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Abstract— Este trabalho apresenta uma arquitetura de
navegacdo robotica construida através de Mapas Cognitivos
Fuzzy Dinamicos e Hierarquicos, do inglés Hierarquical
Dynamic-Fuzzy Cognitive maps (HD-FCM), uma evolucao dos
Mapas Cognitivos Fuzzy, aplicadas em navegacdo autdbnoma, em
especial navegacdo autdbnoma cooperativa homogénea com
controle descentralizado. A arquitetura proposta é inspirada na
arquitetura de subsuncdo de Brooks devido ao gerenciamento
hierarquico de fungdes e processamento paralelo, e em conceitos
de técnicas de SLAM como Landmarks artificiais (faixa de
compartilhamento de memoria) e recuperacdo de informacoes.
Para avaliar a evolugdo proposta um breve comparativo com
uma estratégia sera apresentado em cenarios diferentes. Devido
ao nivel de complexidade das estratégias dos controladores. Uma
arquitetura baseada em HD-FCM sera desenvolvida com varios
niveis de funcionalidades, desde a¢des de baixo nivel até o nivel
mais alto de gerenciamento, como por exemplo:
compartilhamento de informacdes, planejamento de agdes (coleta
de alvos fixos ou desvio de obstaculos), sintonia dindmica do
modelo por meio de Algoritmo de Aprendizado por Reforco
adaptado para uma base de regras heuristicas.

Keywords—Redes  Cognitivas  Dinamicas; Navegacéo
Autondma Cooperativa; Arquitetura de Subsumcdo; Sistemas
Multi-Agentes; Logica Fuzzy.

. INTRODUCAO

A complexidade envolvida nas tarefas de geracdo de
trajetdrias eficientes é reconhecidamente alta e, em muitos
casos, exige que o sistema autdbnomo seja capaz de aprender
uma estratégia de navegacdo através da interagdo com o
ambiente. Técnicas de robética e agentes autbnomos podem
ser aplicadas em diferentes areas, por exemplo, em seguranga
(para evitar situacfes de risco para os seres humanos), na
exploragdo de ambientes com dificil acesso ou indspitos, e no
servico de forma critica. Este € um campo emergente de
pesquisa e aplicacdo, tal como apresentado por Maki et al. [1]
e Vernon; Metta e Sandini [2]. O problema de explorar um
ambiente pertence a problemas fundamentais em robdtica
mével. Existem diversas areas para aplicacbes como por
exemplo: a exploragdo planetaria, reconhecimento, resgate,
rocada ou limpeza em que a area de cobertura é também uma
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das aplicacBes da area robotica [3]. Pesquisas em robotica
autdbnoma, em particular robética coletiva utilizando sistemas
bioldgicos inspirados em insetos com vida social (inteligéncia
coletiva), sdo conhecidas na literatura.

O uso de mdltiplos robds é muitas vezes sugerido por
possuir vantagens sobre sistema de robd Gnico. De fato, varios
robds cooperativos sdo capazes de completar tarefas
complexas e com maior eficiéncia que um Unico rob6 [4].

Neste contexto, podem-se citar alguns trabalhos com
robdtica coletiva, do inglés “Swarm Robotics”, [5][6][7] entre
outros.

Nesses trabalhos se utilizam grupos de robds com
comportamento inspirado em coldnia de insetos e sdo
utilizados para gerenciar mais de um agente ou robd (mdvel)
na execucdo de suas funcionalidades. A aplicacdo das técnicas
e /ou conceitos de robdtica coletiva estdo relacionados com
sistemas autdbnomos e sistemas multi-agentes. Teoria de
sistemas multi-agentes é geralmente exigido para resolver
problemas em ambientes dindmicos e imprevisiveis, nestas
circunstancias a capacidade de aprender é particularmente
importante para ambientes com mudangas rapidas [8].

