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Resumo: Este artigo apresenta uma nova aquitetura de controle para navegacé de robds méveis que se baseia na fusdo das
saidas de distintos controladores. Esta aquitetura ja gresentou até o momento resultados muito bons, tanto em simulagdes
quanto em experimentos préticos. A fusdo das saidas dos varios controladores é obtida aravés do filtro de informagéo
descentralizado (DIF). A saida de cada controlador estéd mnectada aum dos filtros locas do DIF, e tem associada a ela uma
covariancia. Quanto menor a @variancia do filtro loca ao qual estd cnectado um controlador, maior é ainfluéncia da saida dele
na saida fusionada. Para a determinag&o das covariancias do DIF utiliza-se 16gicanebulosa.

Abstract: This paper presents a new architecture for controlling the navigation d a mobile robot based on the fusion d the
output of several contrallers. This architecture has already presented very goad results, as demonstrated by simulations and
practicd experiments. The fusion of the outputs of the several controllersisrealized by the decentralized information filter (DIF).
The output of each cortroller is connected to one of the locd filters of the DIF, and hes a covariance assgned to it. The lower the
covariance assigned to the locd filter connected to a certain cortroller is, the bigger is its influence on the fused autput. The

covariance assigned to each locd filter of the DIF is cdculated using fuzzy logic.

Keywords. Mobile Robot; Control Architectures; Fusion of Control Signals; Decentralized Information Filter.

1. Introducéo

Uma aquitetura para o controle de robGs moveis
deve ser cgpaz de unir tanto o dangamento
deliberativo como o controle redivo. Se estas duas
abordagens forem adequadamente reunidas, €
possvel que uma compense & deficiéncias da outra
(Rosenblatt, 1997e Arkin e Balch, 1997).

Para obter esta unido, normalmente se utili zam
arquiteturas hibridas, que posaiem um sistema
redivo para exeautar as tarefas de baixo nivel (como
evitar obstdallos por exemplo), e um sistema
deliberativo, que define tarefas de nivel mais alto
(Coste-Maniére @ a, 1995.

Neste trabalho € proposta uma aquitetura de
controle que mnsiste na fusdo das sidas de distintos
controladores através de um filtro de informacé@®
descentralizado. Ela é suficientemente flexivel para
permitir a unido das duas abordagens anteriormente
mencionadas  (dependendo des  controladores
implementados), apesar de ser uma aquitetura de
controle baseada en comportamentos (e ndo uma
arquitetura hibrida).

Na seqiiéncia do artigo, a se¢é@ 2 aborda outros
trabalhos que tém relac® com a aquitetura ajui
proposta. A se¢c@® 3 mostra os detalhes da aquitetura

de ontrole propcsta, enquanto a se¢® 4 mostra
como sdo cdculadas as covaridncias do filtro de
informac® descentralizedo utilizando-se ldgica
nebulosa. A sec®d 5 apresenta dois experimentos
redizados, a fim de demonstrar o funcionamento da
arquitetura proposta. Na secé@® 6 sdo apresentadas as
conclusfes deste trabalho e sdo delineados alguns
trabalhos futuros. Na se¢cd 7 estéo os
agradedmentos e, finamente, na se¢c® 8 as
referéncias bibli ogréficas.

2. Trabalhos Correlatos

Existem outros traba hos que propdem algum tipo de
fusdo das sidas de distintos controladores ou
comportamentos. Em seguida, uma breve andlise de
trés deles é redizada.

2.1. Arquitetura AuRA (Arkin e Balch, 1997)

A arquitetura AuRA  (Autonamous  Robot
Architedure), desenvolvida en meados da décala de
80, é uma aquitetura hibrida, composta de um
sistema hierarquico responsavel pelo planegjamento
deliberativo e um sistema redivo, conheddo como
Controladar de Esguemas.



O controlador de esquemas é um sistema redivo
com um tipo de ntrole diferente dos <wus
antecessores, como a aquitetura subsumption de
Brooks (Brooks, 1986 e Mataric, 1992), pelo fato de
gque ndo €é necesario arbitrar  entre  os
comportamentos e ndo existem camadas de
comportamentos. Para cala cntexto do ambiente de
operac®, 0 sistema deliberativo define quais dos
comportamentos disponiveis devem ser utilizados
para a &eaucéo datarefa desgjada.

