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Abstract

This article presents a neural based auonamous
syssem appied to mobile roba navigation. A
coordination repertory balances ingtinctive behaviors
(target seekng andcollision avoidance), generated by
two neural structures. In the same hierarchical leve of
the mordination repertory, there is other neural
repertory, a neural-fuzz network, that performs two
main functions: a self-evaluation d the autonamous
system and storage of the most recent landscapes
captured hy sensors. The autonamous g/stem learns to
navigate the roba, based onthe cndtioning theory,
while interacts with the ewironment. Computer
simulations ow that the autonamous g/stemis able to
learn a general navigation strategy that provides good
trajecories (withou collisions and taking targets) for
environment configurations even dfferent from that
considered duing learning period. Furthermore, we
consider a simpler version d the autonamous g/stem
(without the neural fuzzy network repertory) in
comparison experiments. The experiment results sow
that the autonamous gstem escapes from “u”
configurations, but the simpler version dees nat.

1. Introducao

De uma forma geral, o probema de navegacdo
autbnoma de rob&s méveis (veiculos) consiste na
determinacdo de trajetérias que cnduzam o robd até o
alvo, sem que ocorram colisdes contra obstaculos. As
dificuldades envolvidas na busca de solugdes para este
problema tém diredonado a aencdo da comunidade
cientifica para témicas aternativas, tais como: redes
neurais, computacdo evolucionéria, sistemas nebul osos,
agentes inteli gentes.

Os resultados alcancados com o uso de tais
abordagens tém contribuido para a sua crescente
credibilidade [1][2][3][4]. A proposta presente an [5]
consiste en um sSistema de navegacdo autbnoma
baseado em redes neurais nebulosas. A estrutura neural
€ do tipo auto-organizada e inspirada na teoria de
sdecdo dos grupos neurais. O sistema € capaz de
desenvolver as proprias estratégias de navegacdo a
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medida que interage ©m o0 ambiente eterno.
Aperfeicoamentos deste sistema sdo sugeridos em [6] a
partir de propostas de novos modelos de neurdnios
artificiais e remodelagem de sua aquitetura neural.

Umavez que 0s sstemas neurais tém por inspiracao
0s sstemas bioldgicos, os principios que regem a
natureza de seus comportamentos devem ser aplicaveis
a anbos os gstemas [7]. Sendo assm, sistemas de
controle artificiais podem ser aprimorados com a
aplicacdo de mncetos oriundos da psicologia. A teoria
do reflexo condicionado tem contribuido intensamente
na formulacdo de modelos para sistemas artificiais [8].
Sistemas que utili zam esta teoria gorendem por reforco
do ambiente. O reforco consiste an estimular o sistema
autbnomo com um sinal de recompensa positivo au
negativo, conforme a &itude do robd egtiver favoravel
ou desfavorével aos sus objetivos pré-definidos.

Em [9] propbe-se 0 uso de sensores de luz (além dos
sensores de distncia aoljetos), os quais concedem ao
sistema de navegacdo informagdes mais completas
solre 0 ambiente de navegacdo. Através do espedro
luminoso, o robb é @paz de diferenciar trés classs de
objetos. obstaculos, fontes de adimentacdo e extratores
de energia. Neste ambiente, investiga-se uma classe
mais geral de sistemas neurais, em que o oljetivo ndo é
pré-definido. A interagcdo com o ambiente posshilita @
sistema aiténomo aprender a classficar os diferentes
objetos.

Sistemas auténomos reativos com aprendizado
demonstram dificuldades ao se depararem com
configuragbes do tipo “u’. Na presenca de tais
configuragdes, as trajetdrias geradas correspondem a
ciclos infinitos. Uma das propostas apresentadas para
superar tais dificuldades surge en [10]. O sistema
neural, bastante cmplexo em sua aquitetura e lento
com respeito a grendizagem, é @paz de aprimorar
trajetdrias pouco eficientes (inclusive aquelas geradas
em presenca de onfiguracbes do tipo “u”). Uma outra
proposta € langcada em [11]. Arquiteturas
hierarquizadas em trés niveis compdem 0 sistema
autbnomo: sistema reativo (0 mais espedfico), sistema
adaptativo e sistema reflexivo (o mais geral). O sistema
reflexivo corresponde a uma memoéria de longa
duracdo, armazenando de ceta forma a histéria da
trajetéria do sistema.



