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Abstract. This work shows a learning mobile agent model which performs a
wander task, while it tries to explore an unknow terrain in an homogeneous way.
The learning task, as well the decision make process, is acquired by Q-learning
algorithm, that is by a reinforcement learning approach. Beyound sensor data,
the state mapping function uses agent’s built-in variables. Those variables are
represented by a fuzzy-cartesian map which tracks the agent’s wandering and
counts the visitation indicative of explorated regions. The developed model is
validated using simulations of navigation environmnets with or without obsta-
cles. The results are compared to a random navigation strategy and quatitatived
by presented indicators.

Resumo.Este trabalho apresenta a modelagem de um agenteshide apren-
dizagem para executar a tarefa de vagueio, objetivando a exiorae um
terreno desconhecido de forma hordaga. A aprendizagem da tarefa de
navega&o, bem como o processo de tomada de @ecisrealizadas atra@s do
algoritmo Q-learning de aprendizagem por reforcoeil dos dados sensoriais,
a fungdo de mapeamento de estados utiliza &aeis internas do agente. Essas
variaveis §0 representadas por um mapa nebuloso-cartesiano, que acompanha
o deslocamento do agente pelo ambiente e contabilirdice de visitago das
regides exploradas. O modelo desenvolvédealidado por meio de simulées
em ambientes de navegarcom ou sem olitulos. Os resultadosie compa-
rados com uma estragia de navegap aleabria e avaliados de forma quanti-
tativa com indicadores que sy apresentados.

1. Introducao

A navega@o aubnoma est relacionadaa habilidade de um Yeulo mover-se sem
interven@o humana &t alcancar o seu objetivo, em um ambiente no qual nenhuma
informacgdo, em pringio, esh dispoivel. Em geral, para realizar essa tarefa, encontra-se
uma fun@o de mapeamento que recebe como entrada os dados dos sensores e produz
comandos que s&o enviados aos atuadores docuto, podendo inclusive ser abordado
como um problema inverso. Nagtica, devido a complexidade computacional do pro-
blema, o uso deetnicas de computag inteligente m se popularizando.

10s autores agradecenCoordenago de Aperfeicoamento de Pessoal degNSuperior (CAPES) pelo
suporte a realiz&p deste trabalho.
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Neste trabalhoé apresentado um modelo de navégafvandering para guiar
um rokd moével em um ambiente desconhecido. Por ser baseado na arquitetura de um
agente de aprendizagem [Russell and Norvig 2004], os termos agentéssaaatiliza-
dos indistintamente. 8cnicas de aprendizagem, em especial aprendizagem por reforco
(RL - do inglésReinforcement Learninfutton and Barto 1998]) tem atdp a atengo
dos pesquisadores em aplidas de navegag e controle de rais. Em RL, um agente
estimulado ou inibido a realizar determinadaSes; a medida que interage com o ambi-
ente e recebe recompensas68pm determinadolimero de itera@es, o agente aprende
a otimizar suas dgs. Uma das principais vantagens do &liabilizar o aprendizado
onlinedo agente, embora a convérgiabttima da escolha das@egs possa ser lenta, de-
pendendo do algoritmo utilizado.

Varios trabalhos na literatura mostram apliieg de aprendizado por
reforco na area de robtica e navegap. Nos trabalhos de Gaskett e outros
[Gaskett et al. 2000], Smart e Kaelbling [Smart and Kaelbling 2001]e Zhu e Levinson
[Zhu and Levinson 2001E feito o uso de informdgs provenientes de sensores de
visao computacional, incorporados a algoritmos de RL para controlar a naeegac
de rolbs mbveis. Aranibar e Alsina [Aranibar and Alsina 2004] aplicam o algo-
ritmo Q-learning no planejamento de rotas de @sbaudbnomos. Bhanu e outros
[Bir Bhanu Pat Leang and Patterson 2001] apresentam uma impleraeriitica do am-
biente de labirintos, descritos no trabalho de Sutton e Barto [Sutton and Barto 1998]. Yen
e Hickey [Yen and Hickey 2002] pr@@m uma arquitetura de aprendizagem de reforco,
gue incorpora um mecanismo de esquecimento, permitindo assim egupeagn apren-
dizado baseado em caraédsticas do ambiente, para mapeamento dos estados. Um dos
algoritmos mais populares em aplidag de RLe 0Q-learningde Watkin, poem €cnicas
hibridas tambm 1o exploradas. Faria e Romero [Faria and Romero 2004ppropuma
modificag@o no algoritmo de aprendizagem por refoRxtearning atra\es da inclugo de
informag@es nebulosas, provenientes dos sensoresjloolo de atualiza#o dos valores-

