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RESUMO

A tarefa de navegação de um robô móvel em um caminho livre de colisões é um problema

central da robótica móvel, e quando se trata de uma navegação em ambientes desconhe-

cidos, essa tarefa pode se tornar desafiadora tanto do ponto de vista de garantir a sua

conclusão quanto do ponto de vista de implementação da solução, de modo que diver-

sos estudos sobre o tema vêm sendo realizados nas últimas décadas. Este trabalho busca

investigar a aplicação de Sistemas de Inferência Nebulosa (FIS) na solução da tarefa de

navegação de um Robô Móvel Movido a Duas Rodas (TWMR) não-holonômico em ambi-

entes desconhecidos, dividindo esta tarefa em dois comportamentos: I) ir até o objetivo;

e II) evitar obstáculos. Foi realizada uma análise comparativa de três métodos de nave-

gação de robôs móveis que utilizam FIS: I) Campo Potencial Artificial Nebuloso (FAPF)

em que se utiliza um sistema de inferência nebulosa para ponderar o valor da força de

atração e da força de repulsão do método dos campos potenciais artificiais; II) Múltiplo

Sistema de Inferência Nebulosa (MFIS) em que se utiliza dois controladores FIS para

cada comportamento, buscando controlar diretamente as velocidades das rodas esquerda

e direita do robô; e III) Sistema de Inferência Neuro-Nebuloso Adaptativo (ANFIS) no

qual um algoritmo híbrido é utilizado para ajustar e atualizar os parâmetros antecedentes

e consequentes de um FIS baseado nos métodos do gradiente descendente e dos mínimos

quadrados médios, buscando determinar a velocidade angular do robô no comportamento

de evitar obstáculos. Para validar e comparar os métodos foram utilizados seis cenários,

nos quais o nível de dificuldade da tarefa aumenta de um cenário para outro: I) um am-

biente com uma passagem estreita; II) um ambiente com um caminho estreito; III) um

ambiente com um obstáculo gerando um problema de mínimo local; IV) um ambiente de-

sordenado; V) um ambiente denso e desordenado; e VI) um ambiente com um obstáculo

gerando um problema de mínimo local seguido de uma passagem estreita e de um caminho

estreito. Os resultados da simulação foram apresentados utilizando o software MATLAB

integrado ao CoppeliaSim e o método clássico do Campo Potencial Artificial (APF) foi

utilizado como base para a comparação. As análises estatísticas foram realizadas utili-

zando o software Jamovi. O método FAPF apresentou um bom desempenho relacionado

à distância percorrida, entretanto, apresentou um baixo desempenho relacionado ao tempo

de execução da tarefa. O método MFIS apresentou um bom desempenho relacionado ao

tempo de execução da tarefa, entretanto, apresentou em determinados casos um baixo

desempenho com relação à distância percorrida. Já o método ANFIS apresentou um bom

desempenho tanto com relação à distância percorrida quanto ao tempo de execução da

tarefa.

Palavras-chave: campo potencial artificial nebuloso; múltiplo sistema de inferência ne-

bulosa; sistema de inferência neuro-nebuloso adaptativo; evitar obstáculos; navegação de

robôs móveis.



ABSTRACT

The navigation task of a mobile robot on a collision-free path is a central problem in

mobile robotics, and when it comes to navigating in unknown environments, this task can

become challenging both in terms of ensuring its completion and in terms of implementing

the solution, so that several studies on the subject have been carried out in the past few

decades. This work seeks to investigate the application of fuzzy inference systems (FIS)

in solving the navigation task of a non-holonomic Two-Wheeled Mobile Robot (TWMR)

in unknown environments, dividing this task into two behaviors: I) go to goal; and II)

obstacle avoidance. A comparative analysis of three mobile robot navigation methods

that uses FIS was carried out: I) Fuzzy Artificial Potential Field (FAPF) in which a fuzzy

inference system is used to weigh the value of the attractive force and repulsive force of the

artificial potential field method; II) Multiple Fuzzy Inference System (MFIS) in which two

FIS controllers are used for each behavior, seeking to directly control the robot’s left and

right wheel velocities; and III) Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) in which

a hybrid algorithm is used to tune and update the premise and consequent parameters of

a FIS based on the gradient descent method and the least mean squares method, seeking

to determine the robot angular velocity in the obstacle avoidance behavior. To validate

and compare the methods, six scenarios were used, in which the difficulty level of the

task increases from one scenario to another: I) an environment with a narrow gap; II)

an environment with a narrow path; III) an environment with an obstacle generating a

local minima problem; IV) a cluttered environment; V) a dense cluttered environment;

and VI) an environment with an obstacle generating a local minima problem followed by

a narrow gap and a narrow path. The simulation results were presented using MATLAB

software integrated with CoppeliaSim and the classical Artificial Potential Field (APF)

method was used as a basis for comparison. Statistical analyses were performed using

Jamovi software. The FAPF method presented a good performance related to the traveled

distance, however, it presented a low performance related to the task execution time.

The MFIS method presented good performance related to task execution time, however,

in certain cases it presented low performance in relation to the traveled distance. The

ANFIS method presented good performance both in terms of traveled distance and task

execution time.

Keywords: fuzzy artificial potential field; multiple fuzzy inference system; adaptive

neuro-fuzzy inference system; obstacle avoidance; mobile robot navigation.
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1 INTRODUÇÃO

Os robôs móveis vêm ganhando cada vez mais relevância no mercado, com suas

vendas aumentando 48% em 2022, possuindo aplicações nos mais variados setores como

medicina, hospitalidade, agricultura e limpeza profissional, mas com grande destaque para

o setor de transporte e logística, no qual aplicações em ambientes internos com tráfego

público aumentaram 78% (INTERNATIONAL FEDERATION OF ROBOTICS – IFR,

2023).

Aplicações como as do setor de transporte e logística, no qual o robô precisa realizar

suas tarefas na presença de pessoas é algo desafiador e complexo de ser resolvido, visto

que a informação da posição destas pessoas não está disponível previamente para o robô,

tornando o ambiente, ao menos parcialmente, desconhecido. Assim, não é possível utilizar

métodos que tem apenas como princípio o mapeamento do ambiente e o planejamento

prévio do caminho de forma a encontrar um trajeto livre de colisões, o que força o robô

a utilizar um método que também seja capaz de evitar colisões em tempo real.

Neste contexto, métodos de navegação de robôs móveis baseados em lógica nebu-

losa e em algoritmos de aprendizado de máquina se destacam e ganham relevância por

sua capacidade de lidar com incertezas, tornando-se essenciais para tais aplicações.

1.1 Formulação do Problema

1.1.1 Tarefa de navegação em ambientes desconhecidos

Segundo Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011), uma maneira de organizar

ações/decisões em um robô móvel é dividindo-o em quatro macrossistemas: percepção,

localização, cognição e controle de movimento, como pode ser observado na Figura 1.

Destes, o responsável por realizar a navegação de um robô móvel em um ambiente é o

macrossistema de cognição.

Neste trabalho, esta tarefa de navegação do robô móvel foi dividida em dois com-

portamentos: I) ir até o objetivo, considerada como uma tarefa deliberativa no qual a

posição (x, y) do objetivo (qgoal) e a posição (x, y) atual do robô (q) e sua orientação (θ)

são conhecidas; e II) evitar obstáculos, considerada como uma tarefa reativa, na qual o

robô utiliza sensores de distância para perceber o ambiente ao seu redor e evitar colisões

com obstáculos. Ambas as tarefas são complementares e sem uma não há garantia de que

a outra será realizada com sucesso.

Neste trabalho, quando se trata de uma navegação em um ambiente desconhecido,
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Deste modo, o modelo cinemático do robô móvel não-holonômico com acionamento

diferencial pode ser determinado através da Equação 1.2, em que ẋ é a componente x da

velocidade linear do robô, ẏ é a componente y da velocidade linear do robô, e θ̇ é a

velocidade angular do robô, todas elas no sistema de coordenadas global (X, Y ).


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A restrição não-holonômica não restringe as possíveis configurações que o robô

pode atingir, mas impede a velocidade instantânea ou aceleração em certas direções.

No caso deste TWMR, o robô se move apenas na direção normal ao eixo das

rodas motrizes, sendo a restrição imposta diretamente pelas próprias rodas, e podendo

ser descrita matematicamente através da Equação 1.3.

ẋ · sin(θ)− ẏ · cos(θ) = 0 (1.3)

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é analisar a aplicação de Sistemas de Inferência

Nebulosa (FIS) na navegação de robôs móveis não-holonômicos em ambientes desconhe-

cidos.

Buscando solucionar esse problema de navegação do robô móvel em um ambiente

desconhecido, três métodos que utilizam FIS serão analisados e comparados: Campo Po-

tencial Artificial Nebuloso (FAPF), Múltiplo Sistema de Inferência Nebulosa (MFIS), e

Sistema de Inferência Neuro-Nebuloso Adaptativo (ANFIS).

1.2.2 Objetivos específicos

• Analisar individualmente cada um dos três métodos propostos comparando-os com

a versão de referência encontrada na literatura, destacando as melhorias e diferenças

obtidas.

• Analisar e comparar estes três métodos propostos utilizando três critérios: I) dis-

tância total percorrida pelo robô, II) tempo de execução da tarefa de navegação,

e III) mínima distância entre o robô e um obstáculo durante o trajeto, utilizando

ambientes variados e com complexidade variada, buscando definir o melhor método

para cada aplicação específica e o melhor método geral.



Capítulo 1. INTRODUÇÃO 26

1.3 Publicação Relacionada

Este trabalho, antes de sua conclusão, gerou uma publicação no XV Brazilian

Symposium on Robotics – SBR 2023 & XX IEEE Latin American Robo-

tics Symposium – LARS 2023 com o título: "Comparative Analysis of Fuzzy

Inference Systems Applications on Mobile Robot Navigation in Unknown

Environments" (OLIVEIRA; NETO, 2023).

1.4 Organização do Texto

No Capítulo 2 será apresentada uma revisão da literatura contendo o estado da

arte da navegação de robôs móveis e aplicações de sistemas de inferência nebulosa na

navegação de robôs móveis.

No Capítulo 3 será apresentado conceitos teóricos e a formulação matemática que

formam a base dos Sistemas de Inferência Nebulosa (FIS).