A motivacdo e o conceito explorado nesse trabalho é o de
inteligéncia coletiva, utilizando e comparando duas distintas
estratégias. Nas quais a arquitetura utiliza a capacidade de
evolucdo de um agente; com regides e taxas de cooperacdo de
memorias diferentes. Conceitualmente; evolugdo é diferente
de aprendizado, porque um agente s6 pode evoluir caso o
mesmo herde conhecimento de outro agente anterior, enquanto
que aprendizado o agente sé precisa de si mesmo [9].
Ressalta-se que, todas as tomadas de decisdes, auto-
organizag0es, entre outras funcionalidades de todos os agentes
ou robds, tem processamento interno sem nenhum controle
externo (énfase de técnicas inspiradas em Swarm Intelligence).

Os conceitos citados serdo contextualizados no ambiente
de simulagdo proposto, no qual obstaculos dindmicos surgem
durante a trajetdria, alvos fixos necessitam ser alcancados pelo
agente maével, e dados de exploracdo sdo compartilhados entre
0s mesmos. Desse modo, existem diferentes objetivos, com
alguns até conflitantes como a coleta de alvos e desvio de



obstaculos em um cenario, a priori, praticamente desconhecido
pelos agentes exploradores.

De um modo geral, essa pesquisa trata problemas com
decisdes sequenciais em ambientes parcialmente ou totalmente
desconhecidos com multiplos objetivos. Nesse nivel de
complexidade a arquitetura proposta apresenta capacidade de
aprendizado, de sintonia, adaptacdo e evolugdo e tomadas de
decisdes de forma hierarquica. Essas caracteristicas serdo
necessarias para gerenciamento de agdes. No nivel mais alto a
arquitetura HD-FCM apresenta um algoritmo bio-inspirado,
inspirado na tarefa de coleta de alimentos por coldnias de
formigas [10], nas duas estratégias propostas. E, em especial,
alguns conceitos de C-SLAM também séo extraidos.

E, de modo especifico, a proposta dessa pesquisa é de se
explorar a capacidade de aquisicdo de conhecimento e refinar
com dados historicos e/ou comportamento dindmico (sintonia
on-line) na construcdo de uma arquitetura de controle baseada
na arquitetura de subsuncéo de Brooks [11].

A construcdo da arquitetura de controle pode ser dividida
em dois passos: no primeiro passo o controlador utilizara
inicialmente conhecimento de baixo nivel (virar a esquerda
caso surja um obstaculo a direita), observa-se que o FCM
classico é atemporal e reativo (os conceitos de saida
respondem diretamente aos conceitos de entrada); assim uma
saida para essas limitag@es, estd na detec¢do da ocorréncia de
eventos (surgimento de alvos ou obstaculos, os quais exigem
dos controladores decisGes hierarquicas). Um algoritmo de
aprendizagem por reforgo similar ao classico proposto por
[12], ou um algoritmo de aprendizagem adaptado de Hebb,
podem ser utilizados para uma sintonia (ajuste fino) do
modelo cognitivo em tempo de navegacao; neste trabalho sdo
usados Algoritmos de Aprendizagem Por Reforco (Q-
Learning) adaptado por regras heuristicas [13]. Assim, devido
a execugdo de funcionalidades diferentes e possivelmente
conflitantes, uma arquitetura hibrida sera desenvolvida
inspirada na Arquitetura de subsuncdo. Porém, com o
incremento de funcionalidades de forma gradativa, de forma
similar ao trabalho de Braitenberg [14], neste trabalho, foram
observadas e avaliadas as func¢Ges de baixo nivel inicialmente.
Primeiro somente desvio de obstaculos, depois adicionada a
coleta de alvos por meio de camadas em niveis hierarquicos.
Apos essa etapa foi adicionado o Algoritmo de Aprendizado
por Reforco com uma politica baseada em regras. E,
finalmente, duas estratégias de compartilhamento de dados de
navegacao.

Desse modo, as estratégias podem ser classificadas como
técnicas de dois passos ou etapas. A primeira etapa 0 agente
(robd) faz reconhecimento do cenario utilizando somente seus
sensores e 0 conhecimento prévio da posicdo dos alvos fixos.
A segunda etapa utiliza todas as recursividades do primeiro,
entretanto, também utiliza dados da trajetéria dos robés
anteriores (como memoria de navegacdo), sdo também
utilizados pelos robds posteriores de forma ponderada para
reconhecimento do ambiente. Essa segunda etapa é inspirada
no comportamento de formigas, devido a um rastro ou
memoria de posicao deixada.

