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Abstract— The employment and incorporation of new technologies in the agriculture field allows a new mean-
ing to productivity and efficiency. Among its various pillars, autonomous robotics promotes improvements in
production, through increased safety in the coexistence between robots and humans, in the execution of various
activities. This work presents the use of a low cost prototype controlled by two Fuzzy techniques.The proposed
model allows representing the dynamic behaviour of a mobile robot in presence of changes in the environment.
A Hierarchical Weighted Fuzzy Logic Controller composes the second navigation system. Simulation results are
presented allowing a comparison among both systems and showing the ability of the mobile robot to navigate
among obstacles in different scenarios (navigation environment).

Keywords— Fuzzy Cognitive Maps, Autonomous Navigation Embedded, Intelligent dynamic decision systems

Resumo— O emprego e a incorporação de novas tecnologias na agricultura permitem um novo significado a
produtividade e eficiência no campo. Dentre seus diversos pilares, a robótica autônoma promove melhorias na
produção, por meio do aumento de segurança na coexistência entre robôs e seres humanos, na execução de
diversas atividades. Este trabalho apresenta o emprego de um protótipo de baixo custo controlado por duas
técnicas Fuzzy. O modelo proposto permite representar o comportamento dinâmico do robô móvel na presença
de mudanças no ambiente. Um Controlador Fuzzy Ponderado Hierárquico compõe o sistema de navegação.
Resultados da simulação permitem uma comparação entre os dois sistemas, demonstrando a capacidade do robô
móvel navegar entre obstáculos em diferentes cenários (ambiente de navegação).

Palavras-chave— Mapas Cognitivos Fuzzy; Navegação Autônoma Embarcada; Sistemas inteligentes de decisão
dinâmica

1 Introdução

A robótica é uma área multidisciplinar que em-
prega técnicas de controle, inteligência artificial,
mecânica e eletrônica, entre outras, preferencial-
mente com ações de controle (Mendonça et al.,
2019).

Nos últimos anos, os problemas envolvendo
tomada de decisão têm sido uma área de pes-
quisa ativa devido ao seu impacto na resolução
de problemas no mundo real (Siciliano and Kha-
tib, 2016). A tomada de decisão pode ser definida
informalmente como a tarefa de determinar e se-
lecionar as ações adequadas que permitem a so-
lução de um problema espećıfico. Decidir implica
que existam escolhas alternativas a serem consi-
deradas e que o conhecimento dos especialistas
e as observações dinâmicas dos sistemas podem
ser usadas para melhorar essas escolhas (Nápoles
et al., 2020).

O termo autonomia se refere não apenas à
capacidade de ação e decisão de um sistema de
controle artificial, mas também à capacidade de
adaptação do mecanismo de tomada de decisão
(Mataric, 2007) e (Siciliano and Khatib, 2016).
De outra forma, os Sistemas Autônomos têm
a capacidade de realizar tarefas complexas com
alto grau de sucesso, sem intervenção humana

(Sharma, 2021). Há um interesse crescente no
desenvolvimento de robôs e véıculos autônomos
(agentes), principalmente devido à grande diver-
sidade de tarefas que podem ser realizadas por
eles, principalmente aquelas que colocam em risco
a saúde humana e/ou o meio ambiente (Shaikh
et al., 2013). Como exemplos, destacam-se tra-
balhos sobre robô móvel autônomo para uso em
soldagem (Schroth et al., 2009), exploração de am-
bientes (Salan et al., 2015), subaquático (Spears
et al., 2014), entre outros.

Uma dificuldade na área de robótica móvel
autônoma, ou agentes móveis autônomos, é a ne-
cessidade de aprender uma estratégia de navega-
ção por meio de sua interação com o ambiente.
Em geral, a área de navegação é grande e diver-
sificada, há uma variedade de situações que ne-
cessitam de tomada de decisão ou ações de con-
trole e o ambiente pode sofrer mudanças repen-
tinas (Cliff, 2003). Nesse contexto, a dificuldade
de desenvolver controladores para agentes móveis
(robôs) é a iteração entre dois sistemas dinâmicos:
robô e ambiente. Mesmo no caso de ambientes es-
táticos, como é o caso deste trabalho, do ponto de
vista do robô o ambiente é dinâmico.

