibilidade de modificar dinamicamente os algoritmos.

Nesta trabalho foi programada uma RNA do tipo Perceptron Multiplas Camadas
(PMC) em um FPGA, Kit da Altera-DE2 disponivel em laboratdrio, visando sua
aplicacdo no controle de um protétipo de um robd movel, com base nas medidas de
distancias dadas por quatro sensores ultrassénicos. e dois motores CC (Corrente
Continua), de forma a fornecer a sua autonomia e mobilidade , respectivamente e com
razoavel desempenho. A implementacdo em FPGA torna o sistema semelhante ao
comportamento dos neurdnios biolégicos, porque facilita a alteracdo do projeto,
proporcionando a portabilidade entre dispositivos/softwares de desenvolvimento e a
execucao multitarefa em paralelo, ao nivel de hardware.

2. FUNDAMENTOS TEORICOS

As RNAs surgiram na década de 1940 quando o Warren McCulloch, psiquiatra e
neuroanatomista do Instituto Tecnoldgico de Massachusetts e 0 matematico Walter Pitts
da Universidade de Illinois, estudaram o comportamento entre células nervosas vivas e
implementaram um modelo eletrdnico simulando o comportamento destas células. Este
modelo era composto de amplificadores e resistores, e tinha como fungdo o somatorio
de varios sinais de entradas formando apenas uma saida (HAYKIN, 2001).

Na RNA os neurdnios séo interligados por sinapse, recebem uma informacao,
processam e respondem com um resultado, esta informacédo € processada paralelamente
e de forma distribuida. Tem a capacidade de aprender e efetuar operacdes l6gicas. Uma
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das mais simples Redes Neurais € a Perceptron que é constituida apenas por um
neurdnio artificial com uma camada de entrada e uma camada com apenas uma saida
simples e binaria, conforme mostrado na Figura 1.

Figura 1 - Exemplo genérico da Rede Perceptron.
-0
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Na Figura 1 tem-se as entradas, vetor X, os pesos, vetor W e a saida da rede sinal,
y. Tem-se ainda o valor escalar ® (WpxXo), ou potencial de ativacéo, e a saida y é dada
pela aplicacdo de uma funcdo de ativacdo, g(.) em u (escalar). A camada de entrada, X
¢ composta por um vetor de pesos sindpticos e uma matriz com 0s sinais que a rede
deve processar. Com o treinamento da Rede, os valores dos pesos sdo ajustados com
métodos iterativos até que a camada de saida seja igual a desejada. Considerando um
numero significativo de amostras e que a camada de saida da rede é igual ao esperado,
utiliza-se a rede para obter uma saida para qualquer valor de entrada. A camada de saida
realiza a soma de todos 0s sinais de entrada ja ponderados (multiplicados pelos pesos) e
aplica uma funcdo de ativagdo a esta soma de sinais. No caso da Rede Perceptron,
somente podem ser aplicadas duas funcfes de ativacdo - a fungdo degrau e a funcéo
sinal, que classificam os resultados para apenas dois valores distintos, sendo a funcéo
degrau para 1 ou 0, e a funcdo sinal para 1lou -1.

Definida a arquitetura das RNAs existem duas etapas necessarias para 0 Seu
funcionamento que sdo o treinamento (alteracdo dos pesos sinapticos) e a execucao da
rede visando observar o seu aprendizado. O treinamento da Perceptron é realizado
somente de maneira supervisionada (requer uma matriz de dados com amostras de
entradas e suas respectivas saidas desejadas).

Antes do treinamento, com 0s pesos iniciais e as entradas de sinais armazenados em
vetores e/ou matrizes, € possivel calcular as saidas desta rede para estes parametros.
Como a rede ainda ndo foi treinada, sua saida provavelmente ndo vai obter as saidas
desejadas, as quais estdo armazenadas em outro vetor.

A Rede Perceptron simples € utilizada para classificar amostras que possuem
caracteristicas linearmente separdveis tendo uma saida binaria. Em aplicagdes como
a proposta neste trabalho que é requerido controlar dois motores de um robd, de maneira
independente, a Perceptron Multiplas Camadas (PMC) é a recomendada.

