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Resumo - O projeto de cntroladores autbnomos para robés méveis £ gresenta wmo uma das tarefas mais
atraentes e desafiadoras da Inteligéncia Artificial. Os esforcos devotados a pesquisa dentifica sobre o tema
refletem sua importéncia, em parte pelas aplicages préticas que proporciona (e.g. exploracd® de ambientes
hostis a0 homem, mecanismos de vigilancia, transporte), em parte pela possbili dade de concepcéo de novas
estratégias de grendizado de propdsito geral. Neste contexto, o presente trabalho prop8e um modelo de contro-
lador baseado em redes neurais nebulosas, que mnsidera tanto a direc® de deslocamento quanto a velocidade
do rob6 como termos controlavels, enquanto gue os modelos tradicionais £ @&ém ao controle da dire¢® de
deslocamento dorobd. O controlador proposto exibe grendizeagem mediante interagdes com o ambiente e en-
prega cmportamentos instintivos inatos para reflexos imediatos.

Abstract — The design of autonomous controll ers for mobil e robas is one of the most attradive and chall enging
tasks in Artificial Intelligence The dforts devoted to scientific reseach in this theme refleds its importance,
partialy due to the pradicd applications involved (e.g. exploration of hostile environment, vigilance mecha
nisms, transport), and partially due to the posshbility of designing general-purpose leaning strategies. In this
sense, this work proposes a fuzzy-neural-network-based controller that considers baoth, the diredion and the
velocity of navigation as controll able terms, whil e the traditional models ded only with the roba diredion. The
proposed controller exhibits leaning by means of interadions with the environment and applies instinctive
behaviors for instant readions.

1. Introdugéo serem considerados para a adlise de desempenho
estd wsto da trgjetdria em termos da distancia per-
corrida. Entretanto, modelos que se preocupam ex-
cesgvamente @m 0 custo do percurso (Sebastian,
2001) geralmente acdéam produzindo controladores
dedicados a um Unico tipo de anbiente de navega-
¢éo, apresentando dficuldades de alaptacé® a amnbi-
entes com caraderisticas distintas.

Dentre os modelos de navegac® autbnoma pro-
postos na literatura, € @mum assumir que aveloci-
dade sgja um parmetro constante (Sebastian, 2001,
Iwakoshi et al. 1998 Jerbic e al., 1999; Jim & Giles,
2001), ndo sendo levada em considerac® pelo me-
canismo de ontrole. Nestes modelos, apenas a dire-
¢& de deslocamento dorobd € manipulada. Embora
alguns modelos apresentem mecanismos de variag®
de velocidade (Nolfi & Floreano, 1999, fregiente-

O problema de navegac® autbnoma de robés
moveis a ser considerado neste trabalho poce ser
definido como uma busca de dvos em um ambiente
de navegac@® contendo uma série de obstaaulos, 0s
guais podem ser fixos ou méveis, podendo inclusive
delimitar 0 espaqo fisico destinado a navegacé®. Os
alvos podem representar uma presa aser cgpturada
ou um locd onde dguma tarefa deva ser exeautada.
O papd do controlador autbnomo do robd é encon-
trar uma trgjetéria que o leve de um ponto inicia a
um avo, evitando colisdes contra os obstdallos.
Muitos trabalhos incorporam variagdes desta tarefa
béasica, proporcionando dferentes enfoques de in-
vestigac®, tal como amntece has pesquisas envol-
vendo mdltiplos robés, obstdaullos méveis e mdlti-
plos avos. Dentre 0s aspedos mais interessantes a



mente da ndo é enfatizada cmo um parametro cen-
tra do desempenho da navega¢@® do robd, sendo
utili zada genas como um meio de @ntrole diredo-
nal por meio da glica¢d® individua “as rodas do
robd

Floreano & Mondada (1996 descrevem um mo-
delo de sistema de mntrole para robds moveis basea-
do em uma rede neura treinada por um algoritmo
genético, sendo a velocidade de desdocamento do
robéum daos parémetros da funcéo de gtiddo. Embo-
ra o robd aprenda a ontrolar sua velocidade, o trei-
namento evolutivo € lento, de aordo com os resulta-
dos descritos. Além dis, nem mesmo os individuos
mais adaptados conseguem atingir velocidades proé-
Ximas da maxima permitida.