Os esquemas 0 codificados utili zando-se uma
analogia ®m o0 método ds campos potenciais
(Latombe, 1991). Porém, os esquemas S0 Muito
mais smples do pato de vista mmputadonal do que
0 método cladssco dos campaos potenciais, pois 0
campo pdencia sé é cdculado na posicdo dorobd, e
ndo em todos os pontos do espaqo (Arkin, 1998. Isto
permite que 0s esquemas Sam executados em
tempo red, que é um requisto basico para um
sistema redivo. Os métodas baseados em campos
potenciais 80 conheddos por apresentar problemas
com minimos locas e problemas ciclicos
(Rosenblatt, 1997, Arkin e Balch, 1997 e Arkin,
1998). Esta é uma das razies para incorporar O
plangjamento deliberativo e o controle redivo na
arquitetura AuRA.

A cada eqguema motor estd a@ociado um
esquema sensor. A percepgdo é mnduzida no sentido
de saber 0 que é necessario: cada esquema sensor
prové a informacd® necessria para cala
comportamento reagir. Asrespostas de cala esquema
motor aos estimulos recébidos acntecem na forma
de vetores. Os esquemas motores podem operar
assncronamente, produzindo respostas no menor
tempo padvel. Para solucionar cada tarefa, alguns
comportamentos 0 agrupados de maneira
adequada. A importdncia relativa de cala
comportamento é mdificada aravés de um ganho.
Os vetores produzidos como saida de cala
comportamento (ou esguema) sdo multiplicados
pelos ganhos associados e sdo entdo adicionados
vetorialmente para obter a reac® do robb ao
ambiente de operac®. Os ganhos podem ser
dterados por um sistema de plangjamento ou por um
operador humano.

Em resumo, AuRA é uma aquitetura assincrona
que agresenta dificac® continua de respostas,
utilizando uma analogia ®mwm o método des campaos
potenciais. Nesta aquitetura, o método d
coordenacé entre os diversos comportamentos é
cooperativo, através de soma vetoria ponderada
(Arkin, 1998.

2.2. Arquitetura DAMN (Rosenblatt, 1997)

A arquitetura DAMN (Distributed Architedure for
Mobile Navigation) € uma aquitetura reaiva onde
vérios comportamentos, operando & forma
independente e asincrona, determinam de forma
cooperativa a aca do robd.

Esta aquitetura wnsiste em um grupo
comportamentos distribuidos e asincronos que se
comunicam com um &rbitro centralizado através do
envio de votos a favor daquelas agdes que satisfagam
seus objetivos e mntra & que ndo satisfacam, ou
indicando ao arbitro a utilidade de posdveis estados
do “mundo’. Um arbitro, entdo, é responsavel por
exeautar a fusdo dos votos dos comportamentos e
gerar as ages que melhor reflitam os objetivos
prioritarios do sistema. A cada mmportamento esta
asciado un peso, 0 que permite estabelece um
esguema de prioridade entre os comportamentos.
Podem existir midltiplos arbitros operando
paralelamente para o controle de velocidade linea e
angular, 0 que é uma caaderistica Unica da
arquitetura DAMN (Arkin, 1998. O uso de mntrole
compartilhado e distribuido permite que multiplos
niveis de plangamento sgjam utilizados para a
tomada de dedsBes ®€m a necesddade de uma
estrutura  hierdrquica  Além disso, a natureza
distribuida e asdncrona da aquitetura permite que
diversos objetivos e limitagdes sjam levados em
considera¢cd® ao mesmo tempo. Assim, a aquitetura
DAMN prové um comportamento orientado a
objetivo que é oerente eradonal, a0 mesmo tempo
que preserva a cpaddade de resposta en tempo red
ao ambiente de operaca.

DAMN é uma aquitetura assncrona que
apresenta @dificacd® discreta de resposta, através de
conjuntos de votos, e um método ce mordenacé
entre 0s comportamentos que @nsiste em maltiplos
arbitros independentes do tipo winner-take-all
(Arkin, 1998.