No Capítulo 4 serão apresentados detalhadamente três métodos que utilizam FIS

para a navegação de robôs móveis em ambientes desconhecidos: Campo Potencial Arti-

ficial Nebuloso (FAPF), Múltiplo Sistema de Inferência Nebulosa (MFIS) e Sistema de

Inferência Neuro-Nebuloso Adaptativo (ANFIS).

No capítulo 5 será apresentado uma análise individual dos métodos FAPF, MFIS

e ANFIS, assim como uma análise comparativa entre estes métodos, utilizando como base

para a comparação o método clássico do Campo Potencial Artifical (APF).

Por fim, no Capítulo 6 será realizada uma síntese e uma discussão dos resultados,

e serão indicadas possíveis melhorias para trabalhos futuros.
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2 REVISÃO DA LITERATURA

A navegação de um robô móvel em um ambiente por um caminho livre de colisões

é um dos principais problemas da Robótica Móvel, e diversas técnicas foram desenvolvidas

ao longo das últimas décadas para resolvê-lo.

Métodos como road maps e voronoi diagram (CHOSET et al., 2000), e cell decom-

position (BARRAQUAND; LATOMBE, 1991), (JACOBS; CANNY, 1993), (BATAVIA;

NOURBAKHSH, 2000), utilizam um paradigma deliberativo que tem como princípio a

necessidade de se conhecer o ambiente previamente, de modo a realizar um planejamento

de um caminho livre de colisões para que o robô possa executá-lo. No contexto deste

trabalho, no qual o ambiente é desconhecido, uma abordagem que tenha uma percepção

do ambiente em tempo real se torna necessária.

Métodos como bug algorithms (LUMELSKY; STEPANOV, 1987), (LUMELSKY;

SKEWIS, 1990), (KAMON; RIVLIN; RIMON, 1996), e bubble band (QUINLAN; KHA-

TIB, 1993), (KHATIB et al., 1997), utilizam um paradigma reativo, o que faz com que a

execução da tarefa de ir até o objetivo muitas das vezes não resulte de um caminho ótimo.

Já métodos como artificial potential field (KOREN; BORENSTEIN, 1991), (KHA-

TIB; CHATILA, 1995), (FEDER; SLOTINE, 1997), (MONTANO; ASENSIO, 1997), (VA-

LAVANIS et al., 2000), (LEE et al., 2017), e vector field histogram (BORENSTEIN; KO-

REN, 1988), (BORENSTEIN; KOREN, 1991), (ULRICH; BORENSTEIN, 1998), (UL-

RICH; BORENSTEIN, 2000), que podem utilizar um paradigma híbrido, se mostram um

pouco mais adequados para solucionar problemas de navegação em ambientes desconhe-

cidos buscando um caminho ótimo.

Entretanto, tais métodos apresentam outros problemas, como por exemplo no caso

do método clássico do Campo Potencial Artifical (APF) em que há o problema de mínimos

locais (no qual o robô não consegue chegar até o objetivo final, ficando preso em um ponto

no qual a resultante de forças de atração e repulsão é nula, mas que ainda não é o objetivo

final).

Deste modo, pesquisadores têm explorado abordagens alternativas para superar

desafios associados a ambientes desconhecidos, ambientes desordenados, altos custos com-

putacionais e a necessidade de múltiplos controladores.

O método clássico do APF tem como base o trabalho de Khatib (1985), no qual

ele apresentou uma abordagem em tempo real para evitar obstáculos aplicada tanto à

robôs manipuladores quanto à robôs móveis, baseada no conceito dos campos potenciais

artificiais, demonstrando a performance da solução em um ambiente com obstáculos dinâ-

micos. Em seu próprio trabalho, ele aponta as limitações e os problemas dessa abordagem,
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principalmente relacionada a problemas de mínimo local.

Duas décadas antes, Zadeh (1965) já estava apresentando sua teoria sobre con-

juntos nebulosos e funções de pertinência, que mais tarde serviria como base para outros

trabalhos.

Quase uma década depois, o próprio Zadeh (1973) apresentou seu trabalho no

qual utilizou variáveis linguísticas e algoritmos nebulosos buscando uma abordagem apro-

ximada, mas eficaz, de descrever o comportamento de sistemas complexos ou mal definidos

que dificultam uma análise matemática precisa.

Dois anos depois, Mamdani e Assilian (1975) apresentaram em seu trabalho um

experimento também utilizando variáveis linguísticas e lógica nebulosa em um controlador

para uma máquina a vapor de uma planta industrial, de modo a converter regras de

controle heurísticas declaradas por um operador humano em uma estratégia de controle

automático.

Uma década depois, no mesmo ano da publicação do trabalho de Khatib (1985)

sobre o método clássico do APF, Takagi e Sugeno (1985) apresentaram uma ferramenta

matemática para construir um modelo nebuloso de um sistema onde implicações e raci-

ocínios nebulosos são usados, descrevendo os parâmetros antecedentes em um subespaço

nebuloso de entradas e os parâmetros consequentes em uma relação linear de entrada-

saída.

Estava então estabelecida a base para o método classico do APF com a teoria

formulada por Khatib (1985) e a base para os sistemas de inferência nebulosa formuladas

por Zadeh (1965), Zadeh (1973), Mamdani e Assilian (1975) e Takagi e Sugeno (1985).

Visto os problemas encontrados no método APF, principalmente buscando solu-

cionar o problema dos mínimos locais, diversos pesquisadores têm buscado otimizar o

método clássico dos campos potenciais integrando soluções que utilizem lógica nebulosa

e sistemas de inferência nebulosa.

Song e Liu (2012) propuseram um novo método para superar as deficiências do

método do campo potencial artificial, ou seja, o problema dos mínimos locais, o pla-

nejamento do caminho em tempo real e a segurança e acessibilidade em um ambiente

dinâmico, usando a abordagem do vetor de velocidade para modificar a função de força

do campo potencial e integração com o método de controle nebuloso para ajustar os fatores

do campo potencial de repulsão em tempo real.

Park et al. (2016) apresentaram um método avançado de campo potencial nebuloso

para evitar obstáculos de robôs móveis, aprimorando o campo potencial convencional, no

qual o método de campo potencial lida principalmente com as forças repulsivas que cercam

os obstáculos, enquanto a lógica de controle nebulosa se concentra em regras nebulosas

que lidam com variáveis linguísticas e descrevem o conhecimento de especialistas.
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Abdalla, Abed e Ahmed (2017) propuseram um algoritmo de planejamento de

caminho para um robô móvel usando um campo potencial artificial nebuloso otimizado por

enxame de partículas (PSO-APF) para melhorar o desempenho do algoritmo clássico de

campo potencial artificial, especialmente os mínimos locais, e para produzir um caminho

mais eficiente e um planejamento eficaz da navegação de um robô móvel em um ambiente

complexo e desconhecido.

THE MATHWORKS INC. (2019) apresentou como ajustar um sistema de infe-

rência nebulosa usando uma função de custo personalizada para aprender a navegação

do robô em um ambiente de simulação, tendo como objetivo atingir um alvo específico

evitando obstáculos.

Diversos pesquisadores também voltaram o seu trabalho buscando soluções que

utilizassem apenas sistemas de inferência nebulosa (FIS) para solucionar o problema da

navegação do robô, de modo a utilizar o FIS para refletir a natureza de conceitos e

pensamentos humanos, que tendem a ser mais abstratos e imprecisos.

Zhu e Yang (2004) propuseram um novo sistema de controle lógico nebuloso para

navegação reativa de um robô móvel baseado em comportamento em ambientes dinâmicos,

combinando múltiplos sensores para detectar os obstáculos próximos ao robô, a localização

do alvo e a velocidade atual do robô e projetando um sistema de lógica nebulosa com

48 regras nebulosas para três comportamentos: busca de alvo, evitação de obstáculos e

seguimento de barreiras, de modo que o problema da indecisão simétrica é resolvido por

diversas regras de giro obrigatório, enquanto o problema do ciclo morto é resolvido por

uma estratégia de memória de estado.

Lakhmissi e Boumehraz (2013) apresentaram uma estratégia de controle reativo

de um robô móvel autônomo que deve se mover com segurança em um ambiente denso

e desconhecido para atingir um objetivo desejado, estruturando a tarefa de navegação

através de abordagens baseadas em comportamento usando lógica nebulosa.

Faisal et al. (2013) utilizaram uma técnica de navegação online para um robô móvel

com rodas em um ambiente dinâmico e desconhecido usando técnicas de lógica nebulosa

visando a aplicação em armazéns, utilizando dois controladores FIS para cada compor-

tamento, buscando controlar diretamente as velocidades das rodas esquerda e direita do

robô, mostrando através de resultados experimentais a eficácia do algoritmo proposto.

Ainda na década de 90, Jang (1993) apresentou a arquitetura e o procedimento

de aprendizagem para um sistema de inferência nebulosa implementado no âmbito de

redes adaptativas, no qual utilizou-se um procedimento de aprendizagem híbrido em que

o ANFIS proposto pode construir um mapeamento de entrada-saída baseado tanto no

conhecimento humano (na forma de regras nebulosas se-então) quanto em pares de dados

de entrada-saída estipulados.
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Estava então formada a base para uma nova revolução nas soluções que utilizavam

métodos baseados em FIS. A falta de adaptabilidade dos FIS em lidar com ambientes

externos e dinâmicos agora passariam a ter incorporado conceitos de aprendizado de

máquina e redes neurais. Deste modo, os esforços dos pesquisadores estiveram voltados

nas últimas décadas para aplicações de sistemas de inferência neuro-neboloso adaptativo

(ANFIS) para a solução do problema de navegação.

Mohanty et al. em 2013 (MOHANTY; PARHI, 2013) e em 2014 (MOHANTY;

PARHI, 2014a), (MOHANTY; PARHI, 2014b), apresentaram uma nova técnica híbrida

inteligente baseada na combinação de sistema de inferência nebulosa e rede neural arti-

ficial para resolver problemas de planejamento de caminho de robôs móveis autônomos,

desenvolvendo um controlador nebuloso adaptativo com quatro parâmetros de entrada

(distância do obstáculo frontal, distância do obstáculo esquerdo, distância do obstáculo

direito e ângulo de direção em relação ao alvo), dois parâmetros de saída (velocidades

da roda esquerda e da roda direita) e cinco parâmetros cada, que atua como um único

sistema de inferência nebulosa do tipo Takagi-Sugeno.

Mohanty e Parhi (2015) discutiram uma nova técnica de navegação híbrida para

múltiplos robôs móveis em um ambiente clusterizado desconhecido, baseando-se no algo-

ritmo de busca cuckoo para treinar os parâmetros antecedentes e no método de estimativa

de mínimos quadrados para treinar os parâmetros consequentes do sistema de inferência

neuro-nebuloso adaptativo.