R. O uso de redes neurais e RL pode ser visto em Macek e outros [Macek et al. 2002]
para tratar o problema de represeataestrutural de estados comtos, em aplicéio de
desvio de obstculos em robs nmoveis.

O objetivo desse trabalteoprover ao rob uma explorago homo@nea do terreno,
ou seja, a traj@éria deve primar por reges do ambiente menos visitadas. Para tanto, o
sistema de navegagé composto pelo algoritm@-learning além de um mapa nebuloso-
cartesiano, que auxilia 0 agente a registrar seu deslocamento no ambiente. Desta forma,
esse artigo descreve inicialmente, nad&e®., a teoria de aprendizagem por reforgo. Em
seguida, na Sé@p 3.,& apresentada a base da teoria de conjuntos nebulosos anesess
para a constriip do mapa nebuloso-cartesiano. Posteriormente, @oSedraz alguns
resultados de experimentos realizados; e finalmente@S%ec¢onclui o trabalho e discute
trabalhos futuros.

2. Aprendizagem por reforgo

Em um modelo de aprendizagem por reforco, um agente aprende a otimizar suainterag
com o ambiente por tentativa e erro. O ambiente pode ser parcialmente ou completamente
obsenavel e, atraés de sensores, 0 agente identifica esté&ddsm geral o agente pode
modificar o ambiente, utilizando assim seus atuadores para efetiesaag mudar de
estado. Para cadaagtomada, o agente pode receber uma recompensa, @uetiier
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zada para avaliar o seu comportamento. Assim, funeio de reforgcor(S;, a;) € um
mapeamento de estadosiag para recompensas, num instante de tempianedida que
se ch a interago com o ambiente, o agente apreadetomar dec@es em determinadas
situa@es que o levam a maximizar a soma denpios recebidos [Sutton and Barto 1998].
Para cada estad®) enfio, existe um valor de utilidade associado, e dumgao de va-
lor V(S) que mapeia estados para valores de estados. Uritecpal determinad que
agdes devero ser escolhidas em cada estado e, quanddticpdtimar* € conhecidaé
possvel encontrar uma furdp 6tima de valored’*(S), e vice-versa. Durante o processo
de aprendizagem, busca-se aproximae /*(.S) [Sutton and Barto 1998].

O algoritmoQ-learningé uma é&cnica popularmente utilizada em aprendizagem
por refor¢co, combinada com oétodo de aprendizagem por Diferenca Temporal. A van-
tagem ddaQ-learningé realizar apenas um mapeamento do par estades/aara valores-
Q, substituindo a furigo de valores e a fuAg de transigo de estados. Esse mapeamento
é conhecido como fud@-Q), que define um valof) para cada &p possvel a partir de
um dado estado [Sutton and Barto 1998]. Assim, @raalor & definido como sendo a
soma das recompensas recebidas ao realizar uma diamlasaguindo uma pitica forne-
cida. Ao assumir e@b que o valor de um estaéalado pelo maiof)-valor desse estado,
pode-se dizer que ug-valor é definido pela Equap (1):

Qu1(st, ar) = Qi(se, a) +1r + 7%%3( Qi(St41, arr1) — Qi(st, ar) (1)

3. Logica nebulosa e Mapas Nebuloso-Cartesiano

Na teoria chssica dos conjuntos, um conjunto inclui corum dado elemento, permi-
tindo assim apenas dois valores de pertencimento: 0 ou 1 (falso ou verdadeiro). Na
teoria dos conjuntos nebulosos, por outro lado, um elemeptale pertencer a um con-
junto nebulosoA completamentei(, = 1), ou com um certo grau de pertencimento

(0 < pa(x) < 1). Logo, a Logica Nebulos& uma bgica de multi-valor que permite o

uso de termos lingjsticos para definir valores interméadis, aém de valores convenci-
onais do tipo "sim/&a0”, "verdadeiro/falso”ou "preto/branco”.