Diversas vantagens podem ser enumeradas em
um modelo que mnsidera o papel da velocidade no
problema da navega¢® auténoma: maior flexibili da-
de nas manobras de desvio de obstdaulos com a di-
minui¢cd da velocidade, o que permite uma navega-
¢& mais sgura; melhor aproveitamento de condi-
¢Oes favoraveis a goroximacgd doalvo, como trechos
do percurso sem obstaculos, permitindo um aumento
da velocidade; e posshili dade de controlar a goroxi-
mac@® do avo. Neste sentido, Kubota & al. (2001)
apresentam um modelo interessante baseado em
algoritmos genéticos e grendizegem de regras ne-
bulosas.

O modelo de mntrolador autbnomo para robds
moveis que sera descrito a seguir baseia-se em uma
arquitetura modular e hierérquica de redes neurais
nebulosas, concebida para air tanto sobre adirecéo
de desdocamento dorobd quanto sobre sua velocida
de de navegaca. Entretanto, nenhum conhecimento
inicial sobre manipulac® coordenada da velocidade
e da direc® de deslocamento € embutido no robd
Este conhedmento sera aquirido automaticamente
a0 longo da navegac@, de forma que o robd melhore
seu desempenho enquanto interage am o ambiente.

O restante do texto esta organizado da seguinte
maneira. Na se¢c® 2, caaderisticas esenciais do
rob6 a ser modelado sdo descritas. Uma visdo geral
da aquitetura do controlador autbnomo sera gre-
sentada na se¢® 3. Uma perspediva mais focada na
arquitetura da rede neural de @ordenac® do con-
trolador, principal componente do sistema de nave-
gac®, € mnsiderada na se¢d® 4. Na se¢é 5, 0s me-
canismos de grendizagem deste médulo sdo apre-

sentados. Na se¢d® 6, diversos testes redizados em
um ambiente de simula¢&® computadonal sdo anali-
sados e omentados. Por fim, na se¢® 7, algumas
conclusBes pertinentes ao trabalho sdo apresentadas.

2. O robd moével

Para aconcepgéo do controlador autbnomo, as-
sume-se um robd mével dotado de 37 sensores de
obstaaulos, 36 sensores de dvos, um sensor de li-
s80, um sensor de cgtura de dvos e um sensor de
velocidade. Os sensores de obstdaulos o distribui-
dos ao longo da parte frontal do robd e detedam a
distancia a0 olstaaulo na sua dire¢®. Os ®nsores de
alvos correspondem a um conjunto de antenas posi-
cionadas em torno dorobd que determinam o angulo
de desvio entre adirec® de deslocamento dorobd e
a direc® do alvo no ambiente, o qual deve possuir
um emisor de ondas el etromagnéticas anexado a Si.
A existéncia de multiplos sensores de obstaaulos e de
alvos permite aformagd® de padrbes de sensoria-
mento unidimensionais, os quais fornecem informa-
¢des pontuais (relativo a cala sensor) e também
reladonais (relativo ao vetor ordenado de sensores).

A cada pas da navegac®, apés a leitura dos
sensores, é redizado um gjuste na direc® e veloci-
dade do rob6, o que caaderiza o controlador como
sendo redivo. Tanto o ambiente de navegac&®
guanto o robé sdo parte de um ambiente de ssimula-
¢é computacional desenvolvido pera o projeto, e
respeitam o maior elenco pasdvel de restricles en-
contradas em uma implementac® pratica, embora o
efeito do atrito do terreno contra & rodas ndo sgja
considerado.

3. A arquitetura do controlador auténomo

O controlador neural desenvolvido beseia-se no
modelo propasto por Figueiredo (1997), em que dois
grupacs de redes neurais nebulosas hierarquicamente
estabeleddos respondem pelo comportamento do
robd. Este modelo sera estendido para auar também
sobre avelocidade de deslocamento.