2.3. Abordagem Dindmica (Bicho, 1999)

A abordagem dindmica fornece vérios conceitos e
principios que sdo basealos na teoria mateméticados
sistemas dinémicos e em elementos de redes neurais.
Estes conceitos podem ser utilizados como uma
linguagem tedrica que permite o desenvolvimento de
arquiteturas de @ntrole para anavegac@® de robds
moveis. As principais idéias desta linguagem sdo: (a)
O conceto de variaves comportamentais, que
consistem em variavels que podem descrever,
parametrizar e representar internamente um certo
comportamento (estado do sistema). Estas variaveis
definem as dimensdes comportamentais ao longo das
quais cada comportamento pock variar. Elas devem
ser escolhidas de modo que a cada instante um
comportamento deve estar asciado com valores
particulares de suas varidveis comportamentais e 0s
requerimentos de uma tarefa sgjam expresos como
valores ou conjuntos de valores destas variaveis. (b)
O conceto de dindmica comportamental, de aordo
com o qual os comportamentos 0 gerados como
solucBes atratoras de sistemas dindmicos. (c) A
dindmica de @mpos neurais estende os principios
anteriores ao conceito de representac® neural da
informaca.

Os cursos de tempo ds variaves
comportamentais 80 oktidos como solucBes de



atratores para sistemas dindmicos (dindmica
comportamental), formuladas para epressr 0s
requisitos do sistema, como forces atrativas ou
repulsivas.

Através da escolha das variaveis e guste nas
escdas de tempo, 0 sistema deve ser sintonizado para
estar sempre em um atrator, ou a menos perto de
um. Informagdes ensoriais ou informagdes de outros
modulos comportamentais (sistemas dindmicos ou
outras varidveis comportamentais) determinam a
locdizac®, forca e #ance das contribuigdes
atrativas e repulsivas da dindmica @mportamental.

A interacd entre mltiplas contribuigdes para a
dindmica omportamental, como fontes de
informac&® sensorial, podem cooperar ou competir, 0
gue poce levar a uma mudanga de comportamento,
ou simplesmente aum ajuste comportamental.

A abordagem dindmica glicada a controle de
navegacé® de rob&s moveis, é uma aquitetura
sincrona, que aresenta dificac® continua de
resposta, através de campos vetoriais, € 0 método ¢
coordenacd® entre 0s comportamentos consiste na
soma dos campos vetoriais produzidos por cada
comportamento.

2.4. Multivaluated Logic Approach (Saffiotti et al,
1995

Esta aquitetura € omposta de 3 camadasr: esquemas
de ontrole (control schemas), esguemas
comportamento (behavior schemas) e planificadores,
gque interagem com o rob6 assm como com o
ambiente em distintos niveis de stracd:
sinal/estimulo, intermediario (simbolo-para-sinal) e
simbdli co respedivamente.

Esguemas de ntrole descrevem tipos de
movimentos baseados no estado interno do robd e
nos dados forneddos pelos ensores. Os
planificadores, no outro extremo, sintetizam planos
gue sd0 baseados em descriges smbdlicas. Os
esguemas comportamentos preenchem o espaqo entre
os planificadores e 0s esguemas controladores,
contendo partestanto donivel de éstrac@ simbdlico
guanto de estimulo.

Os esquemas de ontrole sdo definidos como um
mapeamento de um conjunto S de etados para
preferéncias em um conjunto A de a@es a executar.
Formamente, 0 mapeamento D: SxA - [0,1], mede
0 grau de desgjo D(s,@) em executar a ac® a na
situac® s. Na pratica, cada esquema de @ntrole é
implementado pa um conjunto de regras nebulosas
do tipo IF-THEN. As siidas das regras sio entdo
combinadas em uma funcd de pertinéncia que
reflete o grau de desgjo D do esquema de cntrole
implementado. A fungdo de pertinéncia resultante é
defuzzficada para cdcular uma Unica saida de
controle. Varios esquemas de ontrole podem ser
compostos  utilizando-se operadores da l6gica
nebulosa, como OR, AND, etc.

Enquanto 0 poceso de defuzificacdo pode
produzir resultados stisfatérios na maioria dos

Casns, em outros casos no entanto, onde existe
conflito entre dois esquemas de mntrole, pode ser
gue produza resultados ndo apropriados para anbos.
Para mntornar este problema, Saffiotti  propés
asciar a cala esquema de ntrole um contexto,
que define as condicbes ©b as quais cada
controlador € aplicével. As condicbes contextuais s0
implementadas por um conjunto regras que &ivam o0s
esguemas de controle, dotipo:

IF contexo=A THEN ative esquema_de _controle C
onde A é um termo nebuloso representando o
contexto red. Esta regra nebulosa diva o esquema de
controle C a um nivel determinado pelo grau de
verdade do antecalente da regra. O nivel de divacé®
é utilizado para ponderar a fungéo de grau de desgjo
do esquema de mntrole.