A motivação deste trabalho é propor o desen-
volvimento de dois sistemas autônomos de nave-
gação que utilizem conhecimento heuŕıstico sobre
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o comportamento do robô/véıculo ou agente em
diferentes situações. O primeiro sistema é mo-
delado por Mapas Cognitivos Fuzzy (FCM) e os
demais são baseados em um Controlador Lógico
Fuzzy (FLC).

O principal objetivo deste trabalho é desen-
volver e comparar os dois sistemas autônomos de
navegação, por meio de simulações. Foi analisada
a capacidade de ambos os sistemas de tomada de
decisões sequenciais dinâmicas para se mover pelo
ambiente e, às vezes, para alterar a trajetória de-
vido a um evento (alcançar o alvo e evitar obs-
táculos). Além disso, ambos os sistemas devem
agregar conhecimento discreto e cont́ınuo sobre
navegação.

Especificamente para o primeiro sistema, uma
Arquitetura Hı́brida baseada em Mapas Cogniti-
vos Fuzzy Dinâmicos Hı́bridos é utilizada para mo-
delar um sistema de navegação autônoma com di-
ferentes objetivos em distintos cenários, tais como:
evitar obstáculos, explorar e alcançar alvos. Este
novo tipo de FCM possui aprendizado dinâmico
e é suportado por uma máquina de estados que
garante mudanças estruturais do FCM sob dife-
rentes objetivos. Um FCM semelhante, denomi-
nado FCMDinâmico (D-FCM) foi apresentado em
(Kostiadis et al., 2000), no qual os conceitos e re-
lacionamentos do D-FCM são modificados a partir
de decisões orientadas por eventos modelados por
regras.

Outra contribuição deste trabalho é construir
um protótipo do robô, apresentado na Figura 1, e
comparar os dois sistemas de navegação autôno-
mos em um robô móvel real. Este robô móvel é
equipado com dois motores de passo, um micro-
controlador Ardúıno e sensores de ultrassom.

Figura 1: Robô sketch

Este artigo está organizado da seguinte forma:
na Seção 2 é apresentada um breve descritivo das
aplicações de robótica autônoma, na Seção 3 são
discutidos os conceitos gerais sobre mapas cogni-
tivos Fuzzy. Na Seção 4 são discutidos os aspec-

tos gerais para desenvolvimento de um sistema de
navegação autônoma. Discussões sobre a metodo-
logia proposta para geração dos dados utilizados
neste trabalho e parâmetros de configuração em-
pregados para as simulações são apresentadas na
Seção 5. Finalmente, na Seção 6, as conclusões
finais são abordadas.

2 Aplicações de Robótica Autônoma na
Agricultura

Com a tendência do aumento de produção e maior
necessidade de agilidade no trabalho, criou-se uma
dependência de mão-de-obra em um cenário cada
mais escasso de recursos humanos na agricultura.
Devido a este fator de escassez, empresas estão
apostando cada vez mais na robótica aplicada na
agricultura para realizar os trabalhos de campo
(Sharma, 2021).

A robótica na agricultura tem como princi-
pal objetivo o aumento da precisão de resultados,
rapidez no processo de tomada de decisões e prin-
cipalmente o aumento do rendimento operacional,
fatores estes que impactam diretamente na com-
petitividade de uma operação agŕıcola em um con-
texto que exige cada vez mais aumento de produ-
tividade e aproveitamento sustentável do campo
(Sharma, 2021).