O presente trabalho descreve um sistema auténomo
baseado em redes neurais nebulosas. A arquitetura do
sistema autbnomo proposto apresenta simplicidade am
sua concepcdo, mantendo um balanceamento coerente
entre a complexidade do modelo estrutural e o
conhedmento extraido e daborado a partir das
percepdes ensoriais. Campos ensoriais para estimulos
luminosos e estruturas neurais de auto avaliagdo tém
pape fundamental no comportamento desenvolvido
pelo rob6 em presenca de @nfiguragdes do tipo “u”.
Tais estruturas neurais avaliam o0 comportamento do
robd a partir da comparacdo das percepcdes nsorias
mais receitemente armazenadas. Resultados de
simulagdo mostram que 0 sistema gera uma estratégia
de aprendizagem geral capaz de se mostrar €ficiente
mesmo em ambientes diferentes daqueles onde se
sucedeu o periodo de aprendizagem. Sistemas reativos
simples (uma versdo simplificada do modelo proposto)
€ adotado para efeitos de cmparacdo. Experimentos
mostram que o0 sistema aiténomo cariginal é apaz de
escapar de onfiguracBes do tipo “u” para 0s quais o
sistema reativo simples mostrou ser ineficiente.

O artigo tem continuidade cmm a seguinte sequéncia
de segdes. A secdo 2 descreve as caracteristicas do robd
movel utili zado, bem como o ambiente de simulagdo. A
arquitetura basica do sistema é tratada na se¢go 3. A
secdo 4 detalha & idéias que fundamentam a estrutura
neural que tanto representa amemoria de airta duracdo
guanto procede a auito-avaliacdo do sistema autbnomo.
Os resultados oltidos em simulagdo sdo apresentados
na se@ 5 A secdo 6 apresenta & conclusbes
resultantes das smulacdes e os comentérios finais.

2. Caracteristicasdo Robo

Neste trabalho o ambiente de smulagdo é
congtituido por um espaco hidimensional, no qual alvos
e obstaculos o distribuidos sem qualquer restricdo. Os
alvos determinam pontos de |ocali zacdo que deverdo ser
alcancados pelo rob§ ao paso que os obstaculos
representam oljetos diversos, com o0s quais 0 robd
devera evitar colises.

O robb presente no ambiente de simulacdo esta
asociado a modelos smples de veiculos. Cada iteracdo
no ambiente crresponde a um pasO no des ocamento
do rob& Cada pas® é de valor fixo em todo o periodo
gue durar o experimento. O sistema autdbnomo ajusta a
direcdo de movimento do robd antes de ada pas de
deslocamento. Os gjustes (em graus) podem variar entre
[-15, 15].

As informacBes do ambiente sdo capturadas por
duas classes de dispositivos. sensores de direcdo e
sensores de disténcia. Cada veiculo possui um Unico
sensor de dire¢do e um ndmero variado de sensores de
disténcia (neste trabalho foram considerados 21). O
sensor de diregio € asociado a um Unico avo,
informando a0 sistema de navegacdo o angulo de
desvio do avo com relacdo a direcdo de movimento.
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Cada um dos ensores de distancia informam ao robda
respeito de sua proximidade ao olstaculo (presente na
direcdo naqual alinha-se o respedivo sensor).

Quando o robb captura um alvo, este éremovido e
outro é imediatamente posicionado no ambiente. Uma
colisdo contra um obstaculo é modelada conforme as
lels da fisica elicavels ao choque de @rpos
perfeitamente dasticos.

Tanto a captura de alvos como a colisdo contra
obstaculos sio detedadas por um segundo grupo de
sensores. sensores de @ptura e sensores de @lisdo,
respedivamente. Estes ensores tém a funcdo de
informar a0 sistema de navegacdo a ocorréncia dos
eventos a que etdo reacionados. Um tercero campo
sensorial captura os padres luminosos (cores) emitidos
pel os obstacul os.

3. Sistemas de Navegacdo Auténoma

O sisema de navegacdo autbnoma é responsavel
pelo controle do robd mével. Sua concepcdo husca
estabelece uma paridade entre os $stemas hiolégicos e
os artificiais, no que mncerne as suas estruturas, suas
dindmicas e os comportamentos delas resultantes.
Também mantém como principio a coeréncia entre a
complexidade estrutural do sistema e suas capacidades
dearrentes. Critica-se a posshilidade de um sistema
autbnomo apresentar comportamentos ou capacidades
0s quais ndo foram desenvolvidos a partir da interacéo
com o0 ambiente, ou mesmo que estruturas smples
estgam asciadas a capacidades extremamente
complexas. De uma forma geral, sua concepcdo estd em
acordo com as teorias relacionadas a emergéncia do
comportamento complexo e aos grupos neurais
presentes em [8] e[12].

