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Resumo - O projeto de controladores autônomos para robôs móveis se apresenta como uma das tarefas mais

atraentes e desafiadoras da Inteligência Artificial. Os esforços devotados à pesquisa científica sobre o tema

refletem sua importância, em parte pelas aplicações práticas que proporciona (e.g. exploração de ambientes

hostis ao homem, mecanismos de vigilância, transporte), em parte pela possibili dade de concepção de novas

estratégias de aprendizado de propósito geral. Neste contexto, o presente trabalho propõe um modelo de contro-

lador baseado em redes neurais nebulosas, que considera tanto a direção de deslocamento quanto a velocidade

do robô como termos controláveis, enquanto que os modelos tradicionais se atêm ao controle da direção de

deslocamento do robô. O controlador proposto exibe aprendizagem mediante interações com o ambiente e em-

prega comportamentos instintivos inatos para reflexos imediatos.

Abstract – The design of autonomous controllers for mobile robots is one of the most attractive and challenging

tasks in Artificial Intell igence. The efforts devoted to scientific research in this theme reflects its importance,

partially due to the practical applications involved (e.g. exploration of hostile environment, vigilance mecha-

nisms, transport), and partially due to the possibility of designing general-purpose learning strategies. In this

sense, this work proposes a fuzzy-neural-network-based controller that considers both, the direction and the

velocity of navigation as controllable terms, while the traditional models deal only with the robot direction. The

proposed controller exhibits learning by means of interactions with the environment and applies instinctive

behaviors for instant reactions.

1. Introdução

O problema de navegação autônoma de robôs

móveis a ser considerado neste trabalho pode ser

definido como uma busca de alvos em um ambiente

de navegação contendo uma série de obstáculos, os

quais podem ser fixos ou móveis, podendo inclusive

delimitar o espaço físico destinado à navegação. Os

alvos podem representar uma presa a ser capturada

ou um local onde alguma tarefa deva ser executada.

O papel do controlador autônomo do robô é encon-

trar uma trajetória que o leve de um ponto inicial a

um alvo, evitando colisões contra os obstáculos.

Muitos trabalhos incorporam variações desta tarefa

básica, proporcionando diferentes enfoques de in-

vestigação, tal como acontece nas pesquisas envol-

vendo múltiplos robôs, obstáculos móveis e múlti-

plos alvos. Dentre os aspectos mais interessantes a

serem considerados para a análise de desempenho

está custo da trajetória em termos da distância per-

corrida. Entretanto, modelos que se preocupam ex-

cessivamente com o custo do percurso (Sebastian,

2001) geralmente acabam produzindo controladores

dedicados a um único tipo de ambiente de navega-

ção, apresentando dificuldades de adaptação a ambi-

entes com características distintas.

Dentre os modelos de navegação autônoma pro-

postos na literatura, é comum assumir que a veloci-

dade seja um parâmetro constante (Sebastian, 2001;

Iwakoshi et al. 1998; Jerbic et al., 1999; Jim & Giles,

2001), não sendo levada em consideração pelo me-

canismo de controle. Nestes modelos, apenas a dire-

ção de deslocamento do robô é manipulada. Embora

alguns modelos apresentem mecanismos de variação

de velocidade (Nolfi & Floreano, 1999), freqüente-



mente ela não é enfatizada como um parâmetro cen-

tral do desempenho da navegação do robô, sendo

utili zada apenas como um meio de controle direcio-

nal por meio da aplicação individual `as rodas do

robô.

Floreano & Mondada (1996) descrevem um mo-

delo de sistema de controle para robôs móveis basea-

do em uma rede neural treinada por um algoritmo

genético, sendo a velocidade de deslocamento do

robô um dos parâmetros da função de aptidão. Embo-

ra o robô aprenda a controlar sua velocidade, o trei-

namento evolutivo é lento, de acordo com os resulta-

dos descritos. Além disso, nem mesmo os indivíduos

mais adaptados conseguem atingir velocidades pró-

ximas da máxima permitida.