Neste cenário, destacam-se no emprego da ro-
bótica aplicações em campos abertos e ambientes
fechados como estufas e armazéns em operações
de controle e gerenciamento de pragas e doenças,
colheita de frutos e vegetais, irrigação, pulveriza-
ção e coleta de dados relacionados a estimativa de
safras, entre outros. Como um exemplo de inves-
timento, a empresa Saga Robotics investiu cerca
de R$ 61,5 milhões para o impulsionamento dos
seus robôs autônomos na agricultura, por meio de
métodos avançados de navegação e inteligência ar-
tificial, conforme mostrado na Figura 2.

Figura 2: Exemplo de aplicação de robótica autô-
noma na agricultura

Outro projeto vem da empresa Webull In-
telligent Technology, que criou um protótipo de
fazenda online também conhecido como Ghost
Farm. O projeto emprega tecnologias autônomas
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em um pomar que cultiva pêssegos, utilizando di-
versas tecnologias de manejo de forma totalmente
online, por meio de sensores e softwares de inteli-
gência artificial e visão computacional, conforme
Figura 3. A utilização do robô autônomo permite
o aumento da renda do agricultor e converte a
produção agŕıcola de forma eficiente e inteligente.

Figura 3: Sistemas autônomos integrados - Webull

Soluções através de computação em nuvem
controlam véıculos não tripulados e podem reali-
zar diversas tarefas no campo, sendo que um robô
autônomo pode substituir cerca de 70% do traba-
lho manual (Sharma, 2021).

3 Mapas Cognitivos Fuzzy - Uma Breve
Descrição

Os FCMs foram originalmente introduzidos por
Kosko (Kosko, 1986), como uma metodologia ba-
seada em conhecimento adequada para modela-
gem de sistemas dinâmicos. Em outras palavras,
FCM é uma metodologia para representar proble-
mas do mundo real em termos de conceitos e re-
lações causais entre eles. Os conceitos usados por
um tomador de decisão são representados como
nós, as relações causais entre esses conceitos são
representadas como arestas direcionadas e os con-
ceitos são considerados como variáveis do sistema
(Papageorgiou and Froelich, 2012). Portanto, um
FCM é um grafo direcionado com sinal fuzzy e fe-
edback que modela sistemas complexos como uma
coleção de conceitos e relações causais entre con-
ceitos (Ahmadi et al., 2014). Podem ser encon-
trados na literatura dois tipos de FCM, ćıclicos e
aćıclicos (Papageorgiou, 2014). Neste trabalho, é
utilizado um FCM aćıclico e manual (os pesos das
relações causais são determinados por especialis-
tas).

O modelo matemático FCM foi adaptado para

inclusão de incerteza lógica Fuzzy por Kosko
(Kosko, 1986), gerando FCM difundidos. O FCM
usa uma representação de conhecimento estrutu-
rada por meio de relações causais calculadas a par-
tir de operações matriciais, ao contrário de muitos
sistemas inteligentes cuja representação de conhe-
cimento é baseada em regras se-então. O processo
de inferência calculado pelas Equações 1 e 2

Ai = f(
∑

)

A j=1
j ̸=1
n
j

.Wji (1)

onde k é o contador de iterações, n é o número de
nós no grafo, Wij é o peso do arco que conecta o
conceito Cj e Ci, Ai é o valor do conceito (Ci) na
interação atual e a função f(.) é uma função do
tipo sigmoide:

f(x) =
1

1 + e−λx
(2)

A estrutura do FCM é constrúıda a partir do
conhecimento de especialistas e, posteriormente,
pode ser ajustada por métodos heuŕısticos, algo-
ritmo genético, algoritmos de enxame, entre ou-
tras técnicas. Apesar da etapa de ajuste, os mo-
delos de inferência baseados em FCM carecem de
robustez na presença de modificações dinâmicas
não modeladas, devido à sua representação ŕıgida
do conhecimento por meio de operação gráfica e
matricial (Acampora and Loia, 2011).