3.1. Concepcdo béasica: estrutura, raciocinio e
aprendizagem

Dois repertérios neurais, que geram respostas
ingtintivas, sdo a priori incorporados ao sistema: um de
desvio de obstécul os e outro de @ptura de alvos (Figura
1). Tais ingtintos podem estabelece comportamentos
conflitantes. Por exemplo, situacdes de impasse surgem
guando um obstaculo se interpbe entre o rob6e o avo a
ser capturado.

Um tercero repertério neural, asociado a um nivel
hierdrquico superior, é acrescentado ao sistema. Este
repertério tem a finadidade de ordenar os
comportamentos gerados pelas respostas ingtintivas,
cuminando assm em um novo comportamento
emergente. Tal repertério ndo posai, a principio,
nenhum conhedmento solre o ambiente. Este sera
adquirido por um proces de aprendizagem, baseado
na teoria do condicionamento classco. O
condicionamento se etabelecea partir de duas clases



de eventos bem definidos: colisdo contra obstaculos ou
captura de alvos.

Repertério de
Coordenagdo

Repertériode
Auto-Avaliacdo

Repertério
de Desvio de
Obstéculos

Repertério
de Captura
deAlvos

Sensores
delLuz

Sensoresde
Distancia

Sensores
de Diregdo

Figura 1: Sistema de navegacéo auténoma.

O repertério de mordenacdo é mngituido por uma
rede neural nebulosa e um neurénio nebuloso, ambos
ndo supervisionados. As entradas da rede neural sdo
asciadas aos valores oltidos peos snsores de
distncia. Seu algoritmo de aprendizagem € exeautado
somente quando o sensor de lisdo é ecitado. Desta
forma, a rede armazena padrBes prototipicos
correspondentes a situagBes de ®lisdo iminente. O
neurbnio nebuloso apresenta, na pratica, a mesma
funcionalidade. Todavia, sua entrada et asociada @
sinal ohtido pelo sensor de direcdio ao alvo e seu
aprendizado ocorre apenas quando o sensor de Gptura
€ estimulado. Sendo assm, este neurdnio armazena
padrfes prototipicos que @rrespondem a situagdes de
captura de alvos.

A saida do sistema de ntrole € determinada por
um neurdnio nebuloso, cuja funcdo é agregar as sidas
dos demais repertorios neurais ingtintivos. Os snais
advindos do repertdrio de mordenacdo funcionam como
sinapses inibitérias ao sinal gerado pelos repertdrios
ingtintivos. Dessa forma, o remnhedmento de um
padrdo de lisdo inibird oinstinto de Gpturade avo e
estimulard o instinto de desvio de obstacul os. Por outro
lado, o recnhedmento de um padrdo de aptura tera
acdo inibitéria sobre o ingtinto de desvio de obstacul os,
ressaltando oingtinto de Gptura.

A descricdo mais detalhada da concepcdo hbésica
pode ser encontradaem [13)].

4. Repertério de Auto-Avaliacdo

Sob a perspediva do nivel de dedsdo, o repertdrio
de auto-avali agdo situa-se no mesmo nivel do repertério
de mordenacdo (Figura 1). Sua saida duard de forma
inibitéria sobre os snais exibidos peo repertério de
captura, sempre que as atitudes do robd estiverem
asciadas a uma dindmica mondtona (associados, por
exemplo, a trajetdrias ciclicas). A inspiracdo para a
concepcdo do repertério provém do fato de que a
atencdo estd @Lciada inversamente @m  a
repetiti vidade dos estimulos [ 8].
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Parte da estrutura do repertério de auto-avaliacdo
representa um modelo para a meméria de airta
duracdo. Trata-se de um sistema neural nebuloso
baseado nas redes auto-organizadas propostas em [14)].
A arquitetura do repertério se mmpleta com um Unico
neur6nio nebuloso que agrega & saidas da rede neural
nebulosa (Figura 2).

E
X1 g
X MemdriadeCurta | i LGt
: Diragzo : : !
Xn / . E

Figura 2 : Repertdrio de auto-avali acdo.

A memoria de airta duracdo armazena os padrdes
de etimulos capturados pelos nsores de luz. A saida
dos ensores 0 conedadas a cada um dos neurdnios
nebulosos que cmpdem a rede neural nebulosa. Cada
entrada x; do neurbnio, proveniente de ada um dos
sensores de luz, estd asociada a um respedivo peso
sinaptico w; (Figura 3).