Este trabalho esta dividido da seguinte forma: Secdo 2
aborda fundamentos e cita alguns trabalhos com aplicacdes do

FCM na literatura. A Secdo 3 apresenta alguns fundamentos
de controle de robbs, e o desenvolvimento da arquitetura
Subsuncdo HD-FCM. A secéo 4 com resultados simulados, e a
Secdo 5 conclui e sugere futuros trabalhos.

Il.  FUNDAMENTOS

Mapas Cognitivos Fuzzy (FCM) e suas evolucBes séo
sistemas ndo lineares dindmicos para a modelagem de
conhecimento causal. Eles combinam aspectos da Ldgica
Fuzzy, Redes Neurais Artificiais, Redes Semanticas, Sistemas
Especialistas, ndo Lineares e Sistemas Dindmicos. FCMs séo
capazes de modelar sistemas complexos e se aplicam a uma
ampla gama de problemas em engenharia e areas afins [15].

Diversos trabalhos e aplicagdes sdo encontrados na
literatura como, por exemplo, os trabalhos de [16] na area
médica, [17] navegacdo robética, [13] em controle de
processos, entre outros. Trabalhos especificos como métodos
de treinamento da FCM [18], os mais recentes e completos sdo
os trabalhos de [15] e [19]. Devido a dificuldade de tratamento
dindmico das informagcdes, variacdes e ou evolugcdes do FCM
surgiram na Literatura. Podem-se citar os trabalhos de [20]
(Rule Base FCM) e o trabalho de [21] (Fuzzy Time Cognitive
Map — FTCM), entre outros. E, os D-FCM como evolugdes.
Neste contexto pode-se citar os trabalhos de [13][22][23][24].
O trabalho de [19] e [25] complementa as cita¢cBes, com
diferentes evolugdes dos FCM.

I1l.  DESENVOLVIMENTO

Nos sistemas de controle dos rob6s moveis, atualmente,
utilizam-se técnicas de inteligéncia computacional tais como:
Redes Neurais Artificiais, Légica Nebulosa ou a combinagédo
destas com outras técnicas inteligentes, em especial para ajuste
ou otimizagdo, como algoritmos genéticos, por exemplo. O
uso dessas técnicas € devido a seres humanos serem capazes
de lidar com processos complexos, baseados em informacdes
imprecisas e/ou aproximadas. A estratégia adotada por eles é
também de natureza imprecisa e geralmente passivel de ser
expressa em termos linguisticos [26]. Deste modo, através de
conceitos da Logica Fuzzy, é possivel modelar esse tipo de
informacdo. Entretanto, informacGes também podem ser
adquiridas a partir dos dados de operacdo e/ou funcionamento
de um sistema através de técnicas de identificacdo e
modelagem [27]. Outra forma de aquisi¢do de informagdo em
sistemas computacionais inteligentes é por meio de dados
histéricos ou de operagdo através da aplicacdo de Redes
Neurais Artificiais [28].

A. Arquitetura Subsun¢do HD-FCM

As tomadas de decisGes e inferéncias neste tipo de
arquitetura funcionam em processamento paralelo e sdo
capazes de tomar decisfes relacionadas a comportamentos
humanos como “raciocinar sobre o comportamento de
objetos” e “explorar” o ambiente [11].

A arquitetura de Subsungdo é a mais conhecida para
agentes inteligentes e foi proposta por Brooks [11]. Algumas
caracteristicas sdo citadas: Utiliza uma hierarquia que prioriza
fungdes de acordo com a heuristica de operacdo do processo.
E uma arquitetura baseada na agéo-situacdo. As decisdes dos



agentes sdo realizadas através de um conjunto de
comportamentos direcionados a tarefas a cumprir. Tem
inspiracdo na neurobiologia, em especial, na sinergia que
existe entre a sensacao e a atuacgao de insetos, entre outras.