Diversas vantagens podem ser enumeradas em

um modelo que considera o papel da velocidade no

problema da navegação autônoma: maior flexibili da-

de nas manobras de desvio de obstáculos com a di-

minuição da velocidade, o que permite uma navega-

ção mais segura; melhor aproveitamento de condi-

ções favoráveis à aproximação do alvo, como trechos

do percurso sem obstáculos, permitindo um aumento

da velocidade; e possibili dade de controlar a aproxi-

mação do alvo. Neste sentido, Kubota et al. (2001)

apresentam um modelo interessante baseado em

algoritmos genéticos e aprendizagem de regras ne-

bulosas.

O modelo de controlador autônomo para robôs

móveis que será descrito a seguir baseia-se em uma

arquitetura modular e hierárquica de redes neurais

nebulosas, concebida para agir tanto sobre a direção

de deslocamento do robô quanto sobre sua velocida-

de de navegação. Entretanto, nenhum conhecimento

inicial sobre manipulação coordenada da velocidade

e da direção de deslocamento é embutido no robô.

Este conhecimento será adquirido automaticamente

ao longo da navegação, de forma que o robô melhore

seu desempenho enquanto interage com o ambiente.

O restante do texto está organizado da seguinte

maneira. Na seção 2, características essenciais do

robô a ser modelado são descritas. Uma visão geral

da arquitetura do controlador autônomo será apre-

sentada na seção 3. Uma perspectiva mais focada na

arquitetura da rede neural de coordenação do con-

trolador, principal componente do sistema de nave-

gação, é considerada na seção 4. Na seção 5, os me-

canismos de aprendizagem deste módulo são apre-

sentados. Na seção 6, diversos testes realizados em

um ambiente de simulação computacional são anali-

sados e comentados. Por fim, na seção 7, algumas

conclusões pertinentes ao trabalho são apresentadas.

2. O robô móvel

Para a concepção do controlador autônomo, as-

sume-se um robô móvel dotado de 37 sensores de

obstáculos, 36 sensores de alvos, um sensor de coli-

são, um sensor de captura de alvos e um sensor de

velocidade. Os sensores de obstáculos são distribuí-

dos ao longo da parte frontal do robô e detectam a

distância ao obstáculo na sua direção. Os sensores de

alvos correspondem a um conjunto de antenas posi-

cionadas em torno do robô que determinam o ângulo

de desvio entre a direção de deslocamento do robô e

a direção do alvo no ambiente, o qual deve possuir

um emissor de ondas eletromagnéticas anexado a si.

A existência de múltiplos sensores de obstáculos e de

alvos permite a formação de padrões de sensoria-

mento unidimensionais, os quais fornecem informa-

ções pontuais (relativo a cada sensor) e também

relacionais (relativo ao vetor ordenado de sensores).

A cada passo da navegação, após a leitura dos

sensores, é realizado um ajuste na direção e veloci-

dade do robô, o que caracteriza o controlador como

sendo reativo. Tanto o ambiente de navegação

quanto o robô são parte de um ambiente de simula-

ção computacional desenvolvido para o projeto, e

respeitam o maior elenco possível de restrições en-

contradas em uma implementação prática, embora o

efeito do atrito do terreno contra as rodas não seja

considerado.

3. A arquitetura do controlador autônomo

O controlador neural desenvolvido baseia-se no

modelo proposto por Figueiredo (1997), em que dois

grupos de redes neurais nebulosas hierarquicamente

estabelecidos respondem pelo comportamento do

robô. Este modelo será estendido para atuar também

sobre a velocidade de deslocamento.

A Fig. 1 apresenta o controlador em forma de

módulos, representando redes neurais nebulosas. A

partir das leituras dos sensores de obstáculos e alvos,

o módulo de desvio de obstáculos (MDO) e o mó-

dulo de busca de alvos (MBA) geram sinais indepen-

dentes (UDO e UBA) de ajuste na direção do robô.