Pandey et al. (2016) apresentaram um controlador ANFIS para navegação de robôs

móveis e prevenção de obstáculos em ambientes estáticos desconhecidos, de modo que as

entradas do controlador ANFIS são as distâncias de obstáculos obtidas dos sensores, e a

saída do controlador é um ângulo de direção do robô.

Pandey, Pandey e Parhi (2017) apresentaram uma revisão teórica de técnicas de

navegação inteligente, que são capazes de navegar autonomamente em um robô móvel em

ambientes estáticos e dinâmicos.

Pandey et al. (2019) apresentaram o projeto e a implementação da técnica de

controle de sensor-atuador baseado em uma arquitetura de sistema de inferência neuro-

nebuloso adaptativo múltiplo (MANFIS) para navegação de robôs móveis em diferentes

ambientes bidimensionais com presença de obstáculos estáticos e em movimento, utili-

zando três sensores infravermelho montados na parte frontal, esquerda e direita do robô,

servindo como entradas na arquitetura MANFIS para gerar comandos de controle de

velocidade apropriados para os motores direito e esquerdo do robô.

Gharajeh e Jond (2020) propuseram um método híbrido baseado em GPS-ANFIS

para navegação livre de colisões de robôs móveis autônomos, de modo que o controlador

baseado no GPS mantém a direção de navegação do robô em direção ao alvo estático ou
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dinâmico, utilizando as coordenadas recebidas dos dois módulos GPS nas bordas do eixo

longitudinal do robô em conjunto com as coordenadas do alvo para desviá-lo do caminho

atual fazendo um determinado ângulo em direção ao alvo.

Gharajeh e Jond (2022) propuseram uma técnica eficiente de planejamento de

caminho para a navegação autônoma e livre de colisões de robôs móveis com rodas e

com hardware simples baseado em um sistema de inferência neuro-nebuloso adaptativo

(ANFIS), utilizando um módulo do Sistema de Posicionamento Global (GPS) para estimar

a posição instantânea do robô, três sensores ultrassônicos para fornecer as distâncias

utilizadas como entradas para o bloco de função utilitária que calcula um ângulo de direção

para evitar obstáculos, modelando o comportamento do robô para evitar obstáculos com

seis cenários de enfrentamento de um obstáculo.

Haider et al. (2022a) propuseram um método que compreende um único controla-

dor adaptativo baseado em um sistema de inferência neuro-nebuloso adaptativo (ANFIS)

com apenas 16 regras, usando além dos dados dos sensores de distância, o ângulo de

direção como entradas (que são fuzzificadas em variáveis linguísticas) de um sistema de

inferência nebulosa (FIS) projetado e treinado usando o conjunto de dados gerados para

otimizar o desempenho do ANFIS.

Haider et al. (2022b) propuseram um sistema de inferência neuro-nebuloso adapta-

tivo (ANFIS) e um sistema de posicionamento global (GPS) para automatizar a navegação

de um robô móvel enquanto evita obstáculos em ambientes desconhecidos e densamente

desordenados, de modo que o planejamento e direção global do caminho dos robôs móveis

são controlados usando a fusão dos dados de um GPS com dados de sensores de direção

para atingir as coordenadas do objetivo.
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3 SISTEMAS DE INFERÊNCIA NEBULOSA

Sistemas de Inferência Nebulosa (FIS) são um framework popular de computação

baseado em teoria de conjuntos nebulosos, regras nebulosas se-então e raciocínio nebuloso,

com aplicações bem sucedidas em diversas áreas, desde a classificação de dados até a

robótica e o controle automático. Neste capítulo será apresentado conceitos teóricos e a

formulação matemática que formam a base dos Sistemas de Inferência Nebulosa (FIS),

começando pelos fundamentos da Lógica Nebulosa, depois apresentando dois modelos de

FIS: Mamdani e Sugeno, e por fim, apresentando o Sistema de Inferência Neuro-Nebuloso

Adaptativo (ANFIS). Uma fundamentação teórica e formulação matemática detalhada

sobre estes conceitos podem ser encontradas em Jang, Sun e Mizutani (1997).

3.1 Lógica Nebulosa

Para compreender os fundamentos da lógica nebulosa, é necessário definir o que

são conjuntos nebulosos, funções de pertinência, variáveis linguísticas, regras nebulosas,

raciocínio nebuloso e processo de defuzzificação. A seguir cada um desses termos serão

definidos.

3.1.1 Conjuntos nebulosos

Um conjunto clássico é um conjunto com limite nítido (crisp boundary), como por

exemplo o conjunto A de números reais maiores ou iguais a 30, que pode ser representado

pela Equação 3.1.

A = {x | x ≥ 30} (3.1)

Neste tipo de conjunto há um limite claro e sem ambiguidade, mas ele possui uma

natureza dicotômica, de modo que o número 29,999 não pertencerá ao conjunto A de

exemplo. Esta transição brusca entre pertencimento ou não pertencimento a um conjunto

faz com que este tipo de conjunto clássico não seja capaz de refletir a natureza de conceitos

e pensamentos humanos, que tendem a ser abstratos e imprecisos, de modo que conjuntos

nebulosos passam a ser uma boa alternativa para este tipo de representação.

Em um conjunto nebuloso, não há um limite nítido, de modo que a transição

entre pertencer ou não pertencer a um conjunto se dá gradualmente através das funções

de pertinência, e pode ser representado pela Equação 3.2, em que X é uma coleção de

objetos denotados por x, e µA(x) é chamado de função de pertinência para o conjunto
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(3.7)

3.1.3 Variáveis linguísticas

Assim como uma variável pode assumir diversos valores, uma variável linguística

pode assumir diversos valores linguísticos, sendo uma ferramenta eficiente para modelagem

quantitativa de palavras e frases em uma linguagem natural ou artificial. Um exemplo é

representar a distância entre o robô e um obstáculo como perto, média e longe.

3.1.4 Regras nebulosas

As regras nebulosas são um conjunto de regras se-então como pode ser observada

na Equação 3.8. A e B são valores linguísticos definidos por conjuntos nebulosos com

universo de discurso X e Y , respectivamente. x é A é chamado de premissa ou antecedente

e y é B é chamado de consequente ou conclusão.

Se x é A então y é B (3.8)

3.1.5 Raciocínio nebuloso

O raciocínio nebuloso é um procedimento de inferência que resultará em conclusões

tendo como premissas regras se-então e fatos baseado no método de inferência de lógica

booleana chamado modus ponens generalizado, como pode ser boservado na Equação 3.9.

premissa 1 (fato) : x é A′

premissa 2 (regra) : se x é A então y é B

consequência (conclusão) : y é B′

(3.9)

3.1.6 Processos de defuzzificação

Um sistema de inferência nebulosa pode ter tanto entradas nebulosas como entra-

das nítidas (crisp inputs), mas na maioria das vezes possui uma saída nebulosa. Entre-

tanto, principalmente em aplicações na qual o FIS será utilizado como um controlador,

a saída deve ser um valor nítido (crisp value), de modo que é necessário um processo de
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Se x é A e y é B então z = f(x, y) (3.12)

3.4 Sistema de Inferência Neuro-Nebuloso Adaptativo

O Sistema de Inferência Neuro-Nebuloso Adaptativo (ANFIS) utiliza uma rede

neural artificial adaptativa para atualizar os parâmetros do FIS, de modo a combinar a

capacidade de representação dos sistemas nebulosos com a habilidade de aprendizado a

partir de experiências e de um conhecimento prévio do aprendizado de máquina. Essa rede

é uma estrutura que possui vários nós conectados, de modo que todos ou parte desses nós

podem ter seus parâmetros modificados. Um algoritmo híbrido é utilizado para ajustar

e atualizar os parâmetros antecedentes e consequentes do FIS, baseado no método do

gradiente descendente e no método dos mínimos quadrados médios.

A rede de um ANFIS pode ser observada na Figura 11.

Há um total de 6 camadas (numeradas de 0 à 5). Os cálculos realizados em cada

camada podem ser observados nas equações abaixo:

Na Camada 0 (Entrada), os valores das distâncias esquerda, frontal e direita são

representados por L0
1, F 0

2 , R0
3. Essa camada é responsável por receber a leitura da distância

entre o robô e os obstáculos, e passar para a Camada 1.

Na Camada 1 (Fuzzificação), os valores recebidos da Camada 0 são agora trans-

formados em valores nebulosos através das funções de pertinência e seu respectivo grau

de pertinência. Nessa camada, os parâmetros antecedentes que compõem as funções de

pertinência são parâmetros adaptativos.

As funções de pertinência são do tipo generalized bell functions, e podem ser ob-

servadas na Equação 3.5. Os cálculos realizados nessa camada podem ser observados nas

Equações 3.13, 3.14 e 3.15.
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O1
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para j = 7, 8, 9 (3.15)

Na Camada 2 (Regras), a entrada são os parâmetros antecedentes recebidos da

Camada 1, e as saídas são o produto AND desses parâmetros, responsável por calcular
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a força de cada nó. Nessa camada, os nós são fixos. Os cálculos realizados podem ser

observados na Equação 3.16, sendo j ∈ {1, 2, 3, ..., 27} e a, b, c ∈ {1, 2, 3}.

O2
j = wj = µLa(L0

1)µF b(F
0
2 )µRc(R

0
3) (3.16)

Na Camada 3 (Normalização), cada nó é normalizado de acordo com a razão da

força da j-ézima regra e a força do somatório de regras. Nessa camada, os nós também

são fixos. Os cálculos realizados podem ser observados na Equação 3.17.

O3
j = w̄j =

wj
∑

wj

(3.17)

Na Camada 4 (Validação), uma relação entre as entradas e a saída será estabele-

cido. Como resultado dessa camada, serão gerados os parâmetros consequentes, que serão

fundamentais para definir a saída. Os nós dessa camada são adaptativos. Os cálculos

realizados podem ser observados na Equação 3.18.

O4
j = w̄jdj = w̄j(pjL

0
1 + qjF

0
2 + rjR

0
3 + sj) (3.18)

Na Camada 5 (Defuzzificação), uma soma de todos as camadas anteriores irá gerar

a saída. Os cálculos realizados podem ser observados na Equação 3.19.