Esguemas comportamento sdo estruturas que
conedam certos padrbes de ades, implementados
por esguemas de wntrole, com cetos estimulos
provenientes do ambiente.

Dessa forma, comportamentos estimulo-resposta
podem ser formulados para &ingirem objetivos
espedficos. Um comportamento € descrito como
uma tripla: B = (C,D,0), onde D é um esquema de
controle para um tipo espedfico de movimento, O é
um conjunto de descritores de um objeto com
respeito ao qual 0 movimento deve ser executado, e
C é uma mondigéo de mntexto, que define o contexto
de @licabilidade do movimento. Descritores do
objeto sGo modelos de objetos no mundo red e des
fazem que o comportamento atue com respeito ao
mundo externo, em opcsicd a um esguema de
controle, que dua de a®rdo com variaveis internas.
Os esguemas comportamento também podem ser
compostos em  esguemas comportamento  mais
complexos utilizando a mesma técnica de
composi¢o utili zada pel os esquemas de cntrole.

Planificadores (baseados na teoria dassca de
inteligéncia atificial) podem utilizar espedficages
dos comportamentos, em termos de pré-condicdes e
pos-condigdes, para construir planos que permitam
atingir objetivos espedficos.

Esta é portanto uma aquitetura sincrona, que
apresenta uma mdifica¢@® de resposta discreta eum
método B mordenacé® entre os comportamentos
denominado context-dependent bleding.

2.5. Multiple Objedive Dedsion Making Control
(Pirjanian, 2000

Nesta aquitetura de cntrole, cada comportamento
cdculaumafuncé oljetivo para o conjunto de a@es
de mntrole amissivels. A a¢® gque maximiza a
fungdo obetivo corresponde a agd® que melhor
satisfazo oljetivo do comportamento.

Os multiplos comportamentos si0 misturados
em um Unico comportamento mais complexo que
buscaseledonar a ac® que simultaneamente satisfaz
aos objetivos de cala comportamento da melhor
maneira posdvel, o que cnsiste em um método ¢k
otimizag® vetorial.
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Fig. 1: Fusdo das saidas de distintos controladores.

Trata-se portanto de uma aquitetura sincrona
que gresenta uma dificac® de resposta discreta e
um método & mordenagd entre os comportamentos
baseado nateoria mnhedda como Multiple Objedive
Dedsion Making (Chankong and Haimes, 1983.

3. A Arquitetura de Controle Proposta

A Fig. 1 apresenta um exemplo de implementacé da
arquitetura propasta neste trabalho. Os controladores
utilizados podem ser diferentes, e 0 nimero deles
pode ser maior ou menor, desde que gresentem
como variaveis de saida velocidades lineaes e
angulares. Como mostra aFig. 1, cada controlador
tem como entrada informagdes <ensoriais (que
podem ser fusionadas para uma melhor representacé
do ambiente de operacé e reduzir o ruido assciado
as medicdes) e goresentam como saida velocidades
lineares ou angulares (ou ambas), que sdo as entradas
dos filtro de informag® locas. Estes, juntamente
com o filtro de informac® global, compdem o filtro
deinformacé® descentralizado (DIF) (Freire, 2001).
A cada filtro locd estd @ociada uma
covariancia que éuma medicdo da confiabili dade dos
dados que estdo sendo olservados por este filtro
locd. A covarianciade calafiltro pode ser cdculada
utilizando-se 16gica nebulosa, tendo como base &
informagdes disponibili zadas pelos snsores (se¢é®
4). O valor da saida do filtro de informagé global se
aproxima mais do valor da saida do filtro de
informacé® locd que tem associado a de a menor
covariancia (indicando que €é d&e que tem
informagdes mais confiaveis). Desse modo, 0 sistema
combina informagdes de velocidade angular e linea
de varios controladores usando ofiltro de informacé
descentralizado, que, assm como o filtro de
informac® e o filtro de Kaman, € um método ¢
fusdo aimizado (Mutambara 1998. A témica de
fusdo proposta neste trabalho, diferentemente das que
s80 usadas nas arquiteturas analisadas na se¢é@ 2, é
uma técnica de fusdo dimizada e rediza afusdo
diretamente nos valores das sidas de velocidade

linea e aagular que normalmente sdo produzidas
pelos controladores, dispensando qualquer tipo dce
pré-processamento antes da fusdo. Ela agresenta
codificacd® continua de resposta, através das
componentes de velocidade linea e angular, sendo
gue o método e mordenagd® entre os controladores
consiste nafusdo das suas sidas através do DIF.