A PMC apresenta multiplas saidas e ndo binaria, sendo aplicada em robdtica e
constituida de no minimo 3 camadas, sendo elas, a camada de entrada, a camada
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escondida e a camada de saida. Sua construcdo é semelhante a unido de varias Redes
Perceptron simples, interligadas de maneira série e paralela. Como a rede € formada de
varios neurdnios, a camada de saida ndo precisa ser singular, ou seja, pode ter mais de
uma saida (HAYKIN, 2001).

3. PMC IMPLEMENTADA PARA O CONTROLE DO ROBO MOVEL

Para implementar uma PMC aplicada ao controle de um robé mdvel é necessério
montar um banco de dados que modela o percurso utilizado no treinamento da rede,
contendo as informagdes das entradas da rede e por conseguinte os dados dos sensores —
distancias a serem utilizadas no seu treinamento. Banco de dados muito extensos
exigem RNAs maiores, possuindo muitas camadas neurais ou camadas com grande
numero de neurdnios. Por outro lado, o banco de dados precisa conter elementos
suficientes para que a RNA consiga aprender as informacGes deste banco, porém a
plataforma de desenvolvimento que serd executada a PMC, embora ofereca bons
recursos de hardware e software, esta limitada aos recursos do processador e memorias.
A trajetoria que o rob6 deve realizar, mostrada na Figura 2, forma o banco de dados que
contém as distancias de cada sensor e o sentido de rotacdo para cada motor.

Figura 2— Trajetoria utilizada para compor o banco
de dados

-1

v

O rob6 tem comportamento diferenciado para cada posicdo, tais como, seguir em
frente, virar a direta, virar & esquerda ou voltar em ré e realizara esta trajetoria com 0s
motores em velocidade constante, utilizando as saidas da PMC para alterar o sentido de
giros de cada motor (rodando os motores em sentidos contrarios), para curvas ou seguir
em linha reta com ambos 0s motores girando no mesmo sentido.

Tem-se na Figura 3 a estrutura da PMC implementada para o controle do robd
estruturada em 3 camadas: a camada de entrada,uma camada escondida e a camada de
saida. O processamento dos sinais é realizado pelas camadas escondida e de saida. Esta
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configuracdo € limitada, principalmente pela capacidade de processamento da
plataforma de desenvolvimento.

A camada de entrada recebe o nimero de entradas do sistema (4 entradas),
e 4 neurdnios na camada de entrada. A camada escondida € a Unica manipulavel em
numero de neurdnios, sendo possivel adicionar novas camadas escondidas, se
necessario. A camada de saida deve ter o nimero de neurdénios conforme o nimero de
saidas desejadas, neste caso deve-se controlar os dois motores do prot6tipo, portanto tém-se
dois neurdnios. Todas as camadas possuem funcao de ativagdo Bi-Hiperbdlica e limiar
de disparos. As funcdes de ativacdo ndo precisam ser as mesmas para todas as camadas,
elas ttm como principal premissa ser diferenciaveis para a realizacdo da fase de
treinamento.

No treinamento da PMC a rede deve aprender a produzir a saida desejada, cujo
algoritmo é composto de duas etapas, a Backpropagation € 0 Forward (processo de
execucdo da Rede Neural).

Figura 3— Estrutura da PMC implementada

Motor
esquerdo

3.1 Resultado do Treinamento da PMC

O treinamento da PMC foi realizado com uma normalizacdo dos sinais de entrada
obtendo-se valores menores que 1. O erro médio quadratico obtido no treinamento foi
0,044%, resultando em valores de saida muito proximos aos valores desejados. O erro
encontrado por amostra foi de aproximadamente 0,3. O tempo de treinamento foi obtido por
épocas (nUmero de vezes necessario para apresentar todas as amostras do conjunto de
treinamento visando o ajuste dos pesos). Durante o treinamento foram necesséarias 251.763
épocas, sendo que cada época com 612 correcdes por amostras. Considerando um erro
abaixo de 1%, a PMC em questdo conseguiria convergir com cerca de 25 mil épocas.
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3.2 Implementagdo da PMC em VHDL

O processo Forward € implementado em VHDL no ambiente de desenvolvimento
de projeto Quartus Il e na placa DE2 contendo um FPGA da familia Cyclone II,
EP2C35F672C6 (ALTERA, 2016).