O5
j = w̄jdj =

∑

wjdj
∑

wj

(3.19)
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4 MÉTODOS DE NAVEGAÇÃO DE ROBÔS MÓVEIS

Neste capítulo serão apresentados detalhadamente três métodos que utilizam FIS

para a navegação de robôs móveis em ambientes desconhecidos: Campo Potencial Arti-

ficial Nebuloso (FAPF), Múltiplo Sistema de Inferência Nebulosa (MFIS) e Sistema de

Inferência Neuro-Nebuloso Adaptativo (ANFIS).

4.1 Campo Potencial Artificial Nebuloso (FAPF)

O método do Campo Potencial Artificial Nebuloso (FAPF) utiliza um Sistema de

Inferência Nebulosa (FIS) para ponderar o valor da força atrativa e da força repulsiva

do método do Campo Potencial Artificial (APF), portanto é necessário primeiramente

entender como o método APF funciona.

O método clássico do APF, introduzido por Khatib (1985), oferece uma abordagem

interessante para guiar robôs em direção a um objetivo, evitando colisões com obstáculos

enquanto o robô se desloca. Essa metodologia provou ser eficaz em diversas aplicações

robóticas.

O conceito fundamental por trás do método APF é a criação de um campo poten-

cial resultante (Ures(q)) composto por um campo potencial atrativo (Uatt(q)) que atrai o

robô em direção ao objetivo e um campo potencial repulsivo (Urep(q)) que o repele dos

obstáculos no seu entorno, como pode ser observado na Equação 4.1. Para os cálculos a

seguir, considera-se que q, qgoal e qobstacle são as posições (x, y) do robô, do objetivo e dos

obstáculos, respectivamente, e estas posições são conhecidas em tempo real.

U(q) = Uatt(q) + Urep(q) (4.1)

O campo potencial atrativo (Uatt(q)) pode ser ponderado por um ganho atrativo

(Katt) varia com o quadrado da distância euclidiana entre o robô e o objetivo (ρgoal) e

pode ser calculado a partir das Equações 4.2 e 4.3.

Uatt(q) =
1

2
.katt.ρ

2
goal(q) (4.2)

ρgoal(q) = ||q − qgoal|| (4.3)

Já o campo potencial repulsivo (Urep(q)) pode ser ponderado por um ganho re-

pulsivo (Krep) leva em consideração a menor distância entre o robô e o obstáculo (ρ) e a
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distância de influência do obstáculo (ρ0) (a partir da qual o robô considera que não há

obstáculos em seu entorno) e pode ser calculado a partir da Equação 4.4.

Urep(q) =







1
2
.krep.( 1

ρ(q)
− 1

ρ0

)2 , ρ(q) ⩽ ρ0

0 , ρ(q) > ρ0

(4.4)

O cálculo das forças atrativa e repulsiva a partir do respectivo campo potencial

são dados através do operador gradiente (∇), como pode ser observado nas Equações 4.5

e 4.6, respectivamente.

Fatt(q) = −∇Uatt(q) = −katt.(q − qgoal) (4.5)

Frep(q) = −∇Urep(q) =







krep.( 1
ρ(q)
− 1

ρ0

).( 1
ρ2(q)

.( q−qobstacle

ρ(q)
)) , ρ(q) ⩽ ρ0

0 , ρ(q) > ρ0

(4.6)

Então, a força resultante é dada pelo somatório das forças atrativa e repulsiva,

como pode ser observado na Equação 4.7, possuindo uma componente em x e outra em

y, como pode ser observado na Equação 4.8.

Fres(q) = Fatt(q)− Frep(q) (4.7)

Fres(q) = Fresx
(q) + Fresy

(q) (4.8)

Para aplicar a força resultante obtida através do método APF às velocidades das

rodas de um robô, a estratégia proposta por Luca e Oriolo (1994) pode ser empregada. A

sua abordagem fornece uma forma sistemática de traduzir as forças geradas pelo método

APF em velocidades apropriadas para as rodas esquerda e direita, permitindo ao robô

navegar em direção ao objetivo e manter-se afastado de obstáculos.

Primeiramente, considera-se que as componentes x e y da força resultante serão

utilizadas diretamente como referência de velocidade nos eixos x e y, como pode ser

observado na Equação 4.9.







ẋ = Fresx

ẏ = Fresy

(4.9)

Então, pela cinemática inversa do robô móvel movido a duas rodas (TWMR),

é possível calcular o valor das velocidades linear (v) e angular (ω) do robô através da

Equação 4.10.
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Figura 14 – Funções de pertinência da função de ponderação do método FAPF.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Tabela 1 – Parâmetros das funções de pertinência da variável de entrada α.

Função de Pertinência Tipo a b

L: Baixo (Low) z-shaped 0.253974 0.595923
H: Alto (High) s-shaped 0.485571 1.87076

Tabela 2 – Parâmetros das funções de pertinência da variável de entrada θo,g.

Função de Pertinência Tipo a b

L: Baixo (Low) z-shaped 0.212245 1.31588
H: Alto (High) s-shaped 0.240176 0.307614
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A metodologia utilizada é detalhada por Faisal et al. (2013). A principal mudança

proposta neste trabalho está relacionada aos valores das funções de pertinência das va-

riáveis de entradas e saídas dos comportamento de evitar obstáculos.

Para o comportamento ir até o objetivo, as funções de pertinência das variáveis

de entrada: erro de distância (ρgoal) e erro de ângulo entre o robô e o objetivo (θg,r), e os

valores das funções de pertinência das variáveis de saída: as velocidades da roda esquerda

(ωleft) e da roda direita (ωright) são mostrados na Figura 16.

Figura 16 – Funções de pertinência do comportamento ir até o objetivo do método MFIS.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Nela, foram utilizadas funções triangulares que podem ser calculadas de acordo

com a Equação 3.3 e possuem os parâmetros listados nas Tabelas 5, 6 e 7.
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Tabela 5 – Parâmetros das funções de pertinência da variável de entrada ρgoal (compor-
tamento ir até o objetivo).

Função de Pertinência a b c

Z: Zero (Zero) -0.1 0 2
NZ: Próximo de Zero (Near Zero) 0 2 4
N: Perto (Near) 2 4 6
M: Médio (Medium) 4 6 8
NF: Próximo de Longe (Near Far) 6 8 10
F: Longe (Far) 8 10 12
VF: Muito Longe (Very Far) 10 12 12.1

Tabela 6 – Parâmetros das funções de pertinência da variável de entrada θg,r (comporta-
mento ir até o objetivo).

Função de Pertinência a b c

N: Negativo (Negative) -181 -180 -90
SN: Pouco Negativo (Small Negative) -180 -90 -45
NNZ: Negativo Próximo de Zero (Near Negative Zero) -90 -45 0
Z: Zero (Zero) -45 0 45
NPZ: Positivo Próximo de Zero (Near Positive Zero) 0 45 90
SP: Pouco Positivo (Small Positive) 45 90 180
P: Muito Positivo (Positive) 90 180 181

Tabela 7 – Parâmetros das funções de pertinência das variáveis de saída ωleft e ωright

(comportamento ir até o objetivo).

Função de Pertinência a b c

Z: Zero (Zero) -0.1 0 2
S: Pequeno (Small) 0 2 4
NM: Pouco Médio (Near Medium) 2 4 6
M: Médio (Medium) 4 6 8
NH: Pouco Alto (Near High) 6 8 10
H: Alto (High) 8 10 12
VH: Muito Alto (Very High 10 12 12.1
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As regras nebulosas do comportamento ir até o objetivo do método MFIS podem

ser observadas na Tabela 8.

Tabela 8 – Regras nebulosas do comportamento ir até o objetivo do método MFIS.

Ângulo

Distância N SN NNZ Z NPZ SP P

ZL ZL ZL ZL NML NML ML

Z MR NMR NMR ZR ZR ZR ZR

SL SL ZL SL ML NHL HL

NZ HR NHR MR SR ZR SR SR

SL SL SL NML NHL HL V HL

N V HR HR NHR NMR SR SR SR

SL SL SL ML NHL HL V HL

M V HR HR HR MR SR SR SR

SL SL NML NHL NHL HL V HL

NF V HR HR NHR NHR NMR SR SR

SL SL ML HL NHL HL V HL

F V HR HR NHR HR MR SR SR

SL SL NML V HL NHL HL V HL

V F V HR HR NHR V HR NMR SR SR

Para o comportamento de evitar obstáculos, as funções de pertinência das variáveis

de entrada: os três sensores de distância esquerdo (L), frontal (F) e direito (R), e os

valores das funções de pertinência das variáveis de saída: as velocidades da roda esquerda

ωleft e da roda direita ωright são mostrados na Figura 17.

Nela, para as funções de pertinência de entrada foram utilizadas funções trape-

zoidais que podem ser calculadas de acordo com a Equação 3.4 e possuem os parâmetros

listados na Tabela 9.

Tabela 9 – Parâmetros das funções de pertinência das variáveis de entrada L: Distância
Esquerda, F : Distância Frontal e R: Distância Direita (comportamento evitar
obstáculos).

Função de Pertinência a b c d

N: Perto (Near) -0.1 0 0.2 0.4
M: Médio (Medium) 0.3 0.4 0.6 0.7
F: Longe (Far) 0.6 0.8 1 1.1

Já para as funções de pertinência de saída foram utilizadas funções trapezoidais e

triangulares, que podem ser calculadas, respectivamente, de acordo com as Equações 3.4

e 3.3 e possuem os parâmetros listados na Tabela 10.
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Figura 17 – Funções de pertinência do comportamento evitar obstáculos do método
MFIS.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Tabela 10 – Parâmetros das funções de pertinência das variáveis de saída ωleft e ωright

(comportamento evitar obstáculos).

Função de Pertinência Tipo a b c d

NH: Muito Negativo (Negative High) Trapezoidal -4.1 -4 -3 -2
N: Negativo (Negative) Triangular -3 -1 0 –
P: Positvo (Positive) Triangular 0 0.1 1 –
HP: Muito Positivo (High Positive) Triangular 0 1 3 –
VHP: Extremamente Positivo (Very High Positive) Trapezoidal 2 3 4 4.1
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As regras nebulosas do comportamento evitar obstáculos do método MFIS podem

ser observadas na Tabela 11.

Tabela 11 – Regras nebulosas do comportamento evitar obstáculos do método MFIS.