A Fig. 1 apresenta o controlador em forma de
maodulos, representando redes neurais nebulosas. A
partir das leituras dos ensores de obstaaulos e dvos,
0 modulo de desvio de obstaculos (MDO) e 0 mo-
dulo de buscade dvos (MBA) geram sinais indepen-
dentes (Upo € Ugn) de guste na dire¢d® do robd
Além disto, a partir da leitura do sensor de velocida



de, 0 médulo de deaemento de velocidade (MDV) e
0 mbdulo de incremento de velocidade (MIV) geram
sinais independentes (Upy € Uy) de guste da veloci-
dade dua do robd. Estes modulos, respondem por
comportamentos inatos e podem ser representados
por redes neurais treinadas através de dgoritmos
genéticos (Crestani & Von Zuben; 2001). N&o ols
tante & vantagens de um modelo conexionista, 0s
maodul os instintivos também poderiam ser descritos a
partir de um conjunto reduzido ce regras de inferén-
ciadotipo: Se <antecalente> entéo <consequente>.
Em diversas stuagdes, os snais destes modulos
instintivos 80 conflitantes, de forma que um Moduo
de Coordenac® (MC), estabeleddo em um nivel
hierarquico superior, pondera tais snais antes que
€les estimulem os neur6nios motores do controlador.
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Figural —Arquitetura do controlador
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Os dais neurénios motores do robd recsbem os
sinais dos médulos instintivos, ja devidamente pon-
derados pelo MC, e ayem diretamente sobre o robd,
fornecendo um sinal referente anova dire¢é u, con-
forme EQ.(1) e um sinal referente anova velocidade
v, conforme Eq.(2).

=(1-wr)Ww,, +[-wgwrw,, (1)

- max{Wr,Ws))+U ,, fmaxiwr,ws)) (2)

v=U,

4. Arquitetura do M 6dulo de Coordenacéo

A Fig. 2 apresenta a arquitetura do MC. De
aoordo com o modelo, as entradas x; (sensores) e 0s

pesos snapticosw;, i =1, ...,N, sGo pardmetros de
conjuntos nebulosos ®x;(x) e Qw;(x), respediva
mente, e & entradas X', ew'| | = 1,... N, s80 paréme-

tros dos conjuntos nebulosos @' x(x) e Q'w(X), res-
pedivamente, todcs 0s quais possuem perfis trian-
gulares (isoscdes) e largura da base fixa eigua a 3

nos resultados apresentados por Figueiredo (1997).
Durante 0 processamento sindptico, estes conjuntos
nebulosos siio comparados pelo operador monotdnico
nebuloso de medida de posshili dade A(.), e o valor
encontrado na operacé® €é ponderado pelo peso si-
naptico s através da t-norma produto T, (.). Os pesos
sindpticos w; e w', representam memérias com rela
¢80 aos padrdes induzidos pelas respedivas entradas,
enquanto que § e S| representam reforgos a modifi-
cacd das entradas pelas snapses. Apds 0 process
mento sindptico, um operador de agregacé nebuloso
A(.), que @rresponde as-norma maximo, agrega &
entradas e afuncd de divac® identidade f(x)=x
determina asaida do j-ésimo neurdnio darede, donde
seguem y;, corforme aEg. (3) e y’;, conforme aEq.
(4). Da ayregacd dos snais y; e y'; por meio do

Q
operador max= S(.), que é as-norma maximo,
=1

procedem os snais Wr e Ws respedivamente, onde
Q é o nimero de neurénios darede.

Os ensores de olisdo e de catura sdo oculta
dos na Fig. 2, pois s1a fungéo é genas disparar 0s
process de grendizagem do MC, desencadeados
em duas stuagdes espedficas. apGs uma mlisdo ou
guando um alvo é dingido.

=1 HﬂA ) @y (x)s )+
A ( Nﬂ()

(©)

( ( (N+1) (X)1 CDW (N+1) (X))’ S(n+) ))/ 2)

5. Aprendizagem do M 6dulo de Coordenacgéo

Diferentemente dos modulos instintivos, 0 MC
ndo é uma estrutura inata do rob6. Desta forma, en-
quanto agueles estdo prontos para serem utilizados,
antes mesmo doinicio da navegac®, este danda pre-
cisa sofrer um proceso de grendizagem por reforgo,
baseado na interac® dorobd com o ambiente. Além
dis®, 0 MC corresponde auma rede neural constru-
tiva, de forma que a caa dvo atingido e a caa coli-
sd0 um novo neurbnio é aregado a sua estrutura,
sendo seu papel estabeleddo no sentido e incorpo-
rar o conhed mento resultante da interag.
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Figura2 —Arquiteturado Modulo de Coordenagéo

