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1. INTRODUGCAO

Utilizando o conhecimento desenvolvido pelos autores em outros trabalhos
como, por exemplo, o da estrutura de controle ON/OFF aplicada a um robé seguidor
de linha e um sistema de aquisicdo de dados implementado exclusivamente para
este rob6 (BARROCO et al.,, 2016), o objetivo neste trabalho passou a ser a
amostragem dos sinais de modo a tornar possivel o controle em tempo real do robd
usando uma rede neural artificial (RNA) (HAYKIN, 2001). Barroco et al. utilizaram
programagcao em Java (2016) no ambiente Eclipse e as ferramentas de
desenvolvimento Lejos (2016) para o atendimento aos seus objetivos. O Lejos
fornece uma interface de programacgao de aplicagdo (APIl) em Java, para o Lego
Mindstorms NXT destacando-se a API Roboaotics.

Os dois codigos citados em Barroco et al. (2016) foram alterados, dando
origem a um novo projeto no Eclipse. Trés novas classes e trés novos métodos em
Java (um em cada classe) foram criados. Na primeira classe Java (chamada de
ler_dados) foi inserido o algoritmo de aquisi¢gdo de dados e na segunda classe Java
(chamada de seguidor) foi inserido, o algoritmo de controle ON/OFF do seguidor de
linha. Na terceira classe (chamada de major), foram introduzidos os comandos de
execugao das outras duas classes, melhorando a organizagdo e o desempenho do
cédigo. Foi utilizada uma técnica de processamento paralelo de dados, a ferramenta
thread, possibilitou que as classes fossem executadas simultaneamente. O uso de
threads se assemelha muito ao corpo humano, que € capaz de realizar uma
variedade de operagdes em paralelo (respiragéo, circulagdo sanguinea e digestao,
por exemplo). Uma thread nada mais € do que um recurso capaz de configurar
fluxos de execugcdo onde cada thread recebe um determinado cdédigo de
programagao que pode ser executado simultaneamente com outros codigos
configurados em outras threads, possibilitando um enorme ganho em desempenho
do algoritmo.

2. METODOLOGIA

O processamento paralelo impds restricdes com relacdo a funcédo de aquisigao
do angulo de giro dos motores, pois a mesma nao foi capaz de fornecer dados
confidveis ao ser executada em um processamento paralelo de mais de duas
classes. A alternativa encontrada para solucionar este problema foi a unido dos
coédigos das classes ler_dados e seguidor em apenas uma classe, mantendo o
processamento paralelo entre as classes major e ler_dados (que incorporou as
instrugées e comandos da classe seguidor).
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Console

Na etapa de aquisicao de dados do

[ Limit console output

Console buffer size (characters):
Displayed tab width: s

{4 Show when program writes to standard out

{4 Show when program writes to standard error

rob6 seguidor de linha foi preciso
aumentar o limite de caracteres no buffer
destinado a saida de dados do Eclipse.
Sem esta alteragdo nao seria possivel
obter a quantidade necessaria de dados
para o treinamento da rede neural
artificial. O valor de 12500 foi alterado

Figura 1 — Console Java-Eclipse.

para o valor mostrado na Figura 1.
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Figura 2 - Diagrama de estados do algoritmo da classe
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Os critérios de parada do treinamento mais utilizados séo: parada por numero
de ciclos, que consiste em determinar qual o numero maximo de vezes em que 0s
padroes serdo apresentados a rede para treinamento. Um numero alto pode
dificultar a generalizacdo e um numero baixo de ciclos pode comprometer o
desempenho da rede. Na parada por erro, um valor para o erro quadratico médio é
pré-definido, quando este for atingido o treinamento €& encerrado. A parada por
validagao consiste em descobrir 0 momento exato em que o processo comega a
perder a capacidade de generalizagdo. Nesta técnica utiliza-se um conjunto de
dados teste e certo numero de ciclos para estimar um erro da rede, a partir do
momento em que o erro passa a apresentar um aumento, o processo € encerrado.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Grande atencao foi dada ao sentido fisico do comportamento dinamico das
variaveis medidas ou calculadas para que posteriormente pudessem ser usadas no
treinamento da rede neural. A frequéncia de amostragem utilizada foi de 1kHz. Na
Figura 3 percebe-se a sintonia entre os dados fornecidos pelos encoders
incrementais (angulo de giro) e as velocidades calculadas para cada motor. O
crescimento em patamares é decorrente da estratégia de controle ON/OFF. A
medida que o robé se move ao longo da pista (BARROCO et al., 2016) o angulo de
giro é incrementado e enquanto a velocidade em um motor é diferente de zero no
outro ela cresce e depois decresce até parar. Tal comportamento € coerente com a
poténcia dos motores mostrada na Figura 4.
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Figura 3 — Comportamento dindmico do angulo de giro e das velocidades com a
estratégia de controle ON/OFF.
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Figura 4 — Comportamento dindmico da poténcia dos motores devido a estratégia de
controle ON/OFF que tem como variavel controlada a luminosidade da pista.

4. CONCLUSOES

Para o adequado treinamento de uma RNA utilizando o algoritmo
backpropagation é necessario ter bons dados experimentais sobre o comportamento
dinamico do sistema que se deseja controlar. No presente trabalho a estratégia de
controle ON/ OFF foi utilizada com sucesso no mapeamento do caminho o ser
seguido por um robé moével. O objetivo de ter um banco de dados do rob6 operando
em malha fechada, para se ter dados de referéncia, foi cumprido.
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