Deste modo, cada camada € capaz de inibir o
comportamento das camadas abaixo dela. Nessa aplicacdo
prioridade é desvio de obstaculos, encontrar alvos e se 0
caminho esteja livre é ativada uma acdo de exploragdo, nesse
caso € andar em linha reta. As funcionalidades e,
consequentemente, as a¢es funcionam de modo hierarquico,
entretanto o algoritmo de Aprendizagem por Refor¢o e o
protocolo de comunicacdo entre agentes funcionam de modo
paralelo. A hierarquia implementada foi desviar de obstaculos
a de maior prioridade, seguida de coletar alvos e explorar o
ambiente (em linha reta).

A figura 1 mostra a estratégia do controlador por meio de
uma maquina de estados.

Fig. 1. HD-FCM cooperativa.
No modo geral, uma arquitetura hibrida visa ser adequado

para a resolucdo de problemas complexos, atingindo metas ou
objetivos de uma forma otimizada e eficiente [29].

A Figura 2 apresenta a arquitetura HD-FCM. A arquitetura
proposta é apresentada de uma forma genérica, para ajudar o
entendimento do HD-FCM. Cada bloco representa uma parte
especifica do sistema. O Sistema de Percepcdo simboliza os
sensores; Sistema Estado Interno, a maquina de estados finitos;
o Sistema de comportamento, o FCM; o sistema de
aprendizagem, o algoritmo dindmico de aprendizagem; do
Meio Ambiente, a interacdo com o ambiente (percepcéo,
planejamento e aces).

Por fim, o, sistema motor, responsavel pelos movimentos
do agente e inferéncias sobre o ambiente de acordo com seu
estado atual ou objetivo (evitar obstaculos, atingir os alvos ou
compartilhar  memoéria de  navegacdo), sintonizado
dinamicamente por um algoritmo de aprendizagem por reforco
heuristico inspirado no trabalho classico de Sutton e Barto
[12] e, em especial, devido a incluséo de heuristicas [30].

A arquitetura HD-FCM, como mostra a figura 2, em
resumo, combina diversas técnicas computacionais
inteligentes (Ldgica Fuzzy, Redes Neurais Artificiais, Teoria
de Agentes, em especial Arquiteturas Computacionais
Hibridas) e é orientada a eventos. Ndo é o escopo desse
trabalho apresentar detalhes de desenvolvimento dessa
arquitetura. Porém podera ser conferida no trabalho de [31].

Fig. 2. Arquitetura HD-FCM.

Em resumo, o método proposto neste trabalho para
construcdo de modelos cognitivos baseados em HD-FCM,
utiliza vérios conceitos e técnicas que estdo na interse¢do de 3
areas bases dos sistemas inteligentes. Da teoria de agentes
inteligentes, as caracteristicas da arquitetura de subsuncéo,
como: adaptacdo com ambiente, hierarquia de agdes. Da
I6gica Fuzzy, o método herda as técnicas de aquisi¢do de
conhecimento e tratamento de incertezas e, por fim, das redes
neurais, utilizou-se a capacidade de treinamento e a
representacdo estrutural em forma de grafos.

Dos FCMs cléssicos sdo herdadas as relagdes de causa e
efeito (W1-W7) que nesse caso sdo responsaveis pelas acdes
de baixo nivel (figura 3). Detalhes construtivos desse HD-
FCM podem ser conferidos no trabalho de [32].

Os conceitos DXL e DXR s8o conceitos que processam a
distancia com os alvos, e, junto com as relagGes de selegédo
(WS4 e WS5) disparam o evento de busca de alvos. J& e os
conceitos de atraso (O.R.-1) e (O.L.-1), e as relacbes WS1,
WS2 e WS3 sdo relagBes que disparam a redugdo do efeito de
“zig-zag” inserindo uma tendéncia de movimento (o agente
pondera suas acles, levando em consideracdo tomadas de
decisbes anteriores para a atual) juntamente com os conceitos
de fator de saida. WS6 representa a relacdo de selegdo para a
ativacdo do conceito de colisdo. As relagbes WS7, WS8 e
WS9 sdo conceitos e relagdes de selecdo para utilizar
informagdes de outros agentes, armazenados na memoria do
agente. E, desse modo, os conceitos Collision e Memory
navigation sdo referentes a reversdo do movimento na
iminéncia de colisdo e memdria de navegacdo dos agentes
anteriores. De um modo geral o HD-FCM é desenvolvido
norteado pela arquitetura proposta.