O proces® de grendizagem do MC obedece a
teoria do condicionamento operante, observada em
sistemas bioldgicos (Baum, 1999. Quando ha uma
colisdo, o robd instintivamente reage, mudando sua
direc® em 18(°. Ao mesmo tempo, o padrdo unidi-
mensional de distdncia a obstaaulos e avelocidade
do robd no momento da wlisdo sdo registrados por
um neurénio da rede. A correlacé® temporal destes
padrdes de groximacé® (ac®) com a situac® de
colisdo (consequiéncia), dispara um processo de puni-
¢én. Caso este proces® segja suficientemente e on-
venientemente repetido, o sistema termina por aso-
ciar a ac® a mnseqiéncia, desenvolvendo um com-
portamento de aversdo a obstadaulos. Um processo
andlogo ocorre quando um avo é dingido. Agora, ha
um reforco sobre arelacdo entre navegar na direc®
do avo, aproximando-se deste e asatisfac®d dos
objetivos do sistema (atingir o alvo).

Além da aiag¢@® de um novo neurdnio, 0 proces-
so de grendizagem da rede também prevé o guste
sindptico dos neurbnios ja aiados de forma a se
conformarem a nova situacé® apresentada. As equa-
¢Oes bésicas de guste do i-ésimo peso ligado ao j-
ésimo neurdnio sdo dadas (Eg. (5) e Eqg. (6)), e valem
paratodos os neurénios da primeira camada do MC.

i (1+2)=w, 0+ Veoue)-w, )45, 0) -
5, (t+1)=5,0)+(SML-5, ()@ +1) ©

O termo Vcomp Corresponde aentrada sensorial
mais $milar ao peso wj, SIMIL resulta da glicacé®
do operador monotdénico A(.) a esta entrada, e a € 0

fator de grendizagem, cujo valor varia de a®rdo
com o nimero e aordem dos neurénios.

6. Simulacfes e Testes

No ambiente empregado para aredizac® das
simulagdes, os obsthdaulos <0 representados por
poligonos pretos, os alvos por cruzes, as regides de
colisdo pa pontos, os robds por tridnguos e & tra-
jetérias por linhas pretas. Além disto, quando ha
mais de um alvo em um ambiente, apenas um é gre-
sentado pa vez @ robd, sendo que genas apés este
ter sido atingido um novo alvo sera gresentado.

Na primeira simulacé (Fig. 3), o robd é coloca
do em um ambiente simples, contendo apenas um
alvo. No inicio da simulag&, o MC ainda ndo havia
sido treinado e o0 robd p®slia genas o comporta
mento inato de busca pelo avo. Seis colisdes o
observadas contra o obstaaulo colocado entre o robd
e o avo, até que o sistema auténomo aprenda uma
estratégia eficaz de mordenacd®, desviando-se do
obstdaulo e d@ingindo o avo. Neste momento o MC
conta @m 7 neurdnios (6 na estrutura de @ntrole de
desvio e 1 na estrutura de controle de busca).

I

Figura3 —Inicio doproces de aprendizagem

Para demonstrar como o robd se utiliza da varia-
¢&0 de sua velocidade de deslocamento para melho-
rar suas manobras de desvio e groximar-se do avo
com segurancga, considerando-se um controlador cujo
MC esteja treinado, a proxima simulag® (Fig. 4)
apresenta & velocidades desenvolvidas pelo robd ao
longo da navegac@. A velocidade minima permitida
€de 0,1 ud/i (unidade de deslocamento pa iteracé)
e avelocidade maxima éde 1,0 u.d./i. Nesta smula-
¢é0, € posdvel observar como o robd dminui sua
velocidade a aproximar-se de um obstaculo ou ao
percorrer um corredor, a0 pas0 que, havendo espag
livre, o robd chega a aingir 0,8 u.d./i., ficando poé-
ximo da velocidade maxima. Ao aproximar-se do
alvo, o robd também diminui sua velocidade.
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Figura4 —Registro da velocidade desenvolvida.

A Fig. 5 apresenta uma simula¢@ redizada em
um ambiente semelhante a um conjurnto de salas e
corredores, sendo ¢s avos estrategicamente paosicio-
nados de forma que o rob6 deve percorrer pratica
mente todo oambiente. Nenhuma olisdo ocorreu e o
robé conseguiu atingir todas os alvos. Como o ambi-
ente possui um ndmero muito grande de paredes, a
velocidade média do robd foi de 0,6 u.d./i. Para ser
bem sucedido em um ambiente cmplexo como este,
0 MC deve gresentar um nimero consideravel de
neurdnios. No caso apresentado, este nimero era de
30. Assm, a grendizagem ilustrada na Fig. 3 repre-
senta gpenas uma dapa do proces. Além disso, a
navegaca dorobd ndo € restrita a ambiente utiliza-
do durante o treinamento.