Regra Se Então

L F R ωleft ωright

1 N N N NH NH
2 N N M N NH
3 N N F N NH
4 N M N NH NH
5 N M M N NH
6 N M F N NH
7 N F N NH NH
8 N F M N NH
9 N F F N NH
10 M N N NH N
11 M N M NH NH
12 M N F VHP P
13 M M N P VHP
14 M M M VHP P
15 M M F VHP P
16 M F N NH N
17 M F M VHP P
18 M F F VHP P
19 F N N NH N
20 F N M P VHP
21 F N F NH NH
22 F M N NH N
23 F M M P VHP
24 F M F VHP P
25 F F N NH N
26 F F M P VHP
27 F F F HP HP

Um diagrama que apresenta como funciona o método MFIS é mostrado na Figura

18.

4.3 Sistema de Inferência Neuro-Nebuloso Adaptativo (ANFIS)

O método ANFIS possui as vantagens trazidas pelo FIS, sendo capaz de fazer

inferências independentemente das incertezas dos dados de entrada, mas agora com as

vantagens trazidas pelas redes neurais, sendo capaz de representar o sistema de forma mais

precisa devido a sua habilidade de aprendizado, buscando depender cada vez menos da

modelagem do robô e seus parâmetros, como o método APF depende, ou do conhecimento
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Figura 20 – Funções de pertinência do comportamento evitar obstáculos do método AN-
FIS.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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Algoritmo 1: Geração do conjunto de dados.
1 amostras← 10000
2 limiar ← 0.25
3 dados[amostras, 4]← 0
4 i← 1
5 enquanto i ⩽ amostras faça
6 dados[i, 1]← rand()
7 dados[i, 2]← rand()
8 dados[i, 3]← rand()
9 se dados[i, 1] ⩽ limiar & dados[i, 2] > limiar & dados[i, 3] > limiar então

10 dados[i, 4]← 45
11 senão se dados[i, 1] > limiar & dados[i, 2] ⩽ limiar & dados[i, 3] > limiar

então
12 dados[i, 4]← 180
13 senão se dados[i, 1] > limiar & dados[i, 2] > limiar & dados[i, 3] ⩽ limiar

então
14 dados[i, 4]← −45
15 senão se dados[i, 1] ⩽ limiar & dados[i, 2] ⩽ limiar & dados[i, 3] > limiar

então
16 dados[i, 4]← 90
17 senão se dados[i, 1] > limiar & dados[i, 2] ⩽ limiar & dados[i, 3] ⩽ limiar

então
18 dados[i, 4]← −90
19 senão se dados[i, 1] ⩽ limiar& dados[i, 2] ⩽ limiar & dados[i, 3] ⩽ limiar

então
20 dados[i, 4]← 180
21 fim
22 i← i + 1

23 fim

formulação matemática podem ser observadas na Equação 3.5, e possuem os parâmetros

listados nas Tabelas 12, 13 e 14.

Tabela 12 – Parâmetros das funções de pertinência da variável de entrada L: Distância
Esquerda.

Função de Pertinência a b c

N: Perto (Near) 0.124444 2.5119 0.0482258
M: Médio (Medium) 0.120627 2.51177 0.442387
F: Longe (Far) 0.211449 2.50025 0.996138

Os parâmetros consequentes do método ANFIS após processo de treinamento po-

dem ser observados na Tabela 15.

Um diagrama de blocos que apresenta como funciona o método ANFIS é mostrado

na Figura 21.
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Tabela 13 – Parâmetros das funções de pertinência da variável de entrada F : Distância
Frontal.

Função de Pertinência a b c

N: Perto (Near) 0.0492244 2.5244 0.15103
M: Médio (Medium) 0.0200105 2.52355 0.289201
F: Longe (Far) 0.213794 2.50115 0.991091

Tabela 14 – Parâmetros das funções de pertinência da variável de entrada R: Distância
Direita.

Função de Pertinência a b c

N: Perto (Near) 0.0771014 2.51979 0.118945
M: Médio (Medium) 0.0460192 2.52077 0.331538
F: Longe (Far) 0.213957 2.50054 0.993141

Tabela 15 – Parâmetros consequentes do método ANFIS após processo de treinamento.

Regra Se Então (Parâmetros Consequentes)

L1 F1 R1 pj qj rj sj

1 N N N 262.695 -15.8202 1.6012 170.57
2 N N M -130.015 -34.5501 60.1789 79.8193
3 N N F -54.3962 6.56304 6.60739 87.6963
4 N M N 24.2941 -45.6917 102.376 -11.9093
5 N M M 43.8822 -0.0980448 -54.6761 60.9949
6 N M F 43.4515 -7.02485 3.46598 40.6287
7 N F N 31.4011 11.5223 -28.2512 -8.12232
8 N F M 32.572 4.60632 -33.2135 53.5588
9 N F F 40.2391 2.94388 -3.39082 43.0925
10 M N N 83.4073 -19.6763 -124.209 -122.924
11 M N M -29.6023 -59.2271 -86.3995 248.987
12 M N F -41.6528 -13.1366 -12.8141 217.17
13 M M N 17.9335 -2.60362 -16.689 -50.5204
14 M M M 2.93138 -29.4752 7.00891 -5.13672
15 M M F -4.71239 -94.8244 3.17706 19.2693
16 M F N 18.144 -3.99324 -17.7787 -50.012
17 M F M 17.2503 7.70163 -27.793 -4.14199
18 M F F 16.595 10.5154 -3.95088 -13.8411
19 F N N -6.72045 -21.0371 -94.8935 -77.4618
20 F N M -13.1181 10.7582 -111.689 243.818
21 F N F -8.64447 -13.276 -4.2578 198.326
22 F M N 2.7691 63.8373 -18.5507 -63.5568
23 F M M 25.0913 -175.236 12.433 20.9502
24 F M F -0.746329 -184.938 1.63995 48.6348
25 F F N -0.211731 -2.88884 -15.4046 -41.6799
26 F F M 2.40837 8.86682 -22.982 0.136601
27 F F F 4.29904 8.21882 -2.00754 -8.71192
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5 RESULTADOS

Neste capítulo será apresentado a metodologia de validação dos resultados, desde a

configuração e parâmetros da simulação, do robô, dos ambientes e das análises estatísticas,

seguido de uma análise individual dos métodos FAPF, MFIS e ANFIS, comparando-os

com os respectivos modelos de referência encontrados na bibliografia, assim como uma

análise comparativa entre estes métodos com as alterações propostas, utilizando como

base para a comparação o método clássico do APF.

5.1 Metodologia de Validação

5.1.1 Configurações e parâmetros da simulação

A simulação dos métodos implementados foi realizada em um Intel® Core™ i5-

4300U CPU @ 1.90GHz - 2.50 GHz com 4.00 GB de RAM, utilizando o software de cálculo

matemático MATLAB 2023a (THE MATHWORKS INC., 2023b) com o Fuzzy Logic To-

olbox (THE MATHWORKS INC., 2023a), integrado ao software de simulação dinâmica

CoppeliaSim (COPPELIA ROBOTICS LTD., 2023) que permite utilizar o Robot Opera-

ting System (ROS) e uma variedade de robôs e sensores. O tempo máximo para executar

uma simulação foi delimitado como 300 s, de modo que se dentro deste tempo o robô não

atingir o objetivo, a simulação é finalizada.

5.1.2 Configurações e parâmetros do robô

O robô utilizado foi um robô móvel não-holonômico com duas rodas ativas e acio-

namento diferencial Pioneer-3DX (ADEPT TECHNOLOGY INC., 2011), com o raio da

roda medindo r = 0.0975 m e a distância entre as rodas medindo L = 0.381 m, con-

figurado para uma velocidade linear máxima de vR = 1 m/s e uma velocidade angular

máxima de ωR = π
4

rad/s. Foram utilizados no máximo seis sensores ultrassônicos den-

tre os dezesseis disponíveis no robô: dois no lado esquerdo (Llleft e Lleft), dois na parte

frontal (Fleft e Fright), e dois no lado direito (Rright e Rrright), cada sensor configurado

para um alcance mínimo de 0.05 m e máximo de 1.0 m, e com um ângulo de detecção

de 20° como pode ser observado na Figura 22. Destaca-se que os sensores de distância,

em uma realidade prática, apresentarão ruídos e interferências na medição, de modo que

para representá-los conservadoramente no contexto da simulação, foi adicionado à leitura

um valor aleatório com amplitude de 5% do alcance máximo do sensor.
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utilizados foram o teste não paramétrico de Kruskal-Wallis e o teste post-hoc de compa-

rações múltiplas de Dwass-Steel-Critchlow-Fligner para determinar se há uma diferença

estatisticamente significativa entre os métodos analisados. Para realização desta análise

foram utilizadas 15 amostras de cada método em cada ambiente. Uma fundamentação

teórica e formulação matemática detalhada sobre estas análises estatísticas podem ser

encontradas em Corder e Foreman (2014).

5.2 Análise do Método FAPF

A Figura 25 e a respectiva Tabela 16 apresentam uma comparação do método

FAPF vs. método FAPF THE MATHWORKS INC. (2019) em um ambiente denso e

desordenado.

Figura 25 – Comparação do método FAPF vs. método FAPF MathWorks (2019) em um
ambiente denso e desordenado.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A Figura 26 apresenta os gráficos de caixas e a respectiva Tabela 17 apresenta os

valores das análises estatísticas da comparação do método FAPF vs. método FAPF THE
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distância no menor tempo). Já em relação à mínima distância entre o robô e um obs-

táculo (min(d2o)) apresentada durante o trajeto, o método FAPF THE MATHWORKS

INC. (2019) apresenta um melhor desempenho (se manteve mais afastado dos obstáculos

durante o trajeto). Desta forma, é possível concluir que para o ambiente denso e desor-

denado, o método FAPF proposto apresenta um melhor desempenho geral (baseado nos

critérios de distância e tempo, que juntos se mostram mais relevantes para a tarefa de na-

vegação proposta, visto que apenas executá-la se mantendo mais afastado dos obstáculos

durante o trajeto não significa executá-la com um melhor desempenho geral).

Continuando a comparação entre estes dois métodos, a Figura 27 e a respectiva

Tabela 18 apresentam uma nova comparação do método FAPF vs. método FAPF THE

MATHWORKS INC. (2019), agora em um ambiente com mínimo local, passagem estreita

e caminho estreito.