4. Uso de L 6gica Nebulosa para Deter minagao das
Covarianciasdo DIF

As covaridncias associadas aos varios controladores
envolvidos no processo de fusdo podem ser definidas
de diferentes maneiras. A primeira € dravés de
equagdes matemdticas, que, usando como variaveis
os dados medidos pelos sstemas nsoriais do robd,
tentam medir de dguma maneira o grau de
adequac® de cala controlador a cala momento.
Quanto mais adequado for um controlador, menor
deve ser o valor da euac® que define a sua
covariancia. O segundo modo & determinar as
covariancias é usando a légicanebulosa. Neste cao €
posdvel usar varidveis linglistices e modelar o
conhedmento que o projetista tem sobre o sistema de
navegacd® do robd e seu ambiente de operacé,
através de uma base de regras, o que émais simples
do que eicontrar uma ejuacd matematica que
defina a ©variéncia de uma maneira adequada.

Para determinar as covariancias através de l6gica
nebulosa sdo utilizadas duas variaveis nebulosas
(antecedentes): o produto das distdncias medidas
pelos ensores de ultra-som a direita e a squerda do
robd, e amenor distancia medida pelos nsores de
ultra-som frontais.

No caso em que a distdncia minima medida
pelos ensores de ultra-som frontais é “pequena” ou
“muito pequena”, o risco de wlisdo € grande ou
muito grande respedivamente. Assm, o algoritmo
responsavel por evitar obstaaulos deve ter associado
a de uma variancia muito pequena, enquanto cque
todos os outros algoritmos de @ntrole devem ter



asciadas a des covaridncias maiores. No caso em

gque adistancia minima medida pelos sensores de
ultra-som frontais € “grande” ou “muito grande”, a
covariancia associada a controlador responsavel por

evitar obstaaulos deve ter um valor ato. Se dém

diso o poduto das distancias medidas a direita e a
esguerda do robd através dos ensores de ultra-som €
“pequena” ou “muito pequena”, significa que o robd
estd em um corredor, logo o algoritmo de navegacé

em corredores deve ter asociada a ée uma
covaridncia pequena, enquanto que 0S Outros
controladores devem ter asociadas a des
covaridncias maiores. NOo caso em que a menor

distancia medida pelos snsores de ultra-som frontais
e 0 produto das distancias medidas a direita e a
esquerda do robd sgam “grandes’ ou “muito

grandes’, o controlador ponto-a-ponto (responsavel

por atingir o panto de destino) é que estara aciado
a uma variancia pequena, engquanto 0s Outros
estar8po associados a variancias maiores.

Os conjuntos nebulosos e & funcBes de
pertinéncia das duas variaveis de eaitrada
(antecedentes) sdo idénticos e est8o mostrados na
Fig. 2. Os consegiientes, que sd0 as covariancias
assciadas a cala ontrolador (R1: controlador de
navega¢cd® em corredores, R2: controlador ponto-a-
ponto e R3: evitar obstaaulos), sdo modelados como
singletons nebulosos, ou sgja, como nUmeros redas
(Babuska, 1998. A defuzificacdo é redizada usando
0 métodofuzz mean, ou sgja, de aordo com

S Bb
Z )

Zﬁi

onde y € o valor que serd dribuido a covariancia, b;
sdo0 s valores singletons e 3 € o grau de pertinéncia
do antecedente.

As Tabelas 1 e 2 mostram as regras nebulosas
empregadas, onde MP significa muito pequeno, P
significapequeno, G significagrande eMG significa
muito grande.

y:

Tabela 1: Regras nebul osas usadas para determinar a covariancia
do controlador de seguir corredores

| x dy
MP P M G MG
d

min

MP Ri=MG | Ri=MG | Ri=MG | Ri=MG | Ri=MG
P R]_:P R]_:M R1=G R]_:M G R]_:M G
M Ri=MP | Ri=MP | Ri=MP | Ri=MG | Ri=MG
G Ri=MP | Ri=MP | Ri=MP | Ri=MG | Ri=MG

MG Ri=MP | Ri=MP | Ri=MP | Ri=MG | R=MG

NAAAN

Fig. 2: Fungdes de Pertinénciadas Variaveis de Entrada.