Figura 3 : Modelo de neurdnio nebul 0so.

A saiday do neurénio € dada pela equacso:

y= 1] BGXLHWY).

em que 1 é uma t-norma produto, f € a funcdo
identidade e A a funcdo medida do grau de
compatibili dade entre @njuntos nebulosos G(x) e H(x)
dos quais x; e w; S0 seus respedivos valores modais (a
dispersdo € mnstante epré-definida).

Neste trabalho, afuncdo A é definida por:
AG(X),H(X) =S(T(G(x).H(x)). @

em que T e S sdo normas do tipo t e s,
respedivamente.

A aprendizagem da rede neural nebulosa segue o0s
concatos de auto-organizegdo propostos em [17].



Sendo assm, os neurénios da rede mmpetem entre si e
0 ‘vencedor guia o0 proces® de aprendizagem.
Considerando as snapses do n-ésimo neurdnio, o gjuste
€ dado por:

W (T +D) =w'(T) + D™ (L-w,(M)(x (1) ~w (7). (3)

em que. D é a distdncia Euclidiana entre o n-ésimo
neurbnio e o neurdbnio vencedor, w, € a saida do
repertério de auto-avaliacdo (conforme descrito a
seguir).

Tal como descrita arede neural nebulosa gresenta
sinais de saida dtos caso cs estimulos correspondam a
situacOes repetitivas e respostas baixas para situacdes
contrérias.

A sdida do repertério de auto-avaliacdo €
determinada por um neurénio nebuloso. Suas entradas
correspondem as saidas dos neurbnios da memdéria de
curta duragdo. Suas snapses ndo alteram as entradas,
uma vez que sdo modeladas por pesos snapticos
unitérios. As funcBes de agregacdo e ativagdo sdo,
respedivamente, uma s-norma e a funcéo identidade.
Consequentemente, a saida do repertério € dada por:

w, = S(yi), @

em que vy, corresponde as sidas de ada um dos
neurénios que cmpdem a memdria de airta duracdo e
S é a s-norma maximo.

O sina de saida w, também influencia no préprio
proceso de aprendizagem da memdria de airta
duracdo. Sinais baixos indicam que o padrdo luminoso
capturado ndo tem sido armazenado recentemente, e
portanto deve ser memorizada com maior intensidade.
Sinais atos, por outro lado, indicam que o mesmo
padrdo luminoso vem sucessvamente se repetindo.
Uma vez que 0 armazenamento de novas configuractes
€ reforcado, estas tendem a sobrepor as antigas,
caracterizando assm um tipo de meméria de airta
duracgo.

O vaor de saida w,, proveniente do repertério de
auto avali acdo, deve ser agregado ao neurdnio nebuloso
responsavel por ponderar os valores gerados pelos
demais repertérios de @ntrole (Figura 1). O valor de u,
gue rresponde a saida do sistema de @ntrole
autbnomo, é expres pela seguinte auacao:

u= (1_Wr)(1_Wa)UTS + (1_Ws)WrUCA' (5)

em que W, e Wy S80 as sidas do repertério de
coordenacdo; e Urs € Uca SA0 as saidas dos repertdrios
de busca de avos e desvio de obstaculos,
respedivamente.
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5. Resultados de Simulacéo

Para melhor exame e ilustragdo dos resultados
considerou-se dois conjuntos de eperimentos (nas
figuras apresentadas em seguida, as linhas em frente ao
robd correspondem as diregdes em que 0s ensores de
distncia auam).

Em um primeiro conjunto, sera ressltado a
capacidade de aprendizagem do rob& O sisema de
navegacdo autbnoma € incorporado ao robQ
desconhecendo tanto o ambiente onde o robd é inserido
guanto qualquer estratégia de navegacdo. A principio o
sistema de navegacdo gera trajetorias pouco eficientes,
ou sgja, agumas colisdes eventualmente ocorrem. A
medida que interage @wm o ambiente, o sistema
autbnomo passa a aquirir conhedmento e daborar
suas edtratégias de navegacdo. Apds um periodo de
aprendizagem, quando ocorrem coli sbes, o robd passa a
percorrer trajetdrias eficientes, alcancando alvos &m
gue lisdes ocorram (Figura 4).

ools  Statistic _Hel

TeE Saer

.

Figura 4: Aprendizagem do sistema autbnomo.