Figura 27 – Comparação do método FAPF vs. método FAPF MathWorks (2019) em um
ambiente com mínimo local, passagem estreita e caminho estreito.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A Figura 28 apresenta os gráficos de caixas e a respectiva Tabela 19 apresenta

os valores das análises estatísticas da comparação do método FAPF vs. método FAPF
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em relação à distância total percorrida pelo robô e ao tempo de execução da tarefa de na-

vegação o método FAPF proposto apresenta um melhor desempenho (percorreu a menor

distância no menor tempo). Já em relação à mínima distância entre o robô e um obs-

táculo (min(d2o)) apresentada durante o trajeto, o método FAPF THE MATHWORKS

INC. (2019) apresenta um melhor desempenho (se manteve mais afastado dos obstáculos

durante o trajeto). Desta forma, é possível concluir que para o ambiente denso e desor-

denado, o método FAPF proposto apresenta um melhor desempenho geral (baseado nos

critérios de distância e tempo, que juntos se mostram mais relevantes para a tarefa de na-

vegação proposta, visto que apenas executá-la se mantendo mais afastado dos obstáculos

durante o trajeto não significa executá-la com um melhor desempenho geral).

Visto então que o método FAPF proposto apresentou um melhor desempenho geral

considerando os dois ambientes apresentados, ele será utilizado como referência para a

posterior análise comparativa.

5.3 Análise do Método MFIS

A Figura 29 e a respectiva Tabela 20 apresentam uma comparação do desempe-

nho do método MFIS vs. método MFIS Faisal et al. (2013) em um ambiente denso e

desordenado.

Tabela 20 – Comparação do método MFIS vs. método MFIS Faisal et al. (2013) em um
ambiente denso e desordenado.

Método de Navegação Distância (m) Tempo (s) min(d2o) (m)

MFIS 10.90 45.80 0.24

MFIS Faisal et al. (2013) 13.60 40.00 0.07

A Figura 30 apresenta os gráficos de caixas e a respectiva Tabela 21 apresenta os

valores das análises estatísticas da comparação do método MFIS vs. método MFIS Faisal

et al. (2013) em um ambiente denso e desordenado.

A partir da Tabela 21 é possível observar que nos três critérios analisados o valor

p de Kruskal-Wallis é menor que 0,05, indicando que há uma diferença estatisticamente

significativa entre os métodos para os três critérios analisados, de modo que, a partir dos

valores das medianas e dos gráficos de caixas apresentados na Figura 30, observa-se que

em relação à distância total percorrida pelo robô e à mínima distância entre o robô e um

obstáculo (min(d2o)) apresentada durante o trajeto, o método MFIS proposto apresenta

um melhor desempenho (percorreu a menor distância e se manteve mais afastado dos obs-

táculos durante o trajeto). Já em relação ao tempo de execução da tarefa de navegação, o

método MFIS Faisal et al. (2013) apresenta um melhor desempenho (percorreu o trajeto

no menor tempo). Desta forma, é possível concluir que para o ambiente denso e desor-
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Figura 29 – Comparação do método MFIS vs. método MFIS Faisal et al. (2013) em um
ambiente denso e desordenado.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

denado, o método MFIS proposto apresenta um melhor desempenho geral (baseado nos

critérios de distância e min(d2o), que juntos se mostram mais relevantes para a tarefa de

navegação proposta, visto que apenas executá-la no menor tempo não significa executá-la

com um melhor desempenho geral).

Continuando a comparação entre estes dois métodos, a Figura 31 e a respectiva

Tabela 22 apresentam uma nova comparação do método MFIS vs. método MFIS Faisal et

al. (2013), agora em um ambiente com mínimo local, passagem estreita e caminho estreito.

A Figura 32 apresenta os gráficos de caixas e a respectiva Tabela 23 apresenta os

valores das análises estatísticas da comparação do método MFIS vs. método MFIS Faisal

et al. (2013) em um ambiente denso e desordenado.

A partir da Tabela 23 é possível observar que apenas nos critérios tempo e min(d2o)

o valor p de Kruskal-Wallis é menor que 0,05, indicando que há uma diferença estatis-

ticamente significativa entre os métodos para estes dois critérios analisados, mas não há
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Figura 31 – Comparação do método MFIS vs. método MFIS Faisal et al. (2013) em um
ambiente com mínimo local, passagem estreita e caminho estreito.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

diferença estatisticamente significativa para o critério de distância, de modo que, a partir

dos valores das medianas e dos gráficos de caixas apresentados na Figura 32, observa-se

que em relação à mínima distância entre o robô e um obstáculo (min(d2o)) apresentada

durante o trajeto, o método MFIS proposto apresenta um melhor desempenho (se man-

teve mais afastado dos obstáculos durante o trajeto). Já em relação ao tempo de execução

da tarefa de navegação, o método MFIS Faisal et al. (2013) apresenta um melhor desem-

penho (percorreu o trajeto no menor tempo). Desta forma, é possível concluir que para o

ambiente com mínimo local, passagem estreita e caminho estreito, o método MFIS pro-

posto apresenta uma performance mais segura (se mantêm mais afastado dos obstáculos)

enquanto o método MFIS Faisal et al. (2013) apresenta uma performance mais rápida

(realiza a tarefa em menos tempo).

Visto que o método MFIS proposto apresentou um melhor desempenho geral no

ambiente denso e desordenado (conseguiu concluir a tarefa percorrendo a menor distância

possível e mantendo-se o mais afastado possível dos obstáculos), e houve um empate
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Figura 33 – Comparação do método ANFIS vs. método ANFIS Haider et al. (2022) em
um ambiente denso e desordenado.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Tabela 24 – Comparação do método ANFIS vs. método ANFIS Haider et al. (2022) em
um ambiente denso e desordenado.

Método de Navegação Distância (m) Tempo (s) min(d2o) (m)

ANFIS 10.20 24.90 0.11
ANFIS Haider et al. (2022) 10.30 41.80 0.14
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Figura 35 – Comparação do método ANFIS vs. método ANFIS Haider et al. (2022) em
um ambiente com mínimo local, passagem estreita e caminho estreito.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Tabela 26 – Comparação do método ANFIS vs. método ANFIS Haider et al. (2022) em
um ambiente com mínimo local, passagem estreita e caminho estreito.

Método de Navegação Distância (m) Tempo (s) min(d2o) (m)

ANFIS 5.19 13.00 0.12
ANFIS Haider et al. (2022) 5.33 22.60 0.16
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tarefa percorrendo a menor distância no menor tempo), e houve um empate técnico no

outro ambiente (apresentou um melhor desempenho em um critério e pior no outro), ele

será utilizado como referência para a posterior análise comparativa.

5.5 Análise Comparativa dos Métodos

Nesta seção será apresentada uma análise comparativa entre os três métodos pro-

postos e analisados anteriormente: FAPF, MFIS e ANFIS, e será utilizando como base

para a comparação o método clássico dos Campos Potenciais Artificiais (APF), visto que

atualmente é um método ainda bastante utilizado e suas limitações são bem conhecidas.

5.5.1 Ambiente com passagem estreita

A Figura 37a e a respectiva Tabela 28 apresentam o desempenho dos quatro mé-

todos em um ambiente relativamente simples, com apenas uma passagem estreita, e com

o robô começando alinhado com o objetivo.

Já a Figura 37b e a respectiva Tabela 29 apresentam o desempenho dos quatro

métodos nesse mesmo ambiente com passagem estreita, mas agora com o robô começando

desalinhado com o objetivo, buscando cerificar a robustez e a não dependência com a

condição inicial dos métodos.

Tabela 28 – Ambiente com passagem estreita (robô alinhado com o objetivo).

Método de Navegação Distância (m) Tempo (s) min(d2o) (m)

ANFIS 4.92 10.20 0.16
MFIS 7.87 36.70 0.20
FAPF 4.90 106.00 0.24
APF 4.90 99.10 0.25

Tabela 29 – Ambiente com passagem estreita (robô desalinhado com o objetivo).

Método de Navegação Distância (m) Tempo (s) min(d2o) (m)

ANFIS 5.27 12.40 0.14
MFIS 5.29 25.80 0.29

FAPF 5.18 127.00 0.19
APF 5.14 105.00 0.17

A Figura 38 apresenta os gráficos de caixas e a respectiva Tabela 30 apresenta os

valores das análises estatísticas da comparação dos métodos no ambiente com passagem

estreita (robô alinhado com o objetivo).
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Figura 37 – Ambiente com passagem estreita.

(a) Robô alinhado com o objetivo.

(b) Robô desalinhado com o objetivo.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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A partir da Tabela 30 é possível observar que nos três critérios analisados o valor

p de Kruskal-Wallis é menor que 0,05, indicando que há uma diferença estatisticamente

significativa entre os métodos para os três critérios analisados, e que observando as com-

parações múltiplas, apenas o critério de distância entre os métodos APF e FAPF não

possuem diferença estatisticamente significativa. Deste modo, a partir dos valores das

medianas e dos gráficos de caixas apresentados na Figura 38, observa-se que, visto que

apenas o método MFIS não foi capaz de passar pela passagem estreita, realizando um

caminho não-ótimo, dentre os três métodos que foram capazes de passar pela passagem

estreita, o método ANFIS foi o que conseguiu realizar a tarefa mais rápido, enquanto os

métodos APF e FAPF conseguiram realizar a tarefa com a menor distância, e o método

APF conseguiu realizar a tarefa mais afastado dos obstáculos.

A Figura 39 apresenta os gráficos de caixas e a respectiva Tabela 31 apresenta os

valores das análises estatísticas da comparação dos métodos no ambiente com passagem

estreita (robô desalinhado com o objetivo).

A partir da Tabela 31 é possível observar que nos três critérios analisados o valor

p de Kruskal-Wallis é menor que 0,05, indicando que há uma diferença estatisticamente

significativa entre os métodos para os três critérios analisados, e que observando as com-

parações múltiplas, apenas o critério de distância entre os métodos ANFIS e MFIS não

possuem diferença estatisticamente significativa. Deste modo, a partir dos valores das me-

dianas e dos gráficos de caixas apresentados na Figura 39, observa-se que, visto que agora

todos os métodos foram capazes de passar pela passagem estreita, o método ANFIS foi o

que conseguiu realizar a tarefa mais rápido, enquanto o método APF conseguiu realizar

a tarefa com a menor distância e mais afastado dos obstáculos.

5.5.2 Ambiente com caminho estreito

A Figura 40a e a respectiva Tabela 32 apresentam o desempenho dos quatro méto-

dos em um ambiente um pouco mais complexo que o anterior, com apenas uma caminho

estreito, e com o robô começando alinhado com o objetivo.