Duas estratégias serdo avaliadas nessa pesquisa, as
estratégias tém inspiracdo no comportamento de formigas na
busca de alimentos que através de feroménios deixados pelo
caminho proporcionam o compartilhamento de uma memoria
de navegacdo que ao passar do tempo passa a ser otimizada
[10]. Olhando pelo ponto de vista de técnicas de SLAM, esse
trabalho utiliza conceitos de Landmark artificial (memoria de
rastro ou de tomadas de decisBes) e resgate de memdria de
navegacao [33]. Em resumo as técnicas operam de forma que
0 rob6 antecedente compartilha sua memoria de navegagdo e
é, a posteriori, utilizada pelo sequente, ndo como forma de
sensores e sim de forma matematica.
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Fig. 3. HD-FCM-cooperativa (estratégia 2 — modificada).

As duas estratégias se diferem do seguinte modo: a
primeira estratégia utiliza 95% das a¢des tomadas pelos HD-
FCM e 5% da memoéria de navegacdo; jA a segunda
compartilha somente 1% somente a uma distancia de 40 cm
(em escala) antes do ponto considerado critico da trajetéria.
Com isso o robd sucessor fica mais autbnomo ganha uma
maior autbnomicidade e, nos cenarios investigados, obtiveram
melhores resultados, inclusive com uma pequena entrada de
ruido nos sensores de entrada (para aproximar as simulagdes
de situaces reais). A diferenca dos HD-FCM séo as funcdes
de selecdo inseridas entre conceito de memoria e as saidas (na
versdo inicial, ndo era necesséria). Um ruido branco foi
inserido na entrada dos sensores; na proxima secdo serdo
apresentados os resultados das duas estratégias.

IV. RESULTADOS

Um ambiente é classificado como dindmico quando
existem objetos mdveis na cena [33].

No ambiente de simulagdo, o rastro com trés cores ou tons
mais intensos simboliza o robdé mdvel. J4 os sinais de “+” mais
claros simbolizam os obstaculos estaticos, o sinal “*” em um
tom mais forte representa um obstaculo dindmico, o simbolo
“0” representa obstaculos que surgem durante a navegacao
(obstaculos “inesperados”) do robé mdvel, e finalmente o “A”
representa os alvos a serem coletados pelo robd
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Fig. 4. Visdo do Cenério (geral).

Um simulador com animagdo 2-D foi também
desenvolvido para testar e validar o sistema de navegagdo
desenvolvido.

Quando os ambientes sdo virtuais, apontam-se algumas
vantagens. Como, torna-se mais facil manter o foco e os
objetivos nas tarefas em que se deseja estudar [34].

Nas simulagdes com obstaculos dindmicos uma trilha ou
rastro também é usado para mostrar a sequéncia de acdes de
direcdo e aceleracdo na trajetoria.

A dificuldade imposta no cenario de teste sugere um alto
nivel complexidade no problema; na primeira passagem uma
colisdo é iminente no ponto (x=2, y=121).

A figura 5 mostra todo o cenario, 0 mesmo em todos 0s
experimentos ou rodadas. A figura 6 mostra a memdria de
navegagdo “rastro” das agdes do primeiro agente, o qual
compartilha meméria de navegacdo para agente seguinte das
duas rodadas. A figura 7 destaca o ponto critico que necessita
de acdo de frenagem e ré, para a primeira estratégia, nédo
necessario na segunda rodada. De modo especifico, essa figura
também mostra as agBes do segundo agente com as duas
estratégias.

Como se pode observar, na primeira estratégia, que na
segunda passagem, o agente mével ainda quase colide com o
mesmo obstéculo, mas consegue manobrar evitando a coliséo.
Ja na terceira passagem com a “evolucdo” da trajetéria
anterior, 0 agente consegue desviar do obstaculo sem acionar
0 estado de ré
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Fig. 5. Memoria de navegagio “rastro” primeito agente nas duas estratégias.