Para contornar este problema, este artigo de-
senvolve um novo tipo de FCM em que sua es-
trutura muda de acordo com os objetivos atuais
do modelo, como atingir o alvo e evitar obstácu-
los a um sistema de navegação baseado em FCM.
Desta forma, o modelo de Mapa Cognitivo Fuzzy
Hı́brido-Dinâmico é capaz de adquirir e utilizar di-
namicamente o conhecimento heuŕıstico. O HD-
FCM e sua aplicação na navegação autônoma são
apresentados nas próximas seções.

Alguns trabalhos relacionados, que utilizam
mapas cognitivos na área de pesquisa em robó-
tica móvel, podem ser encontrados na literatura.
Dentre eles, pode-se citar o trabalho em (Min
et al., 2006) que utiliza o FCM probabiĺıstico na
tomada de decisão de um time de futebol de robôs.
Essas ações estão relacionadas ao comportamento
da equipe, como chutar a bola na presença de ad-
versários. O FCM probabiĺıstico agrega uma fun-
ção de verossimilhança para atualizar os conceitos
do mapa.

Outras variações dos Mapas Cognitivos Fuzzy
que se preocupam com a representação ŕı-
gida do conhecimento são conhecidas na litera-
tura: E-FCM (Extended-Fuzzy Cognitive Maps)
(Hagiwara, 1992), RB-FCM (Rule Based Fuzzy
Cognitive Maps) (Carvalho and Tome, 2000),
DCN (Dynamic Cognitive Network) (Kostiadis
et al., 2000) e (Miao et al., 2010), Mapas
Cognitivos Fuzzy com Granularidade Temporal
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(Acampora and Loia, 2011), Mapas Cogniti-
vos Dinâmicos-Fuzzy (Mendonça et al., 2019) e
(Ahmed and Hesham, 2010), Redes Cognitivas
Rough (Nápoles et al., 2020), e outros. Um
levantamento recente com grandes variações do
FCM clássico nos últimos anos que sugere baixa
complexidade computacional é apresentado por
(Papageorgiou and Salmeron, 2013).

4 Desenvolvimento dos Sistemas de Navegação
Autônoma

A arquitetura de controladores de agentes adotada
neste trabalho é inspirada na Arquitetura de Sub-
sunção (Mataric, 2007), que permite o desenvol-
vimento gradual de ambos os sistemas de nave-
gação, partindo de um modelo simples com uma
ou poucas funcionalidades e adicionando gradual-
mente novos objetivos para melhorar a exploração
capacidade do agente.

No entanto, o agente (robô móvel) deve na-
vegar em um ambiente semi-desconhecido, tendo
apenas informações, a priori, sobre a posição do
alvo no ambiente. Em resumo, apenas a posi-
ção do alvo e do agente inicial são conhecidas. O
robô pode implementar apenas ações de navega-
ção usuais como avançar, virar à direita e/ou virar
à esquerda. O robô deve ter a capacidade de se
adaptar às mudanças ambientais de acordo com a
intensidade das medições do sensor, utilizando al-
gum algoritmo de aprendizado. A Figura 4 mostra
o robô e o alvo inseridos em um ambiente (cená-
rio). Também mostra a pose (ângulo e posições
x, y) do robô no cenário com as distâncias latitu-
dinais e longitudinais entre o robô e o alvo.

Figura 4: Cenário - distância

4.1 Sistema de Navegação HD-FCM

Dois FCMs apresentados nas Figuras 5 e 6 são
desenvolvidos para realizar duas tarefas do robô:
atingir os alvos e desviar dos obstáculos. Observe
que ambos os FCMs possuem os mesmos conceitos

de sáıda (LW e RW ) que correspondem respecti-
vamente ao número de pulsos a serem aplicados
nas rodas esquerda (PE) e direita (PD). No en-
tanto, os conceitos de entrada desses FCMs são
diferentes.

Na Figura 5, DSX é a distância lateral entre o
robô e o alvo, e DSY é a distância frontal ao alvo
(correspondente a ∆Y, medido no eixo vertical.
Se o alvo estiver localizado à esquerda do robô,
DSX é negativo e, se estiver localizado na parte
traseira do robô, DSY é negativo. Todos os pesos
(W1 − 3 a W2 − 4) são números fuzzy que são
normalizados no intervalo [-1, 1].

