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Abstract

This paper describes the use of neural networks in
the implementation of the guidance of an Auto-
mated Guided Vehicle (AGV). The guidance sys-
tem of the AGV is based on the fixed path strategy
by using optical sensors. The optical sub-system
consists of infrared light emitting diodes and pho-
todiodes which are used to detect a reference track
painted in the ground. Two Multilayer Percep-
trons Feedforward Neural Networks were trained
to extract from the image acquired by the opti-
cal sensors the position of the vehicle with respect
to the reference track. This position information
can be used by the controller of the AGV to main-
tain the vehicle aligned with the reference track
along the desired trajectory. The experimental re-
sults obtained with a laboratory prototype are pre-
sented and demonstrate the feasibility of the pro-
posed scheme.

Keywords— Neural Networks, Automated
Guided Vehicles, Tracking System.

1 Introducao

Os Veiculos de Transporte Auténomos (VTAs) sdo,
de modo geral, empregados em ambientes indus-
triais para o transporte de objetos, isto é, ferra-
mentas, matérias primas e itens manufaturados en-
tre maquinas ou células do sistema de producdo.
Estes veiculos realizam deslocamento supervision-
ado a nivel local ou por uma estacao remota. A

trajetoria desejada pode ser especificada em ter-
mos de rotas fixas, rotas semi-fixas ou rotas in-
definidas [3, 4, 7]. Rotas fixas requerem a in-
stalacdo de um guia fixo que pode ser ativo co-
mo um condutor por onde circula uma corrente
elétrica, ou passivo como uma fita reflexiva que
determina a trajetéria desejada. Rotas semi-fixas
podem ser especificadas por marcagoes em locais
estratégicos tais como cédigos de barras, magnetos
ou balisas de deslocamento. Rotas indefinidas sao
geralmente empregadas com técnicas de localizacao
relativamente complexas tais como GPS (Global
Positionning System), reconhecimento do ambiente
por imagens, giroscépios, raio laser ou mapas pré-
programados.
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Figura 1: Esquema simplificado do VTA e da mar-
cagdo guia. RML: Roda de Movimento Livre.
RMM: Roda de Movimento Motorizado.

O VTA utilizado neste trabalho foi proje-
tado para utilizar o esquema de rotas fixas, como
mostrado na Figura 1. Nesta figura é ilustrada uma
marcagao éptica (marcagio guia) na forma de uma
lista de tonalidade que contrasta com a cor do chéo,
que determina a trajetéria desejada do VTA. Nos
experimentos realizados, a marcacio guia foi pin-



tada com a cor preta e o chdo com a cor branca.
Neste veiculo, o objetivo do sistema de controle é
manter o VTA sempre sobre a marcacio guia du-
rante todo o deslocamento. O protétipo do VTA
utilizado possui trés unidades que compoem o sis-
tema de direcionamento: a Unidade de Aquisi¢do
de Imagem (UAI), a Unidade de Processamento de
Imagem (UPI) e a Unidade de Controle de Tra-
jetéria (UCT).

A determinacdo da posicdo do veiculo em
relacdo a marcacio guia é feita através do processa-
mento de imagens adquiridas por sensores épticos,
geralmente cameras CCD. No sistema em questao
a determinacéo da posi¢do do VTA é feita a partir
dos dados obtidos de uma rede de fotodiodos. Ao
conjunto formado pela rede de fotodiodos e os cir-
cuitos de condicionamento denomina-se de Unidade
de Aquisi¢do de Imagem (UAI). A informacéo co-
letada pela UAI é processada para determinar o
desvio de trajetéria do VTA relativo & marcacio
guia. Este processamento é feito pela UPI. A UCT
recebe da UPI a informacao relativa ao desvio do
VTA em relacdo & marcacgao guia e faz a correcio
em tempo real da trajetéria através do controle de
velocidade dos motores de tragao.