No modelo de Figueiredo (1997), onde aveloci-
dade ndo era levada em considerac@® pelo controla-
dor, 0 nimero de neurdnios necessarios para atarefa
de mordenac® era menor. Entretanto, o aumento do
tamanho do MC, e do periodo de treinamento, tem
como beneficios um controle mais refinado, e melhor
desempenho durante anavegac®. Além dis, ape-
sar do tempo necessério para o proces de grendi-
zagem no novo sistema refletir a progressva dimi-
nuicdo da velocidade do rob6 mediante as ocorrénci-
as de wlisdes, 0 MC passa a @ir sobre os atuadores
ja gbs a primeira wlisdo, o que mnfere a sistema
umarespostarapida a problema.

Figura5 —Navegac&® em ambiente complexo.

A Fig. 6 compara os desempenhos dos modelos
sem controle de velocidade (velocidade igual a 0,2
ud./i) em (a) e com controle de velocidade em (b).
Em nenhum dos casos, houve lisdes. Porém, além
de desenvolver uma trajetéria mais curta, o robd com
controle de velocidade necesstou de menos tempo (1
minuto e 39 segundos) para cmpletar o percurso que
0 robd sem este @ntrole (5 minutos e 57 segundos),
sob as mesmas condicdes de operaggo.

o =] s

a) b)
Figura6 —Comparac¢a entre modelos

A Fig. 7 apresenta uma simulag& em que quatro
robés, todos com controle de velocidade e previa-
mente treinados em conjunto foram colocados em um
mesmo ambiente de navegagd. Embora submetidos
as mesmas condi¢es de treinamento, 0 nimero de
neurénios no MC de cala rob6 ao fina do proceso
foi diferente, variando de 16 a 22. Esta diferenca
poce estar ligada aquestfes t&o sutis quanto a posi-
¢&0 de um rob6 com relacd® aos demais no momento
em que um novo alvo é gresentado, mas também
poce refletir coli sdes entre dois robés, pois cada robo
representa um obstaculo aos demais.

Simulagdes como a gresentada na Fig. 7, se
tornam mais interessantes quando s rob&s o cgpa-
zes de oontrolar suas velocidades, pois caso contra-
rio, sua habili dade de manobras é menor, acaretando
um grande nimero de lisdes entre os robds, 0 que
complica a navegac®. Alguns resultados sbre
emergéncia de mmportamentos coletivos em agentes
autbnomos inteligentes podem ser encontrados em
Karsai (1999 e en Asada 4 a. (1999. Holland &
Melhuish (1999 estudam os efeitos da sinergia em
agentes robd@icos smples.

Em Jm & Giles (2001), um modelo de comuni-
cacd explicita entre os agentes é propasto. Os robds
apresentados na Fig. 7, ao contrério, ndo foram pro-
gramados para gresentarem comunicac® ou com-
portamentos de mlaborag® mutua, mas ha indicios
de que 0 proces® de gprendizagem se torne mais



eficaz quando dversos rob&s so treinados smulta-
neamente em um mesmo ambiente. Enquanto nave-
gam juntos, colidem repetidas vezes entre si, acde-
rando o proces de treinamento. Além dis, como
se movimentam na dire¢&® doalvo, acabam exercen-
do o papel de guias uns dos outros. Embora sgjam
competidores na busca pelo avo, colaboram indire-
tamente para se manterem no caminho certo.

Figura 7 —Robés navegando em formacé.

7. Conclusbes

No presente atigo, apresentou-se uma aquitetu-
ra de acntrolador autbnomo para navegacé de robds
moéveis baseada em redes neurais nebulosas hierar-
quicamente estruturadas. Além da direcé® de deslo-
camento, 0 gjuste da velocidade do rob6 também
passa aser tarefa do controlador auténomo, no mo-
delo apresentado. As vantagens desta extensdo foram
apresentadas ao longo dotexto. Por fim, foi mostrado
gue aredizac® de simulagdbes com muilti plos robés
em um mesmo ambiente ére epag para novos
estudos reladonados a mmportamentos col etivos de
agentes inteligentes artificiais. Este novo modelo
presspde, no entanto, maior disponibilidade de
reaursos computadgonais, tais como memoria e pro-
cessaamento, quando comparado a modelos de @n-
trole de navegacd@® mais smples.
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