A Figura 6 mostra o robô (agente) para o mo-
delo HD-FCM para desvio de obstáculos. Os con-
ceitos de entrada são SE (sensor esquerdo), SD
(sensor direito) e SF (sensor frontal). Os valores
desses conceitos são as leituras dos sensores corres-
pondentes e medem a distância que o móvel está
do obstáculo. Como um número fuzzy, esses valo-
res são normalizados no intervalo [0, 1]. Também
mostra os conceitos e relações para evitar obstá-
culos. Em resumo, os pesos W1 − 4 e W3 − 5
são positivos; caso contrário, os pesos W3 − 4 e
W1− 5 são negativos. O sinal e o valor das rela-
ções causais dependem da intensidade e influências
entre os respectivos conceitos. Esses valores são
necessários para manobras de evasão. Os pesos
W2 − 4 e W2 − 5 conectados aos sensores fron-
tais e rodas possuem valores negativos, quando o
obstáculo está próximo ao robô desacelera. Esses
pesos são ajustados usando o aprendizado Hebb,
semelhante ao FCM1.

Figura 5: Tarefa - atingir alvos

Todos os pesos em ambos HD-FCM são ajus-
tados heuristicamente de forma off-line da se-
guinte forma: após a determinação do sinal causal,
os valores dos pesos foram inicializados em +0,5
ou -0,5 (dependendo da causalidade entre os con-
ceitos). Esses pesos iniciais para os HD-FCMs são
mostrados nas matrizes 3 e 4.
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Figura 6: Tarefa - desviar dos obstáculos

wHD−FCM1 =

∣∣∣∣∣∣∣∣
0 0 0.8 −0.8
0 0 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0

∣∣∣∣∣∣∣∣ (3)

wHD−FCM2 =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
0 0 0 1 −1
0 0 0 0.15 0.15
0 0 0 −0.85 1
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
(4)

Após esta etapa, observando-se o comporta-
mento dinâmico do robô móvel, os valores dos
pesos finais são calculados aplicando-se um algo-
ritmo de aprendizado de Hebb. Esses valores finais
dos pesos variam em torno dos valores iniciais. O
processo é repetitivo e exaustivo, pois diferentes
valores são somados e subtráıdos do valor inicial
para determinar os pesos finais.

Uma decisão deve ser tomada quando o robô
muda seu objetivo. Para alterar a tarefa (obje-
tivos móveis) é necessário mudar de FCM1 para
FCM2. Uma máquina de estados finitos é uti-
lizada pela parte deliberativa da arquitetura. A
comutação é feita dinamicamente de acordo com
a ocorrência de eventos espećıficos, a prinćıpio o
robô irá em direção ao alvo, porém, altera o mo-
delo FCM se houver um obstáculo a uma distância
de 15 cm é detectado. A faixa de detecção de dis-
tância é de 0 a 15 cm.

O vocabulário do estado da máquina é apre-
sentado na Figura 7 é: (a) Iniciar máquina para
atingir alvos; (b) Mude o FCM para evitar obs-
táculos e; (c) retorne a Máquina para atingir os
alvos novamente.

Em suma, a arquitetura h́ıbrida busca ser ade-
quada para resolver problemas complexos, como
atingir metas entre outros, de forma ótima e

Figura 7: Vocabulário de estado da máquina

eficiente, considerando a dinamicidade do ambi-
ente, exigindo uma resposta rápida (usando rea-
tividade) (Mendonça et al., 2019; Hendriks and
Lyons, 1994; Policastro et al., 2007). Nesse con-
texto, a Figura 8 mostra brevemente os conceitos
das demais áreas utilizadas para aprimorar a evo-
lução do FCM clássico para o HD-FCM.