Tabela 1: Regras nebul osas usadas para determinar a covariancia
do controlador ponto-a-ponto, evitar obstaaulos e seguir paredes

Min(d},d;)
MP P M G MG
dmin
R=MG | R=MG | R=MG | R=MG | R=MG
MP R:=MP | R=MP | Rs=MP | R=MP | R:=MP
R4:M G R4:M G R4=M G R4:M G R4:M G
R=MG | R=MG | R=MG | R=MG | R=MG
P R:=MP | R=MP | Rs=MP | R=MP | R:=MP
R4:P R4:M R4=G R4:M G R4:M G
R=MG | R=MG [ R=MG | R=MG | R=MG
M R3:M G R3:M G R3=M G R3:M G R3:M G
R=MP | R=MP | R=MP | R=MG | R=MG
R=MG [R=MG [ R=G |R=P R,=MP
G R3:M G R3:M G R3=M G R3:M G R3:M G
R=MP | R=MP | R=MP | R=MG | R=MG
RZZM G RZZM G R2=G R2:P RZZM P
MG R3:M G R3:M G R3=M G R3:M G R3:M G
R=MP | R=MP | R=MP | R=MG | R=MG
Tabela 3: indices de Medicio de Desempenho
indice Valor Obtido |Valor Ided
Seguranca 350mm 0
Erro deorientac® |33° 0
Velocidade média | 260mmv/'s 300mmy's
Suavidade 0,79 0
Tempo 57,9s 56,7s

5. Resultados Obtidos

Para demonstrar o desempenho da témica de fusdo
das sidas de distintos controladores foi redizado
repetidas vezes um experimento padrdo, que @mnsiste
em faze o robdir de um ponto de origem (locdizado
nas coordenadas [0,0]) a um ponto de destino
(locdizado nas coordenadas [12m,5m]), enquanto
navega por alguns corredores e evita olidir com
obstdaulos presentes em seu caminho. A Fig. 3
ilustra 0 caminho percorrido pelo robd e demonstra
como orobdé cgaz de exeautar atarefa proposta

Os experimentos foram redizados usando um
robd PIONEER 2DX, com 16 sensores de ultra-som
e uma émara CCD (que ndo foi utilizada nestes
experimentos). O robd tem um microcontrolador
Siemens 88C166 e 20 MHz para o controle de baixo
nivel das rodas e dos sstemas de sensoriamento. A
navegacéd® € mntrolada, através de um sistema de
rédio, por um computador remoto que eta
exeautando a aquitetura propcstana Fig. 1.

A Tabela 3 mostra os valores obtidos para os
indices de desempenho da aquitetura propcsta e o
gue seriam os valores ideds. O indice seguranca,
indica amédia das minimas distancias medidas pelos
sensores de ultra-som ao longo do percurso. O indice
erro de orientacdo indica adiferencamédia a longo
do percurso entre aorientacd® do robd e adirecé® do
ponto destino. O indice velocidade média, indica a
média da velocidade linea do robd ao longo do
percurso e finalmente, o indice suavidade, € medido
cdculando amédiado valor absoluto da subtracé do
valor atual da orientac® do robd, pelo valor da
orientacd® no instante imediatamente anterior.
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Fig. 3: Navegagd do robd Pioneg 2DX utilizando a témicade
navegaca proposta neste trabal ho.

6. Conclusdes

Neste trabalho foi proposta uma nova aquitetura de
controle que mnsiste na fusdo das sidas de
controladores distintos, utilizando-se o filtro de
informac® descentralizado, que é um método
fusdo dimizado. Também foi mostrado como
redizar o cdculo das covaridncias utilizando-se
|6gica nebulosa, e destacalas as vantagens que isso
acareta.

Foi redizada, também, uma andlise de trabalhos
correlatos e detuada uma comparacé entre des e a
arquitetura proposta neste trabalho. Estas outras
arquiteturas também redizam fusdo das saidas de
distintos comportamentos. No entanto, os métodas de
fusdo que empregam ndo sdo métodacs otimizados. A
arquitetura propcsta também apresenta MO
vantagem o fato de redizar diretamente afusdo das
varidveis de saida dos controladores (velocidade
linea e agular).

Como trabalhos futuros, se prople o
desenvolvimento de novos controladores e a
redizac® de estudos no sentido de demonstrar a
estabili dade da aquitetura propcsta.
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