Já a Figura 40b e a respectiva Tabela 33 apresentam o desempenho dos quatro

métodos nesse mesmo ambiente com caminho estreito, mas agora com o robô começando

desalinhado com o objetivo, buscando cerificar a robustez e a não dependência com a

condição inicial dos métodos.

A Figura 41 apresenta os gráficos de caixas e a respectiva Tabela 34 apresenta os

valores das análises estatísticas da comparação dos métodos no ambiente com caminho

estreito (robô alinhado com o objetivo).

A partir da Tabela 34 é possível observar que nos três critérios analisados o valor

p de Kruskal-Wallis é menor que 0,05, indicando que há uma diferença estatisticamente
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Figura 40 – Ambiente com caminho estreito.

(a) Robô alinhado com o objetivo.

(b) Robô desalinhado com o objetivo.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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Tabela 32 – Ambiente com caminho estreito (robô alinhado com o objetivo).

Método de Navegação Distância (m) Tempo (s) min(d2o) (m)

ANFIS 4.92 10.20 0.21
MFIS Mínimo Local! Excedeu! –
FAPF 4.90 110.00 0.31

APF 4.90 98.70 0.30

Tabela 33 – Ambiente com caminho estreito (robô desalinhado com o objetivo).

Método de Navegação Distância (m) Tempo (s) min(d2o) (m)

ANFIS 5.15 14.40 0.12
MFIS Mínimo Local! Excedeu! –
FAPF 5.10 122.00 0.14
APF 5.09 103.00 0.18

significativa entre os métodos para os três critérios analisados, e que observando as com-

parações múltiplas, apenas o critério de distância entre os métodos APF e FAPF não

possuem diferença estatisticamente significativa. Deste modo, a partir dos valores das

medianas e dos gráficos de caixas apresentados na Figura 41, observa-se que, visto que

apenas o método MFIS não foi capaz de passar pelo caminho estreito, realizando um

caminho não-ótimo, dentre os três métodos que foram capazes de passar pelo caminho

estreito, o método ANFIS foi o que conseguiu realizar a tarefa mais rápido, enquanto os

métodos APF e FAPF conseguiram realizar a tarefa com a menor distância, e o método

APF conseguiu realizar a tarefa mais afastado dos obstáculos.

A Figura 42 apresenta os gráficos de caixas e a respectiva Tabela 35 apresenta os

valores das análises estatísticas da comparação dos métodos no ambiente com caminho

estreito (robô desalinhado com o objetivo).

A partir da Tabela 35 é possível observar que nos três critérios analisados o valor

p de Kruskal-Wallis é menor que 0,05, indicando que há uma diferença estatisticamente

significativa entre os métodos para os três critérios analisados, e que observando as compa-

rações múltiplas, novamente há a indicação de uma diferença estatisticamente significativa

entre os métodos para os três critérios analisados. Deste modo, a partir dos valores das

medianas e dos gráficos de caixas apresentados na Figura 42, observa-se que, visto que

apenas o método MFIS não foi capaz de passar pelo caminho estreito, realizando um

caminho não-ótimo, dentre os três métodos que foram capazes de passar pelo caminho

estreito, o método ANFIS foi o que conseguiu realizar a tarefa mais rápido, enquanto

o método APF conseguiu realizar a tarefa com a menor distância e mais afastado dos

obstáculos.
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5.5.3 Ambiente com mínimo local

A Figura 43a e a respectiva Tabela 36 apresentam o desempenho dos quatro mé-

todos em um ambiente mais complexo que os anteriores, com um obstáculo gerando um

problema de mínimo local, e com o robô sendo mais largo que o obstáculo.

Já a Figura 43b e a respectiva Tabela 37 apresentam o desempenho dos quatro

métodos em um ambiente mais complexo que os anteriores, com um obstáculo gerando

um problema de mínimo local, mas agora com o obstáculo sendo mais largo que o robô,

buscando cerificar a robustez e a não dependência com o tamanho dos obstáculos.

Tabela 36 – Ambiente com mínimo local (robô mais largo que o obstáculo).

Método de Navegação Distância (m) Tempo (s) min(d2o) (m)

ANFIS 5.07 11.70 0.11
MFIS 5.56 27.40 0.21

FAPF 5.27 129.00 0.19
APF 8.27 224.00 0.14

Tabela 37 – Ambiente com mínimo local (obstáculo mais largo que o robô).

Método de Navegação Distância (m) Tempo (s) min(d2o) (m)

ANFIS 5.99 16.30 0.12
MFIS 6.16 30.40 0.20

FAPF Mínimo Local! Excedeu! –
APF Mínimo Local! Excedeu! –

A Figura 44 apresenta os gráficos de caixas e a respectiva Tabela 38 apresenta

os valores das análises estatísticas da comparação dos métodos no ambiente com mínimo

local (robô mais largo que o obstáculo).

A partir da Tabela 38 é possível observar que nos três critérios analisados o valor

p de Kruskal-Wallis é menor que 0,05, indicando que há uma diferença estatisticamente

significativa entre os métodos para os três critérios analisados, e que observando as compa-

rações múltiplas, novamente há a indicação de uma diferença estatisticamente significativa

entre os métodos para os três critérios analisados. Deste modo, a partir dos valores das

medianas e dos gráficos de caixas apresentados na Figura 44, observa-se que, o método

ANFIS foi o que conseguiu realizar a tarefa com a menor distância e mais rápido, en-

quanto o método MFIS conseguiu realizar a tarefa mais afastado dos obstáculos, e neste

ambiente o método FAPF apresentou um melhor desempenho que o método APF.

A Figura 45 apresenta os gráficos de caixas e a respectiva Tabela 39 apresenta

os valores das análises estatísticas da comparação dos métodos no ambiente com mínimo

local (obstáculo mais largo que o robô).
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Figura 43 – Ambiente com mínimo local.

(a) Robô mais largo que o obstáculo.

(b) Obstáculo mais largo que o robô.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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A partir da Tabela 39 é possível observar que nos três critérios analisados o valor

p de Kruskal-Wallis é menor que 0,05, indicando que há uma diferença estatisticamente

significativa entre os métodos para os três critérios analisados, e que observando as compa-

rações múltiplas, novamente há a indicação de uma diferença estatisticamente significativa

entre os métodos para os três critérios analisados, visto que os métodos APF e FAPF não

foram capazes de passar pelo ambiente com mínimo local. Deste modo, a partir dos va-

lores das medianas e dos gráficos de caixas apresentados na Figura 45, observa-se que,

dentre os dois métodos que foram capazes de passar pelo ambiente com mínimo local, o

método ANFIS foi o que conseguiu realizar a tarefa com a menor distância e mais rápido,

enquanto o método MFIS conseguiu realizar a tarefa mais afastado dos obstáculos.

5.5.4 Ambiente desordenado

A Figura 46a e a respectiva Tabela 40 apresentam o desempenho dos quatro méto-

dos em um ambiente desordenado, e com o eixo x do robô paralelo ao eixo x do obstáculo,

de modo que, dependendo da escolha de caminho que o robô fizer, ele pode se deparar os

desafios dos ambientes anteriores ou não.

Já a Figura 46b e a respectiva Tabela 41 apresentam o desempenho dos quatro

métodos nesse mesmo ambiente desordenado, mas agora com o eixo x do robô perpen-

dicular ao eixo x do obstáculo, buscando cerificar a robustez e a não dependência com a

condição inicial dos métodos.

Tabela 40 – Ambiente desordenado (eixo x do robô paralelo ao eixo x do obstáculo).

Método de Navegação Distância (m) Tempo (s) min(d2o) (m)

ANFIS 7.32 18.30 0.11
MFIS 7.50 30.50 0.38

FAPF 7.41 129.00 0.15
APF 7.37 112.00 0.16

Tabela 41 – Ambiente desordenado (eixo x do robô perpendicular ao eixo x do obstáculo).

Método de Navegação Distância (m) Tempo (s) min(d2o) (m)

ANFIS 8.19 17.30 0.13
MFIS 8.09 30.60 0.38

FAPF 7.70 133.00 0.15
APF 7.66 116.00 0.16

A Figura 47 apresenta os gráficos de caixas e a respectiva Tabela 42 apresenta

os valores das análises estatísticas da comparação dos métodos no ambiente desordenado

(eixo x do robô paralelo ao eixo x do obstáculo).
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Figura 46 – Ambiente desordenado.

(a) Eixo x do robô paralelo ao eixo x do obstáculo.

(b) Eixo x do robô perpendicular ao eixo x do obstáculo.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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A partir da Tabela 42 é possível observar que nos três critérios analisados o valor

p de Kruskal-Wallis é menor que 0,05, indicando que há uma diferença estatisticamente

significativa entre os métodos para os três critérios analisados, e que observando as com-

parações múltiplas, apenas o critério de min(d2o) entre os métodos APF e FAPF não

possuem diferença estatisticamente significativa. Deste modo, a partir dos valores das

medianas e dos gráficos de caixas apresentados na Figura 47, observa-se que, o método

ANFIS foi o que conseguiu realizar a tarefa com a menor distância e mais rápido, en-

quanto o método MFIS conseguiu realizar a tarefa mais afastado dos obstáculos, e neste

ambiente o método APF apresentou um melhor desempenho que o método FAPF.

A Figura 48 apresenta os gráficos de caixas e a respectiva Tabela 43 apresenta

os valores das análises estatísticas da comparação dos métodos no ambiente desordenado

(eixo x do robô perpendicular ao eixo x do obstáculo).

A partir da Tabela 43 é possível observar que nos três critérios analisados o valor

p de Kruskal-Wallis é menor que 0,05, indicando que há uma diferença estatisticamente

significativa entre os métodos para os três critérios analisados, e que observando as com-

parações múltiplas, apenas o critério de min(d2o) entre os métodos ANFIS, APF e FAPF

não possuem diferença estatisticamente significativa. Deste modo, a partir dos valores das

medianas e dos gráficos de caixas apresentados na Figura 47, observa-se que o método

ANFIS foi o que conseguiu realizar a tarefa mais rápido, enquanto o método APF foi o que

conseguiu realizar a tarefa com a menor distância, e o método MFIS conseguiu realizar a

tarefa mais afastado dos obstáculos.

5.5.5 Ambiente denso e desordenado

A Figura 49 e a respectiva Tabela 44 apresentam o desempenho dos quatro métodos

em um ambiente denso e desordenado, e com o eixo x do robô paralelo ao eixo x do

obstáculo, mais complexo que o ambiente anterior.