Figura 8: Áreas de pesquisa combinadas para ge-
ração do modelo do HD-FCM

4.2 Sistema de Navegação HW-FLC

Um Controlador Lógico Fuzzy Ponderado Hierár-
quico (HW-FLC) é usado como base para o pro-
jeto do segundo sistema autônomo de navegação
(Li-Xin, 1999). O HW-FLC é composto por duas
bases de regras, cada uma relacionada aos objeti-
vos do robô móvel: atingir o alvo e evitar obstá-
culos.

A primeira base de regras, denominada Fuzzy
I, visa determinar a rota mais curta entre o ponto
de partida e o destino. Esta base de regras Fuzzy
é composta por 48 regras cujos antecedentes estão
relacionados às distâncias lateral e frontal entre o
robô e o alvo (∆X e ∆Y na Figura 4), e as regras
consequentes são os pulsos a serem aplicados nas
rodas esquerda e direita do móvel. Fuzzy I de-
sempenha o mesmo papel do modelo HD-FCM 1
apresentado na Figura 5.

Quando os sensores detectam um obstáculo, o
controlador Fuzzy hierárquico prioriza a evitação
de obstáculos através da segunda base de regras
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(Fuzzy II). O Fuzzy II pretende apenas evitar obs-
táculos. As regras antecedentes são os sinais me-
didos pelos sensores (esquerdo, direito e frontal)
e os consequentes são os pulsos a serem aplica-
dos nas rodas esquerda e direita. Esta base de
regras difusa tem 24 regras. O sistema de nave-
gação HW-FLC usa a mesma máquina de estados
finitos dada na Figura 7 para alternar (tomar uma
decisão) entre as bases de regras Fuzzy I e Fuzzy
II.

Não é escopo deste trabalho mostrar o desen-
volvimento do HW-Fuzzy, apenas algumas de suas
caracteŕısticas relevantes são apresentadas. Uma
explicação detalhada sobre HW-FLC pode ser en-
contrada em (Mendonça et al., 2014).

5 Resultados

Um simulador bidimensional foi implementado em
Matlab para estudar o comportamento dinâmico
do agente móvel acionado por ambos os siste-
mas de navegação autônomos. A escala utilizada
para o cenário simulado é 1:100. Russel e Norvig
(Sharma, 2021) sugerem que para se considerar
um agente autônomo, é necessário ter sucesso em
pelo menos três simulações diferentes.

As simulações comparam HD-FCM e HW-
FLC com as mesmas condições (cenários) e com
a mesma base de conhecimento. As duas arquite-
turas são hierárquicas, porém apenas o HD-FCM
não é arquitetura puramente reativa devido à ca-
pacidade de aprendizado do algoritmo de Hebb.

As simulações apresentadas na Figura 9 apre-
sentam certo grau de dificuldade para atingir o
alvo, uma vez que os obstáculos estão distribúı-
dos no trajeto em espiral. Outra dificuldade desse
problema é a tomada de decisão sequencial, ou
seja, um erro na segunda manobra pode influen-
ciar na terceira e assim sucessivamente (Mendonça
et al., 2013).

Figura 9: Simulação - target e obstáculos em for-
mato espiral - HD-FCM e HW-FLC

Nestas simulações, o HD-FCM precisou de
1962 passos, com precisão de 9,67 cm, enquanto
o HW-FLC utilizou 1960 passos com precisão de
9,67 cm (atingindo o alvo com a mesma precisão).

Foi utilizado o mesmo hardware para os testes de
tempo. Mais detalhes são mostrados na tabela 1.

Tabela 1: Resultados Simulação HD-FCM x HW-
FLC

HD-FCM HW-FLC
Passos 1962 Passos 1960
Erro 9,67 cm Erro 9,67 cm
Tempo 47 s Tempo 49,4 s

O tempo de simulação do cenário mais com-
plexo sugeriu uma pequena vantagem de 2,4 se-
gundos para o HD-FCM, 5% mais rápido em com-
paração ao HW-FLC, sugerindo uma menor com-
plexidade computacional, proporcionando uma
vantagem significativa na robótica móvel conside-
rando as mesmas dificuldades, modelo matemá-
tico, cenário e base computacional.