Além disto, a partir da leitura do sensor de velocida-



de, o módulo de decremento de velocidade (MDV) e

o módulo de incremento de velocidade (MIV) geram

sinais independentes (UDV e UIV) de ajuste da veloci-

dade atual do robô. Estes módulos, respondem por

comportamentos inatos e podem ser representados

por redes neurais treinadas através de algoritmos

genéticos (Crestani & Von Zuben; 2001). Não obs-

tante as vantagens de um modelo conexionista, os

módulos instintivos também poderiam ser descritos a

partir de um conjunto reduzido de regras de inferên-

cia do tipo: Se <antecedente> então <conseqüente>.

Em diversas situações, os sinais destes módulos

instintivos são conflitantes, de forma que um Módulo

de Coordenação (MC), estabelecido em um nível

hierárquico superior, pondera tais sinais antes que

eles estimulem os neurônios motores do controlador.

    Figura 1 – Arquitetura do controlador

Os dois neurônios motores do robô recebem os

sinais dos módulos instintivos, já devidamente pon-

derados pelo MC, e agem diretamente sobre o robô,

fornecendo um sinal referente à nova direção u, con-

forme Eq.(1) e um sinal referente à nova velocidade

v, conforme Eq.(2).

( ) ( ) DOBA UWrWsUWru ⋅⋅−+⋅−= 11                  (1)

( )( ) ( )( )WsWrUWsWrUv DVIV ,max,max1 ⋅+−⋅=  (2)

4. Arquitetura do Módulo de Coordenação

A Fig. 2 apresenta a arquitetura do MC. De

acordo com o modelo, as entradas xi (sensores) e os

pesos sinápticos wi,   i = 1, ..., N, são parâmetros de

conjuntos nebulosos Φxi(x) e Ωwi(x), respectiva-

mente, e as entradas x’ l e w’ l l = 1,...,NA são parâme-

tros dos conjuntos nebulosos Φ’ xl(x) e Ω’wl(x), res-

pectivamente, todos os quais possuem perfis trian-

gulares (isósceles) e largura da base fixa e igual a 3

nos resultados apresentados por Figueiredo (1997).

Durante o processamento sináptico, estes conjuntos

nebulosos são comparados pelo operador monotônico

nebuloso de medida de possibili dade ∆(.), e o valor

encontrado na operação é ponderado pelo peso si-

náptico si através da t-norma produto T2 (.). Os pesos

sinápticos wi e w’ l representam memórias com rela-

ção aos padrões induzidos pelas respectivas entradas,

enquanto que si e s’ l representam reforços à modifi-

cação das entradas pelas sinapses. Após o processa-

mento sináptico, um operador de agregação nebuloso

A(.), que corresponde à s-norma máximo, agrega as

entradas e a função de ativação identidade f(x)=x

determina a saída do j-ésimo neurônio da rede, donde

seguem yj, conforme a Eq. (3) e y’ j, conforme a Eq.

(4). Da agregação dos sinais yj e y’ i por meio do

operador (.)max
1

Q

j
S
=

= , que é a s-norma máximo,

procedem os sinais Wr e Ws respectivamente, onde

Q é o número de neurônios da rede.

Os sensores de colisão e de captura são oculta-

dos na Fig. 2, pois sua função é apenas disparar os

processos de aprendizagem do MC, desencadeados

em duas situações específicas: após uma colisão ou

quando um alvo é atingido.
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5. Aprendizagem do Módulo de Coordenação

Diferentemente dos módulos instintivos, o MC

não é uma estrutura inata do robô. Desta forma, en-

quanto aqueles estão prontos para serem utilizados,

antes mesmo do início da navegação, este ainda pre-

cisa sofrer um processo de aprendizagem por reforço,

baseado na interação do robô com o ambiente. Além

disso, o MC corresponde a uma rede neural constru-

tiva, de forma que a cada alvo atingido e a cada coli-

são um novo neurônio é agregado à sua estrutura,

sendo seu papel estabelecido no sentido de incorpo-

rar o conhecimento resultante da interação.