A Figura 50 apresenta os gráficos de caixas e a respectiva Tabela 45 apresenta os

valores das análises estatísticas da comparação dos métodos no ambiente denso e desor-

denado.

A partir da Tabela 45 é possível observar que nos três critérios analisados o valor

p de Kruskal-Wallis é menor que 0,05, indicando que há uma diferença estatisticamente

significativa entre os métodos para os três critérios analisados, e que observando as com-

parações múltiplas, apenas o critério de min(d2o) entre os métodos APF e FAPF não

possuem diferença estatisticamente significativa. Deste modo, a partir dos valores das

medianas e dos gráficos de caixas apresentados na Figura 50, observa-se que o método

ANFIS foi o que conseguiu realizar a tarefa com a menor distância e mais rápido, enquanto

o método MFIS conseguiu realizar a tarefa mais afastado dos obstáculos.
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Figura 49 – Ambiente denso e desordenado.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Tabela 44 – Ambiente denso e desordenado.

Método de Navegação Distância (m) Tempo (s) min(d2o) (m)

ANFIS 10.20 24.90 0.11
MFIS 10.90 45.80 0.24

FAPF 10.30 169.00 0.12
APF 10.90 135.00 0.12

5.5.6 Ambiente com mínimo local, passagem estreita e caminho estreito

A Figura 51 e a respectiva Tabela 46 apresentam o desempenho dos quatro mé-

todos em um ambiente com mínimo local, passagem estreita e caminho estreito, e com o

robô mais largo que o obstáculo, sendo o ambiente mais complexo dentre os ambientes

analisados.

A Figura 52 apresenta os gráficos de caixas e a respectiva Tabela 47 apresenta

os valores das análises estatísticas da comparação dos métodos no ambiente com mínimo

local, passagem estreita e caminho estreito.

A partir da Tabela 47 é possível observar que nos três critérios analisados o valor

p de Kruskal-Wallis é menor que 0,05, indicando que há uma diferença estatisticamente
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Figura 51 – Ambiente com mínimo local, passagem estreita e caminho estreito.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Tabela 46 – Ambiente com mínimo local, passagem estreita e caminho estreito.

Método de Navegação Distância (m) Tempo (s) min(d2o) (m)

ANFIS 5.19 13.00 0.12
MFIS 6.30 32.60 0.20

FAPF 5.30 142.00 0.18
APF 8.67 248.00 0.14

significativa entre os métodos para os três critérios analisados, e que observando as compa-

rações múltiplas, novamente há a indicação de uma diferença estatisticamente significativa

entre os métodos para os três critérios analisados. Deste modo, a partir dos valores das

medianas e dos gráficos de caixas apresentados na Figura 52, visto que apenas o mé-

todo MFIS não foi capaz de passar pela passagem estreita seguido do caminho estreito,

realizando um caminho não-ótimo, dentre os três métodos que foram capazes de passar

pela passagem estreita seguido do caminho estreito, observa-se que o método ANFIS foi o

que conseguiu realizar a tarefa com a menor distância e mais rápido, enquanto o método

FAPF conseguiu realizar a tarefa mais afastado dos obstáculos.
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6 CONCLUSÃO

6.1 Síntese dos Resultados

Este trabalho apresentou uma análise detalhada da aplicação de Sistemas de In-

ferência Nebulosa (FIS) na navegação de robôs móveis em ambientes desconhecidos.

Para isso, o problema de navegação foi divido em dois comportamentos: I) ir até

o objetivo, que foi considerada como uma tarefa deliberativa na qual a posição (x,y) do

objetivo e a posição (x,y) e orientação atual do robô são conhecidas; e II) evitar obstáculos,

que foi considerada como uma tarefa reativa, na qual o robô precisou utilizar sensores de

distância para perceber o ambiente ao seu redor e evitar colisões com obstáculos, visto

que o ambiente é desconhecido e portanto não se pôde mapear previamente a posição dos

obstáculos para então determinar um caminho livre de colisões.

Três métodos de navegação de robôs móveis que utilizam sistemas de inferência ne-

bulosa foram analisados individualmente: I) Campo Potencial Artificial Nebuloso (FAPF)

em que se utilizou um sistema de inferência nebulosa para ponderar o valor da força

atrativa e da força repulsiva do método dos campos potenciais artificiais; II) Múltiplo

Sistema de Inferência Nebulosa (MFIS) em que se utilizou dois controladores FIS para

cada comportamento, buscando controlar diretamente as velocidades das rodas esquerda e

direita do robô; e III) Sistema de Inferência Neuro-Nebuloso Adaptativo (ANFIS) no qual

um algoritmo híbrido foi utilizado para ajustar e atualizar os parâmetros antecedentes e

consequentes de um FIS baseado nos métodos do gradiente descendente e dos mínimos

quadrados médios, baseado em um conjunto de dados criados a partir de sete casos que o

robô pode se deparar em um ambiente com obstáculos, buscando determinar a velocidade

angular do robô no comportamento de evitar obstáculos, que foi utilizada para o robô

realizar a correção de orientação enquanto continua se movendo.

Nesta análise individual, foi possível observar que os métodos propostos apresen-

taram um desempenho geral melhor que os métodos de referência para os dois ambientes

utilizados.

A partir do resultado dessa análise individual, uma análise comparativa entre os

três métodos foi realizada, utilizando o método clássico do Campo Potencial Artificial

(APF) como base de comparação, visto sua simplicidade de implementação, o fato de ainda

ser bastante utilizando atualmente e por ter seus problemas e limitações bem definidos e

conhecidos.

Para validar e comparar os métodos foram utilizados seis cenários, nos quais o

nível de dificuldade da tarefa aumentaram de um cenário para outro: I) um ambiente com



Capítulo 6. CONCLUSÃO 114

uma passagem estreita; II) um ambiente com um caminho estreito; III) um ambiente com

um obstáculo gerando um problema de mínimo local; IV) um ambiente desordenado; V)

um ambiente denso e desordenado; e VI) um ambiente com um obstáculo gerando um

problema de mínimo local seguido de uma passagem estreita e de um caminho estreito.

O total de 690 simulações foram realizadas (considerando 15 simulações para cada

método analisado em cada ambiente) utilizando o software MATLAB, com o Fuzzy Logic

Toolbox, integrado ao software CoppeliaSim. Os resultados das análises foram apresenta-

dos em figuras com respectivas tabelas detalhando três critérios analisados: I) distância

total percorrida pelo robô; II) tempo de execução da tarefa de navegação; e III) mínima

distância entre o robô e um obstáculo durante o trajeto.

Como resultado geral baseado no desempenho dos métodos considerando todos os

10 ambientes, foi possível observar que ao utilizar um FIS no método FAPF, foi possível,

em ambientes mais complexos, obter uma performance ligeiramente melhor que o método

APF, entretanto, em determinados casos, também não foi possível evitar o problema de

mínimo local. De todo modo, o método FAPF apresentou um bom desempenho relaci-

onado à distância percorrida, mas em compensação apresentou um baixo desempenho

relacionado ao tempo de execução da tarefa.

Com relação ao método MFIS, este apresentou um bom desempenho relacionado

ao tempo de execução da tarefa, entretanto, em determinados casos apresentou um baixo

desempenho com relação à distância percorrida, percorrendo um caminho não-ótimo. De

todos os métodos, foi o que conseguiu na maior parte dos ambientes executar as tarefas

mais distante dos obstáculos.

Já o método ANFIS foi o único método capaz de executar todas as tarefas propos-

tas em todos os ambientes apresentados. Além disso, ele apresentou um bom desempenho

com relação à distância percorrida, sempre estando bem próximo do menor valor de dis-

tância percorrida, quando não era o próprio método com menor valor. E em todos os

cenários, foi o método que conseguiu apresentar o menor tempo de execução da tarefa,

com diferença significativa para os demais métodos, apesar de sempre ser o método que

passou mais próximo dos obstáculos durante o trajeto.

6.2 Discussão dos Resultados

A partir da análise comparativa realizada, foi possível observar que para ambientes

muito simples, o método APF supera estatisticamente o método FAPF em desempenho

geral, entretanto, para ambientes mais complexos a situação chega a mudar, com o mé-

todo FAPF superando estatisticamente o método APF. Mas de modo geral, os métodos

apresentam um bom resultado referente a distância total percorrida pelo robô, mas apre-

sentam um resultado ruim referente ao tempo de execução da tarefa de navegação.
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Ao utilizar o método MFIS, foi possível observar que o desempenho do robô na

execução das tarefas é melhor estatisticamente se comparado com os métodos APF e

FAPF, entretanto, em determinados ambientes ele não foi capaz de executar a tarefa de

navegação proposta e percorrreu um caminho não-ótimo.

Por fim, ao utilizar o método ANFIS, além de melhorar estatisticamente de forma

significativa a performance do robô na execução das tarefas propostas, foi possível so-

lucionar o problema de mínimos locais (apresentado pelos métodos APF e FAPF), da

dependência da modelagem do robô (cinemática inversa nos métodos APF e FAPF) e do

conhecimento prévio do projetista (para determinação da quantidade e ajuste dos parâme-

tros das funções de pertinência no método MFIS), sendo necessário apenas um conjunto

de dados adequado para o treinamento do robô, de modo a representar bem a situação

e o ambiente, mostrando-se o método com grande potencial de utilização em contexto

prático quando o ambiente é desconhecido e complexo.

6.3 Trabalhos Futuros

No âmbito de trabalhos futuros, um primeiro passo é implementar estes métodos

em um robô real para validar as análises realizadas e verificar principalmente a capacidade

do método ANFIS de realizar a tarefa de navegação nos ambientes propostos mantendo

o desempenho apresentado nas simulações.

Outra direção interessante a ser explorada no contexto da navegação de robôs

móveis e da prevenção de obstáculos é a integração de técnicas de aprendizagem por reforço

com o sistema de inferência nebulosa. Esta combinação visa melhorar as capacidades do

sistema, permitindo que o robô aprenda e adapte as suas regras nebulosas através de

tentativa e erro em um ambiente simulado antes de implementá-las no mundo real.

Ao incorporar a aprendizagem por reforço, o sistema de inferência nebulosa pode

evoluir e melhorar seu desempenho sem a necessidade de um conjunto de dados de trei-

namento pré-existente. Através deste processo iterativo, o robô pode aprender a associar

entradas sensoriais específicas com ações apropriadas, treinando efetivamente o sistema

de inferência nebulosa para tomar decisões mais informadas em cenários do mundo real.
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