2 Motivacao e Objetivos

A motivacao deste estudo é a concepcao de um sis-
tema simples e de baixo custo para a obtencao de
varidveis de erro de trajetéria de um VTA. Sdo ob-
jetivos deste trabalho apresentar a UAI, baseada
numa rede de fotodiodos e LEDs infravermelhos e
a UPI composta de duas redes neurais treinadas
com o objetivo de extrair da imagem coletada e
tratada pela UAI, as varidveis relativas ao erro de
trajetéria. Neste trabalho o erro de trajetéria é
caracterizado pelo dngulo de desvio (0) e o deslo-
camento ortogonal (T') do VTA relagdo a marcacao
guia, conforma ilustra a Figura 2.

Na Figura 2 é mostrada a linha de referéncia
sob a rede de sensores. O angulo de desvio é toma-
do entre a marcacdo guia e a linha de referéncia.
O deslocamento ortogonal é a distancia ortogonal
a linha de referéncia, tomada a partir do centro da
rede de sensores, até a linha da marcagdo guia. Se
o veiculo estiver seguindo a trajetéria, ou seja, sua
linha de referéncia estiver sobre a marcacio guia,
estas duas variaveis devem ser nulas.

3 Rastreio da Marcacao

A rede de sensores Opticos estd configurada como
mostra a Figura 3(a) e ¢é dividida em duas colu-
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Figura 2: Varidveis que definem o erro de tra-
jetoria.

nas com LEDs infravermelhos e fotodiodos alter-
nados. A marcacdo guia deve possuir uma largura
maior ou igual a distancia entre dois fotodiodos ad-
jacentes de uma mesma coluna (15,80mm). A linha
de referéncia passa sobre os sensores 4 e 11. Para
obter dados consistentes, a marcacao guia deve pas-
sar abaixo das duas colunas de sensores. Na Figura
3(b) é mostrado o posicionamento da rede de sen-
sores sobre a marcagdo guia.

Para a aquisicdo da imagem da marcacao
guia, os LEDs infravermelhos sdo ativados simul-
taneamente por um pulso de 100us de largura. A
luz emitida pelos LEDs infravermelhos é refletida
pelo chdo e uma parte retorna para os fotodiodos.
A quantidade de energia luminosa captada por ca-
da fotodiodo esté relacionada ao indice de absor¢ao
da regidao do chao logo a frente do fotodiodo. No ca-
so da presenca da marcagdo guia, de cor preta, esta
energia é consideravelmente menor do que a energia
da luz refletida pelo chio, de cor branca. O diagra-
ma em blocos do circuito de condicionamento de
cada fotodiodo é mostrado na Figura 4. Os fotodio-
dos sao polarizados reversamente e um filtro passa-
altas é usado para rejeitar a iluminacao ambiente
e permitir a passagem de um pulso de tensao dado
pelo acionamento dos LEDs infravermelhos. Este
sinal é amplificado e processado através de um de-
tector de pico e de um S/H (Sample/Hold). Os val-
ores de pico dos sinais detectados pelos fotodiodos
sao representados por Vi, i=1,2,...,14. Os sinais
provenientes dos fotodiodos sdo conectados a um
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Figura 3: Rede de fotodiodos da UAIL
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Figura 4: Diagrama em blocos do circuito condi-
cionador de cada fotodiodo da UAIL
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Figura 5: Vista frontal da plataforma de testes.

multiplexador analégico de 16 canais cuja saida é
ligada a um conversor A /D de 8 bits. A UPI, sendo
uma unidade microprocessada, faz a aquisicao da
imagem da marcacdo guia sequencialmente através
da selecao do canal desejado do multiplexador e co-
mando de uma conversido no conversor A/D para
cada um dos sensores.