O rastro do primeiro agente é considerado passo inicial ou
passo 1 de ambas as estratégias

A figura 8 mostra que o terceiro agente (utilizando a
estratégia 1) consegue executar uma trajetoria sem dar ré, ou
seja, tem uma melhor otimizacéo durante trajetoria, devido aos
dados histéricos previamente compartilhados pelos agentes
anteriores. Ja na terceira passagem (figura 8b) com a
“evolucdo” da trajetoria anterior, o agente consegue desviar do
obstaculo sem acionar o estado de ré.

A figura 9 mostra a sintonia dindmica dos pesos das
relagbes causais depois de superar o ponto critico (rodada 3
para estratégia 1 e rodada 2 para estratégia 2). Observa-se que:
existe um ajuste suave nas duas situacdes e pouca variacdo dos
sensores, entretanto ndo foi objetivo desse trabalho mostrar a



evolugdo dos ajustes em cada rodada, somente uma rapida
noc¢do da sintonia dinamica.
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Fig. 9. Memoria de navegagdo “rastro”

Eim ¥

critico (estratégia 1 e 2) com ruido branco nos sensores

“rastro” terceiro agente

seundo agente ampliada no ponto

As figuras 10 e 11 mostram a evolugdo da estratégia num
cenario com ruido, nesse caso como O primeiro passo é
praticamente 0 mesmo, somente o0s resultados serdo
apresentados. Entretanto, 0 mesmo comportamento é
inicialmente observado no cenario sem ruido. No segundo
passo a estratégia 2 executa a reversdo (ré) enquanto que a
primeira no.

Entretanto, no segundo passo, a estratégia 1 ndo executa a
reversdo no ponto critico. Porém, perde um alvo e bate em um
obstaculo. E, as simulagcBes mostraram que essa estratégia é
mais suscetivel ao ruido. Como mostra a figura 11.
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Fig. 10. Ajuste dindmico dos sensores.
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Fig. 11. Memoria de navegagio “rastro” do terceiro agente na estratégia 1 com
ruido branco e erros na trajetoria.

V. CONCLUSOES

Devido aos resultados simulados, ainda que iniciais, em
especial, com condigBes praticamente ideais (somente, com a
presenca de ruidos bem pequenos da ordem de 5%, nos
ultimos experimentos ou sinais fantasmas, como por exemplo,
nos sensores de ultrassom), a proposta do controlador atingiu
0s resultados esperados para rob6s autbnomos e/ou
sistemasmulti-agentes.

Neste contexto, as duas estratégias das arquiteturas HD-
FCM inspiradas na arquitetura classica de Subsuncdo mostrou
capacidade de aprendizado, adaptacdo e cooperacdo que
habilitaram o agente ser racional, durante navegacdo as
inferéncias determinaram sequéncias de a¢cdes que permitiram
alcancar seus objetivos (explorar: desviar obstaculos e coletar
alvos). Ressalta-se a otimizagdo, por meio da cooperagdo entre
0s agentes, em especial, na terceira rodada, para estratégia 1 e



na segunda rodada para estratégia 2, ndo necessitou ré ou
reversdo no ponto mais critico, desse modo apresentando
significativa vantagem sobre a estratégia 1(inicial). Ressalta-se
que: com a utilizacdo de algoritmo A.R. a interacdo com
ambiente pode-se obter tomadas de decisfes sintonizadas, por
conseguinte, atenuadas as incertezas das a¢des de baixo nivel.

Pode-se observar nos experimentos com a inser¢do de um
ruido minimo nos sensores de entrada. Que: a estratégia 2 se
mostrou em vantagem devido a nenhuma colisdo e
antecipacdo de um passo ou rodada em relacdo a estratégia 1.
Além dos erros observados na figura 11. Outro fato negativo
para a estratégia 1 foi a perda do primeiro alvo ja na segunda
rodada.

Futuros trabalhos enderecam a construcdo de mais cenarios
com maior complexidade. Investigar o comportamento dos
controladores na presenca de ruidos com maior intensidade, e
alteragdes no cendrio, na rodada seguinte, que neste trabalho,
apesar da presencga de elementos dindmicos eles (cenarios) se
repetem. Melhoria na cinematica dos agentes ou robds moveis,
para deixar a movimentagdo mais realistica, analises
quantitativas (estatisticas) quanto ao desempenho das
estratégias. E, finalmente, embarcar em plataformas roboticas
reais.
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