De acordo com os resultados simulados, o nú-
mero de pulsos e a precisão são semelhantes para
ambos os sistemas autônomos. No entanto, o HD-
FCM pode ser facilmente incorporado em plata-
formas de robôs reais, devido à sua baixa com-
plexidade computacional. O modelo FCM possui
menos operações matemáticas (Spears et al., 2014)
do que o controlador Fuzzy, conforme sugerem os
resultados práticos.

Em um experimento real, foi utilizado um
robô real com FCM1 embarcado em um micro-
controlador de baixo custo baseado no Ardúıno
Uno. O robô possui três sensores de ultrassom es-
paçados em 30 graus na parte frontal. As rodas
do robô são acionadas por motores de dois passos.

O sistema de navegação autônomo guiou o
robô para atingir o alvo, conforme mostrado na
Figura 10 (reproduzindo a primeira simulação, ou
seja, alcance o alvo). Devido à precisão dos atu-
adores das rodas, foi posśıvel estimar a posição
do robô e recalcular uma nova posição de acordo
com a geometria dos pulsos enviados aos motores
do robô e o tamanho da circunferência da roda,
com precisão de 0,75 cm (considerando a posição
alvo), usando 104 pulsos em uma distância per-
corrida de aproximadamente 1,56 m (com erro re-
lativo de 0,5%).

Por fim, o experimento com a trajetória dis-
cretizada (sequência começando de a a f na Fi-
gura 10 sugere que o modelo simulado (agente) e o
robô real (protótipo) foram fortemente correlacio-
nados, visto que a trajetória do robô foi muito pró-
ximo da trajetória simulada. Isso corrobora com
a validade do modelo cinemático utilizado em to-
das as simulações no trabalho anterior (Mendonça
et al., 2019) e neste artigo, e a versão inicial do
protótipo real.

6 Conclusões

Os resultados iniciais obtidos das simulações e de
um experimento real foram promissores, pois o
agente móvel cumpriu seu objetivo de atingir os
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Figura 10: Simulação 3 - FCM1 embarcado em
um robô móvel real

alvos em diferentes configurações e cenários simu-
lados. Em todas as simulações o agente (robô)
atingiu os alvos e evitou os obstáculos.

Observa-se que em um robô real, devido as
dificuldades como precisão dos sensores, falso si-
nal (em especial, sensores de ultrassom), rúıdo nas
medições, dificilmente será posśıvel obter resulta-
dos semelhantes à simulação com cenários mais
complexos, ou seja, ambiente espiral. No entanto,
o objetivo do experimento inicial (atingir o alvo a
menos que haja obstáculos, apenas FCM) sugere
que as duas arquiteturas hierárquicas propostas
podem ser usadas em controladores de robôs autô-
nomos.

Uma vantagem significativa do HD-FCM so-
bre o HW-FLC foi observada em várias simula-
ções: HD-FCM apresentou a velocidade mais rá-
pida (5% mais rápida em experimentos de simu-
lação) nas mesmas condições (cenário, modelo ci-
nemático, hardware).

A acurácia encontrada no experimento real foi
da ordem de 99,5% sugerindo que o uso de FCM
embutido em hardware open source de prateleira
pode ser utilizado no desenvolvimento de robôs de
baixo custo. O erro relativo encontrado sugere que
os controladores podem ser aplicados em cenários
de pequenas dimensões.

Trabalhos futuros sugerem: melhorar a com-
plexidade dos cenários, testar os sistemas de na-
vegação autônomos propostos em cenários dinâ-
micos como, por exemplo, com obstáculos móveis
para avaliar o desempenho de ambos os contro-
ladores, investigar a complexidade computacional
das ferramentas propostas e, finalmente, verificar
a técnica de comportamento em distâncias maio-
res para posśıveis aplicações agŕıcolas.
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