4 Plataforma de Testes

Para a coleta de dados experimentais foi construida
uma plataforma de testes que é ligada a um mi-
crocomputador AMD5x86-133Mhz através de uma
interface paralela. A Figura 5 apresenta a vista
frontal da estrutura da plataforma na qual seus el-
ementos constituintes estdo numerados de 1 a 9.
O suporte da UAI (1) pode ser movido através
do eixo sem fim (2) que é acoplado diretamente
ao motor de passo de posicionamento (3). O pas-
so p do eixo sem fim é de 1,588mm, que corre-
sponde, para o motor utilizado, a 24 passos. O
sensor 6ptico (4) é utilizado para detectar o ponto
de parada de cada volta e é acoplado ortogonal-
mente ao eixo sem fim. As chaves mecanicas 5 e
6 sdao usadas como sensores de final de curso do
lado direito e do esquerdo, respectivamente. Estas
chaves foram posicionadas de forma que o espaco
entre elas corresponda a 100p. Uma escala linear de
—50p a +50p é utilizada para indicar visualmente
a posicdo da UAIL O disco de 330mm de diametro
(7) que é movimentado por outro motor de pas-
so (8) faz o posicionamento angular da marcacio
guia em relacdo a UAI Com esta plataforma de
testes consegue-se simular o ambiente de trabalho
dos sensores e automatizar o procedimento de ras-
treio da marcagdo guia e o treinamento das redes
neurais da UPI.

O posicionamento da UAI é especificado
pelas variaveis de erro de trajetéria: deslocamen-
to ortogonal I' e angulo de desvio ©. O angulo
de desvio estd no intervalo —180° < © < 180°,
com um passo de 0,75°. Utilizando a plataforma
de testes, foram gerados aleatoriamente N = 400
pontos de posicionamento, de forma que a mar-
cacao guia sempre ficava abaixo das duas colunas
de fotodiodos. Desse modo, foram adquiridos os
seguintes dados: i) Uma matriz de dimensdo 14xN
, denominada R, onde cada coluna representa uma
imagem da marcagdo guia. ii) Dois vetores con-
tendo os valores reais do deslocamento ortogonal,
I, e do angulo de desvio, O,, de dimensdo Nx1.
Cada elemento i destes vetores corresponde a uma
imagem dada por uma coluna 4 da matriz R. iii)
Um vetor normalizador r,, (dimensdo 14x1), que é
a resposta dos sensores sem a presenca da marcagao
guia. Este vetor pode ser usado para representar
a maxima resposta de cada fotodiodo para fins de
normalizacao.

5 Redes Neurais

A UPI é composta de duas redes neurais de trés
camadas treinadas para receberem como entrada
uma imagem da marcacao guia, que corresponde
a uma coluna da matriz R, e apresentarem como
saida as estimativas I" e © das varidveis de desvio de
trajetoria. Desta forma admite-se que as varidveis
' e © sdo independentes. O treinamento destas
redes caracteriza um procedimento de mapeamento
nao-linear.

Foi escolhido um modelo de identificacao
neuronal nao-linear com redes feedforward do tipo
multilayer perceptron (MLP) de trés camadas, com
uma camada oculta ndo-linear e uma camada de
saida linear [2, 6, 5]. Este modelo apresenta aprox-
imacoes globais, ou generalizacoes, em regides do
espaco de entrada pouco exploradas pelos pontos de
treinamento [1]. No contexto do trabalho, deseja-se
esta generalizacdo uma vez que o nimero de pon-
tos de treinamento é limitado devido ao posiciona-
mento descontinuo dos sensores pela plataforma de
testes.