O satisfatério desempenho do rob§ apds o periodo
de aprendizagem, ndo esta restrito a0 ambiente de
aprendizagem. Mesmo em ambientes distintos (daquele
onde a grendizagem ocorreu) o robd é omnduzido por
trajetdrias eficientes, conforme as figuras em seguida
podem ilustrar.

Um segundo conjunto de eperimentos tera como
objetivo principal demonstrar a capacidade do robb em
escapar de nfiguragbes do tipo “u’. Nestes
experimentos, considera-se que o0 sistema de navegacdo
jApasou por um periodo de aprendizagem.

Inicialmente, o rob6 é levado a “entrar” em uma
configuracdo do tipo “u” (Figura 5). Para dcancar o
segundo alvo, o robd deve distanciar-se do mesmo
(atenuando o comportamento de Gptura de alvos, que €
ingtintivo).

Observa-se, na Figura 6, que inicialmente o robd
insste an acancar o avo, sendo impedido peo
obstaculo. Apés um breve periodo em que algumas
oscil aclBes na trajetdria se apresentam, o robd passa a
percorrer uma trajetéria Sinuosa, mas que proporciona
umarota dternativa &é o alvo.



Figura6 : Rob6em rota dternativa para o alvo.

Para efeitos de mmparacdo, considere que o sistema
autbnomo passe a operar sem 0 repertério de auto-
avaliacdo (o conhedmento adquirido e presente no
repertério de moardenacdo permanece inaterado). Em
um procedimento idéntico ao anterior, ilustrado na
Figura 5, o robdalcanca um primeiro alvo no ambiente,
em que uma configuragdo tipo “u”’ estd presente. Ao
iniciar sua trajetéria em busca do segundo alvo, o robd
inicia uma tragetéria ciclica, na qual permanece
indefinidamente (Figura 7).

Figura7 : Rob6em umatrajetéria ciclica

As figuras sguintes apresentam 0s $nais w, € Ws
gerado pelo repertérios de mordenacdo € 0 sina W,
pelo repertério de auto-avali acdo.

A Figura 8 corresponde aos snhais presentes no
sistema de navegacdo correspondente a Situagdo
ilustrada na Figura 5. Note que o sinal wg é alto pois o
robd caminha em direcdo ao alvo. Os shaisw, e W, S30
baixos pois o sistema de navegacdo ndo identifica
qualquer risco de @lisio e nem h4 trgjetérias que
produzam padrdes repetitivos.

A Figura 9 corresponde aos snhais presentes no
sistema de navegacdo correspondente a Situagdo
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ilustrada na Figura 6. Note que o sinal w; é baixo poiso
robd dirige-se ean diregdo goosta @ avo. O sina w;
oscila devido atrgjetdria sinuosa. O sinal w, é alto pois
frequentemente deteda padrdes repetitivos capturados
pelos ensores.

W

A [t

Figura9 : Rob6deixando a configuracdo tipo “u”.

6. Conclusao

A navegacdo autbnoma de robés abre inUmeros
campos de pesquisa relacionados a &ea de inteligéncia
artificial.

A proposta traz a discussio a importancia de
estruturas de auto-avaliacdo e meméria de airta
duracdo (acrescente-se também as de longa duragdo,
ambas dedarativas) como componentes esenciais para
geracdo de trgetérias eficientes em navegacdo
autbnoma (ou quaelquer outro tipo de aplicacdo que
apresente @racteristicas complexas emelhantes).

O sistema aiténomo husca manter coeréncia em
dois aspedos importantes. balanceamento entre sua
complexidade e as capacidades emergentes resultantes
(por exemplo, ndo apresenta ebstraches inteligentes



superiores, e.g., construcdo de mapas internos a partir
de estruturas neurais sSmples); e fideidade en sua
fonte de inspiracdo que sdo os gstemas hioldgicos.
Ambos os aspedos 0 criticos para que 0 procesd de
investigacdo leve ao desenvolvimento de sistemas
autbnomos inteligentes com caracteristicas superiores
[12]. Mesmo diante de tais restricdes é posdvel gerar
solucBes alternativas para o problema de navegacéo
auténoma de robés.

Resultados de smulagdo sdo apresentados,
demonstrando um desempenho satisfatério tanto em
termos de aprendizagem de estratégias de navegacdo
como também na geracdo de trajetérias aternativas
para escape de mnfiguragdes em “u”.

Propostas futuras visardo eliminar deficiéncias em
ambientes onde uma grande variedade de @res cause a
falsa impressio de uma trajetéria ndo mondtona mesmo
guando orobd permaneceem um ciclo continuo.
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