A linguagem VHDL possui bibliotecas para aritmética com valores inteiros, reais, e
binarios, nesta implementacdo optou-se pela base binéria, pois proporciona uma melhor
visualizacdo e 0 uso dos recursos da placa.

As conversdes para binério foram utilizadas com diferentes dimensdes de palavras
(bits utilizados para a representacdo de um numero) e com a representacdo de
complemento de 2 (representacdo de numeros com sinal) , com a dimensdo da palavra
variavel, para isso devem ser usadas as bibliotecas com vetores binarios com sinal.

3.3 Processo Forward da PMC em VHDL

A implementacdo do processo de Forward da PMC programado em VHDL é
apresentado no Fluxograma da Figura 4. As camadas neurais, com excecdo da camada
de entrada, sdo divididas em duas etapas. A primeira etapa de uma camada neural é a
somatdria dos sinais de suas entradas ponderadas pelos pesos sinapticos. Esta etapa é
realizada salvando os pesos sinapticos (contendo o valor de W, para 0 bias obtidos na
fase do treinamento) em uma meméria ROM e criando acumuladores para cada neuronio
da camada. Os acumuladores vao receber o valor do somatdrio entre a multiplicacéo dos
sinais de entrada e a bias com 0s pesos salvos em constantes.

Em seguida aplica-se a funcdo de ativacdo aos valores obtido do somatdrio. A
funcdo de ativacdo para o processo de treinamento da rede € a Bi-hiperbdlica com um
coeficiente de inclinacdo de 0,35. Considerando que se trata de uma funcéo ndo linear e
ndo polinomial, sua implementacdo em VHDL é complexa, por isso, utilizando
processamento paralelo (todos os neurdnios realizam célculos ao mesmo tempo) foram
utilizadas linearizacgdes por partes.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

O prototipo montado para o desenvolvimento do projeto é apresentado na Figura 5.
Seu chassi foi dimensionado para dois motores de 8,5 rpm (sem carga), modelo P_VDC
fabricado pela MICRORED (2016), e para o tamanho e peso da plataforma de
desenvolvimento. No prototipo sdo posicionados 0s quatro sensores ultrassoénicos, US-
100, que medem as distancias entre o rob6 e os obstaculos, permitindo o desvio e a sua
navegacao em um ambiente.

Para a determinacdo da distancia optou-se pelos sensores ultrassonicos devido a
medirem distancias na faixa de 3 cm - 350 cm com boa precisdo, possibilitando o
controle por uma Rede Neural PMC. O modelo utilizado ¢ o US-100 do fabricante E-
Gizmo (2016), constituido por transdutores eletroestaticos, um emissor e um receptor
com frequéncia de ressonancia de 40 kHz. Apresenta compensagéo de temperatura para
fazer a correcdo da medida da velocidade do som, excitacdo/saida do tipo TTL para
tensdes de alimentacdo com tolerancia de 3,3V -5V DC.
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Figura 4- Fluxograma da execucdo na plataforma DE2 em VHDL.
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Figura 5 — O protétipo.

Neste sensor 0 emissor e o receptor sdo ligados a um circuito digital capaz de ler o
tempo de atraso entre a emissdo e a recep¢do da onda. Com este tempo de atraso e
considerando a velocidade da onda ultrassdnica no ambiente, determina-se a distancia
do objeto utilizando a cinematica basica, em que a velocidade € a variacdo da distancia
em relagdo ao tempo.

A medida de distancia é obtida pela excitacdo do emissor com um trem de pulsos
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de duracdo de 5 a 10 s, geralmente espacado por 1ms. O sensor recebe um sinal que é
0 echo do sinal emitido e transforma esse sinal em digital, gerando um pulso de duracédo
determinado pela largura do pulso do echo recebido.