A estrutura das MLPs é apresentada na
Figura 6. A camada de entrada possui 14 elemen-
tos, que corresponde a dimensao de um vetor de
imagem armazenados na forma de uma coluna da
matriz R. Os vetores relativos & imagem da mar-
cagdo sdo normalizados pela resposta maxima de
cada sensor, que sdo os elementos do vetor r,,, antes
de serem aplicados & camada de entrada das redes.
O i-ésimo elemento do vetor de entrada z,( g-ésima
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Figura 6: Estrutura das redes utilizadas para a es-
timacao das varidveis.
imagem) de cada rede neural é dado por
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A dimensdo da camada oculta foi tomada co-
mo um parametro do projeto, e portanto ela é com-
posta por N,. neuronios, com funcoes de ativacao
do tipo tangente hiperbdlicas para cada neuronio
indice j da forma

1= exp(—fB;v; + ;)
"1+ exp(—B,v5 + aj)’

jzla"'aNoc-
(2)

O nivel de ativagao do neurénio, v; é dado por

P (v;)

14

vj = Wpot2(j) + qu(i)Wm(j,i), (3)

i=1

onde Wpye2(j) é o peso de polarizacdo do neurénio
J, e Wai(4,4) é o peso associado & entrada i do
neurdnio j da camada oculta.

A camada de saida é formada por apenas um
neur6nio com funcdo de ativacdo dada por

Noc
Psaida — K WPOZ3 + Z P (vj)W32 (.7) ) (4)

j=1

onde Wpyu3 é o peso de polarizacdo do neuronio de
saida e TW32(j) é o peso associado & entrada j do
neuronio de saida.

O procedimento de treinamento consiste em
utilizar o algoritmo back-propagation, que é o
método newtoniano steepest descent aplicado a re-
des neurais, para ajustar os pesos Wai, W3z, Wyo2
e Wpeiz- O mesmo método é utilizado para ajustar
os parametros a;, 3; e ; da funcio de ativagao do
j-ésimo neurénio da camada oculta [6]. O objetivo
do treinamento é a minimizacao da funcao de custo
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Figura 7: Progressoes das funcoes de custo durante
o treinamento das redes MLP com N,. = 4.

dada por

N
— 2
J = ﬁ Z(Fr(l'q) - cpsal’da)

¢=1

onde F,.(z,) é a saida desejada para o vetor de en-
trada z,, dada por I'r(¢) ou ©,(g), dependendo da
rede que estd sendo treinada. N é o numero de
pontos avaliados pela funcido de custo.

6 Treinamento das Redes

Para cada varidvel de erro de trajetéria I' e O,
foram treinadas quatro redes MLP, com 4, 7, 14 ou
28 neuronios na camada oculta. Em todas foram
feitos ajustes nos pesos Wai, Wsa, Wpoi2, Wpeis €
nos parametros a;, (3; e 6; das fungdes de ativacao
da segunda camada.

Foram adquiridos 1150 pontos, onde 750
foram utilizados no treinamento e 400 foram usados
na validacdo das redes. Os pontos de treinamento
foram adquiridos aleatoriamente pela plataforma
de testes. Durante a fase de treinamento, os pon-
tos foram apresentados as redes de forma aleatodria,
de forma que é reduzida a possibilidade de que o
método back-propagation estabilize em um minimo
local da fungédo de custo J [1]. Na gerac¢do dos pon-
tos de validacao, simulou-se uma marcacao guia de
forma senoidal com a linha de referéncia na direcao
do seu centro e os pontos foram adquiridos como se
o veiculo se deslocasse sobre a linha de referéncia
sem realizar desvios. Desta forma, I deve apresen-
tar uma forma senoidal, e @ uma forma cossenoidal,
como se para cada ponto adquirido a marcacao guia
fosse um seguimento de reta de inclinacao dada por

0.

As Figuras 7, 8, 9 e 10 apresentam a
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Figura 8: Progressoes das funcoes de custo durante
o treinamento das redes MLP com N,. = 7.
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Figura 9: Progressoes das funcoes de custo durante
o treinamento das redes MLP com N,. = 14.

progressdo da funcdo de custo durante a fase de
treinamento para N,. = 4, 7, 14 e 28, respecti-
vamente. As Figuras 11, 12, 13 e 14 mostram os
graficos dos resultados de validagao das redes MLP
com N, = 4, 7, 14 e 28, respectivamente, que
estimam o deslocamento ortogonal e o angulo de
desvio. Para cada gréfico sdo apresentados os val-
ores da funcéo de custo J. As curvas continuas rep-
resentam as saidas desejadas das redes, e as curvas
pontilhadas representam as saidas estimadas pelas

duas redes (I' e ).