    Figura 2 – Arquitetura do Módulo de Coordenação

O processo de aprendizagem do MC obedece à

teoria do condicionamento operante, observada em

sistemas biológicos (Baum, 1999). Quando há uma

colisão, o robô instintivamente reage, mudando sua

direção em 180º. Ao mesmo tempo, o padrão unidi-

mensional de distância a obstáculos e a velocidade

do robô no momento da colisão são registrados por

um neurônio da rede. A correlação temporal destes

padrões de aproximação (ação) com a situação de

colisão (conseqüência), dispara um processo de puni-

ção. Caso este processo seja suficientemente e con-

venientemente repetido, o sistema termina por asso-

ciar a ação à conseqüência, desenvolvendo um com-

portamento de aversão a obstáculos. Um processo

análogo ocorre quando um alvo é atingido. Agora, há

um reforço sobre a relação entre navegar na direção

do alvo, aproximando-se deste e a satisfação dos

objetivos do sistema (atingir o alvo).

Além da criação de um novo neurônio, o proces-

so de aprendizagem da rede também prevê o ajuste

sináptico dos neurônios já criados de forma a se

conformarem à nova situação apresentada. As equa-

ções básicas de ajuste do i-ésimo peso ligado ao j-

ésimo neurônio são dadas (Eq. (5) e Eq. (6)), e valem

para todos os neurônios da primeira camada do MC.

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )( )tstwtVtwtw ijijCOMPijij +−+=+ 11     (5)

( ) ( ) ( )( ) ( )11 +−+=+ αtsSIMILtsts ijijij       (6)

O termo VCOMP corresponde à entrada sensorial

mais similar ao peso wij, SIMIL resulta da aplicação

do operador monotônico ∆(.) a esta entrada, e α é o

fator de aprendizagem, cujo valor varia de acordo

com o número e a ordem dos neurônios.

6. Simulações e Testes

No ambiente empregado para a realização das

simulações, os obstáculos são representados por

polígonos pretos, os alvos por cruzes, as regiões de

colisão por pontos, os robôs por triângulos e as tra-

jetórias por linhas pretas. Além disto, quando há

mais de um alvo em um ambiente, apenas um é apre-

sentado por vez ao robô, sendo que apenas após este

ter sido atingido um novo alvo será apresentado.

Na primeira simulação (Fig. 3), o robô é coloca-

do em um ambiente simples, contendo apenas um

alvo. No início da simulação, o MC ainda não havia

sido treinado e o robô possuía apenas o comporta-

mento inato de busca pelo alvo. Seis colisões são

observadas contra o obstáculo colocado entre o robô

e o alvo, até que o sistema autônomo aprenda uma

estratégia eficaz de coordenação, desviando-se do

obstáculo e atingindo o alvo. Neste momento o MC

conta com 7 neurônios (6 na estrutura de controle de

desvio e 1 na estrutura de controle de busca).

Figura 3 – Início do processo de aprendizagem

Para demonstrar como o robô se utili za da varia-

ção de sua velocidade de deslocamento para melho-

rar suas manobras de desvio e aproximar-se do alvo

com segurança, considerando-se um controlador cujo

MC esteja treinado, a próxima simulação (Fig. 4)

apresenta as velocidades desenvolvidas pelo robô ao

longo da navegação. A velocidade mínima permitida

é de 0,1 ud/i (unidade de deslocamento por iteração)

e a velocidade máxima é de 1,0 u.d./i. Nesta simula-

ção, é possível observar como o robô diminui sua

velocidade ao aproximar-se de um obstáculo ou ao

percorrer um corredor, ao passo que, havendo espaço

livre, o robô chega a atingir 0,8 u.d./i., ficando pró-

ximo da velocidade máxima. Ao aproximar-se do

alvo, o robô também diminui sua velocidade.



Figura 4 – Registro da velocidade desenvolvida.

A Fig. 5 apresenta uma simulação realizada em

um ambiente semelhante a um conjunto de salas e

corredores, sendo os alvos estrategicamente posicio-

nados de forma que o robô deve percorrer pratica-

mente todo o ambiente. Nenhuma colisão ocorreu e o

robô conseguiu atingir todos os alvos. Como o ambi-

ente possui um número muito grande de paredes, a

velocidade média do robô foi de 0,6 u.d./i. Para ser

bem sucedido em um ambiente complexo como este,

o MC deve apresentar um número considerável de

neurônios. No caso apresentado, este número era de

30. Assim, a aprendizagem ilustrada na Fig. 3 repre-

senta apenas uma etapa do processo. Além disso, a

navegação do robô não é restrita ao ambiente utiliza-

do durante o treinamento.