Uma interface entre a placa DE2 e o robd (driver dos motores) foi desenvolvida sendo
apresentada na Figura 6 (a). Nesta sdo utilizados dispositivos SMD (resistores e opto
acopladores) e um flat cable (padrdo HD de 40 pinos) , com a pinagem mostrada na Figura
6 (b), que faz a conexdo entre as duas placas, interface e a DE2 , por meio do seu
barramento de expanséo.

Figura 6 (a) Driver dos motores. (b) Pinagem de conexao.
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Usando o percurso treinado para a Rede PMC foram realizados testes com robé
com movimentos nos sentidos horério e anti-horario. Alguns resultados sdo mostrados
na sequéncia de fotos da Figura 7.

Figura 7- Robd em movimento no sentido horario.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foram usadas RNAs para controlar um protétipo de um robd movel
usando como plataforma de desenvolvimento, a placa DE2 da ALTERA.

Para a realizacdo do protétipo foram usados quatro sensores de distancia do tipo
ultrassénico e dois motores CC. Os sensores ultrassonicos fornecem as entradas de
dados para rede, de forma que o rob6 execute o seu percurso de maneira autbnoma, com
erros menores que 1cm. Para o acionamento por PWM dos motores CC, uma placa
(driver ) foi confecciona.

As RNAs PMC convergem para os sistemas desejados, demonstrando ser um bom
método a ser utilizado quando ndo existe conhecimento sobre o sistema, a ndo ser por
suas entradas e saidas, apresentando um erro quadratico médio abaixo de 1%, com
resultados, em geral, muito préximos aos desejados. A dificuldade encontrada na
implementacdo das RNAs consiste na elaboragdo de um banco de dados que descreva o
comportamento do sistema visando o treinamento. O tempo de treinamento para a PMC
apresentou uma média de 15h, variando conforme o nimero de amostras treinadas em
computador pessoal.

Outro processo em VHDL que gera certa dificuldade é a implementagdo da funcéo
de ativacdo, neste caso foram utilizadas linearizac6es por partes. Este processo necessita
de muitas unidades comparadoras, restringindo as implementacbes de camadas
escondidas maiores que 10 neurénios, sem diminuir a precisdo da funcdo. RNAs muito
grandes gastariam muitas unidades ldgicas para utilizar um bloco de funcdo por
neurdnio, sendo mais vidvel implementar por lookup tables, sem paralelismo.

Nos testes praticos com o prototipo do robd, resultados satisfatérios foram obtidos,
mostrando o seguimento de um percurso em sentido horario e sem colisdo com as
paredes, mantendo-se proximo a trajetdria esperada.

Com este projeto foi observado um grande interesse do aluno pelo desenvolvimento
do trabalho e a sua motivagao para buscar novos desafios.
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MOBILE ROBOT X ARTIFICIAL NEURAL NETWORK
CONTROL USING FPGA MOTIVATES RESEARCH WORK'IN
THE UNDERGRADUATE COURSE IN ELECTRICAL
ENGENEERING.

Abstract: Aiming to prepare the undergraduate student for research in robotics and
Artificial Intelligence, a work was proposed using an Artificial Neural Network for the
control of a mobile robot implemented in programmable logic devices- FPGA of the
Cyclone family II- board DE2- ALTERA, using a description language of Hardware,
VHDL, in order to control a robot prototype developed in the laboratory. The
implemented Network is one of the most basic multi layers perceptron (MLP) type,
suitable for the application in robotics, whose training is performed in the MATLAB
software, obtaining the necessary data on in the execution phase in hardware, without
prejudice to its efficiency, when compared to the same system in software. The specified
FPGA has logical elements to synthesize Neural Networks in a hardware description
language, facilitating the design change, providing portability between development
devices / software. From the results, we can observe the success of the project, applying
the neural network PML in FPGA in the control of the robot in a defined path, and the
technical growth of the student, demonstrating greater motivation for the development
of Scientific Initiation work.

Key-words: Artificial Neural Network, Mobile Robot, Multilayer Perceptron, FPGAs,
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