A Tabela 1 apresenta os valores das funcoes
de custo das MLP de diferentes quantidades de
neurdnios na camada oculta (N,.), avaliadas com
os pontos de validacao.

De acordo com os valores da funcao de custo
para os pontos de validagao, observa-se que mel-
hores resultados na estimativa de I'" foram obtidos
com uma MLP com N,. = 4. Da mesma, forma, os
melhores resultados para a estimativa de © foram
obtidos de uma MLP com N,. = 7.
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Figura 10: Progressoes das funcgoes de custo du-
rante o treinamento das redes MLP com N,. = 28.

Deslocamento Ortogonal: Rede MLP com 4 neurénios na camada oculta (J=1.128)
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Figura 11: Validagdo das redes MLP com N,. = 4.

Deslocamento Ortogonal: Rede MLP com 7 neurénios na camada oculta (J=1.216)
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Figura 12: Validacdo das redes MLP com N,. = 7.

Rede Neural r e
MLP (N,.=4) | J=1,128 | J=09,247
MLP (N,.=7) | J=1,216 | J=5,034
MLP (N,.=14) | J=1,364 | J = 10,308
MLP (N,. =28) | J=1,189 | J=7,488

Tabela 1: Valores da funcido de custo para difer-
entes redes.



Deslocamento Ortogonal: Rede MLP com 14 neurénios na camada oculta (J=1.364)
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Figura 13: Validacao das redes MLP com N,. = 14.

Deslocamento Ortogonal: Rede MLP com 28 neurénios na camada oculta (J=1.189)
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Figura 14: Validacao das redes MLP com N,,. = 28.

Para avaliar a complexidade computacional
da estratégia de reconhecimento proposta neste tra-
balho, os tempos de estimacao das varidveis I" e ©
foram determinados utilizando o mesmo microcom-
putador hospedeiro da plataforma de testes. Para
esta avaliacdo considerou-se duas redes MLP com
N,. = 14, para as estimativas de ' e ©. O tempo
de estimacao é composto de trés parcelas: o tempo
de aquisicio de uma imagem (1), tempo de es-
timacao de I’ (7r) e o tempo de estimagdo de ©
(Te). A Tabela 2 mostra estes resultados.

O valor do tempo de aquisicdo de imagem
T, ¢é relativamente grande se comparado com 7r e
To. Isto é devido ao uso de um conversor A /D com
tempo de conversdo de 150pus (ADC0804). Este val-
or pode ser reduzido usando-se um conversor A/D

Rede Neural To Fue ToO
MLP (N,. =14) | 2,7ms | 1,05ms | 1,05ms

Tabela 2: Tempos de aquisicdo de uma imagem e
processamento por duas redes MLP.

mais rapido (e.g. ADC0820, com tempo de con-
versao de 2us).

7 Conclusoes

Os resultados obtidos até este ponto do trabal-
ho sdo considerados satisfatérios. Neste caso es-
pecifico, uma boa aproximacao e generalizacido por
parte das redes treinadas é primordial para o bom
desempenho da Unidade de Controle de Trajetéria
de um VTA industrial. Como este sistema ain-
da estd em desenvolvimento, novas alternativas
serdo empregadas na busca de melhores resultados.
Propoe-se através de resultados experimentais e da
Tabela 1 o uso de uma rede MLP com 4 neur6nios
na camada oculta para a estimativa da varidvel I, e
uma rede com 7 neurdnios na camada oculta para a
estimativa da varidvel ©. A estrutura mecéanica de
um VTA ji foi construida e sua arquitetura multi-
processada estd definida. Uma boa performance do
sistema de reconhecimento de trajetérias por mar-
cacoes Opticas poderd ser comprovada com testes
reais no veiculo.
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