No modelo de Figueiredo (1997), onde a veloci-

dade não era levada em consideração pelo controla-

dor, o número de neurônios necessários para a tarefa

de coordenação era menor. Entretanto, o aumento do

tamanho do MC, e do período de treinamento, tem

como benefícios um controle mais refinado, e melhor

desempenho durante a navegação. Além disso, ape-

sar do tempo necessário para o processo de aprendi-

zagem no novo sistema refletir a progressiva dimi-

nuição da velocidade do robô mediante as ocorrênci-

as de colisões, o MC passa a agir sobre os atuadores

já após a primeira colisão, o que confere ao sistema

uma resposta rápida ao problema.

Figura 5 – Navegação 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 colisões. Porém, além

de desenvolver uma trajetória mais curta, o robô com

controle de velocidade necessitou de menos tempo (1

minuto e 39 segundos) para completar o percurso que

o robô sem este controle (5 minutos e 57 segundos),

sob as mesmas condições de operação.

a) b)

Figura 6 – Comparação entre modelos

A Fig. 7 apresenta uma simulação em que quatro

robôs, todos com controle de velocidade e previa-

mente treinados em conjunto foram colocados em um

mesmo ambiente de navegação. Embora submetidos

às mesmas condições de treinamento, o número de

neurônios no MC de cada robô ao final do processo

foi diferente, variando de 16 a 22. Esta diferença

pode estar ligada a questões tão sutis quanto à posi-

ção de um robô com relação aos demais no momento

em que um novo alvo é apresentado, mas também

pode refletir colisões entre dois robôs, pois cada robô

representa um obstáculo aos demais.

Simulações como a apresentada na Fig. 7, se

tornam mais interessantes quando os robôs são capa-

zes de controlar suas velocidades, pois caso contrá-

rio, sua habili dade de manobras é menor, acarretando

um grande número de colisões entre os robôs, o que

complica a navegação. Alguns resultados sobre

emergência de comportamentos coletivos em agentes

autônomos inteligentes podem ser encontrados em

Karsai (1999) e em Asada et al. (1999). Holland &

Melhuish (1999) estudam os efeitos da sinergia em

agentes robóticos simples.

Em Jim & Giles (2001), um modelo de comuni-

cação explícita entre os agentes é proposto. Os robôs

apresentados na Fig. 7, ao contrário, não foram pro-

gramados para apresentarem comunicação ou com-

portamentos de colaboração mútua, mas há indícios

de que o processo de aprendizagem se torne mais



eficaz quando diversos robôs são treinados simulta-

neamente em um mesmo ambiente. Enquanto nave-

gam juntos, colidem repetidas vezes entre si, acele-

rando o processo de treinamento. Além disso, como

se movimentam na direção do alvo, acabam exercen-

do o papel de guias uns dos outros. Embora sejam

competidores na busca pelo alvo, colaboram indire-

tamente para se manterem no caminho certo.

Figura 7 – Robôs navegando em formação.

7. Conclusões

No presente artigo, apresentou-se uma arquitetu-

ra de controlador autônomo para navegação de robôs

móveis baseada em redes neurais nebulosas hierar-

quicamente estruturadas. Além da direção de deslo-

camento, o ajuste da velocidade do robô também

passa a ser tarefa do controlador autônomo, no mo-

delo apresentado. As vantagens desta extensão foram

apresentadas ao longo do texto. Por fim, foi mostrado

que a realização de simulações com múltiplos robôs

em um mesmo ambiente abre espaço para novos

estudos relacionados a comportamentos coletivos de

agentes inteligentes artificiais. Este novo modelo

pressupõe, no entanto, maior disponibili dade de

recursos computacionais, tais como memória e pro-

cessamento, quando comparado a modelos de con-

trole de navegação mais simples.
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