Num sistema de &gica Nebulosa, vaaveis lingiisticas 80 mapeadas por um
ou mais conjuntos nebulosos, identificados por termogiilatigos. Define-se suporte do
conjunto nebulosa! (Su (A)) todos os elementos do universo de discurso que tenham
valores de perti@ncia maior que zero; elidleo do conjunto nebulosé (Nu (A)) todos
0s elementos do universo de discurso que tenham valores deépeidingual a um.

3.1. Mapas nebulosos-cartesiano

Tunstel e Jamshidi [Tunstel and Jamshidi 1994] propuseram o us@glea_Nebulosa

na construgo de mapas, que auxiliariam a navegade robs. O mapa seria descrito

em eixos de coordenadas num universo deavais nebulosas, ou seja, cada coordenada
seria representada por termos lirgjicos. Por exemplo, a localiZzag do agente ou de
obstculos poderia ser representada por coordenadas do tipo: um pouco ao leste e muito
ao norte; ou re@io central ao sul.

A vantagem de se utilizar um mapa nebuloso-cartesiargoresfato dos dados
sensoriais e atuadores serem imprecisos. Quando esses re@isttaalos e manipu-
lados em termos lifgsticos, o dado ruidoso torna-se mais talexl. Além disto, em
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uma tarefa de navegag, & justo que registros de explogaxgsejam feitos em coordena-

das nebulosas-cartesiana, pois no mundoé&etiicil de definir fronteiras precisas entre
regioes adjacentes. Por outro lado, atualizar um mapa nebuloso-cartesiano pode se tornar
mais custoso computacionalmente do que atualizar mapas tradicionais que usam apenas
um valor simples de coordenada cartesia.

4. Experimentos e Resultados

Os experimentos que $ar descritos a seguir combinam asrticas de aprendizado por
reforco e dedgica nebulosa, apresentadas anteriormente, num contexto de ageate m

e aubnomo. A ickia geral da modelagem consiste num agente de aprendizagem, pro-
vido com o algoritmo) — learning, mas que tamdim acompanha as modifi¢as do
ambiente, mantendo vaseis internas, representadas por um mapa nebuloso-cartesiano.

4.1. Modelagem do mapa nebuloso-cartesiano

O mapa nebuloso-cartesiagoutilizado pelo agente para demarcar asdegjivisita-

das no terreno explorado. Cada gemé representada por uma coordenada nebulosa-
cartesiana. O modelo de mapa nebuloso adotado nestes experimentos consiste em 2
variaveis linglisticas (eixo de coordenada< y), cada uma com 5 termos lidigticos.

Assim, para o eixa: tem-se os termos: N, NC, CX, S e SC. (denotando Norte, Norte
Centro, Centro X,...). E analogamente para o gix®, OC, CY,LCe L.

Assumindo que o0 agente move-se sempre humardist constante, optou-se
em delimitar aarea do ambiente a ser explorada & x 25d. Com isso, estipulou-se
de forma emprica, os conjuntos nebulosos por fies lineares definidas posu(N) =
Su(0O) =10,7); Nu(N) = Nu(O) = [0,2]; Su(NC) = Su(OC) = (2,12); Nu(N) =
Nu(O) = {7}; Su(CY) = Su(CX) = (7,17); Nu(CY) = Nu(CX) = {12};
Su(SC) = Su(LC) = (12,22); Nu(SC) = Nu(LC) = {17}; Su(S) = Su(L) =
(17,24]; e Nu(S) = Nu(L) = [22, 24].

4.2. Modelagem do agente

O agente ravel deve explorar o ambiente, inicialmente desconhecido, tomando a cada
instante de tempf apenas uma das seguinégdes deslocar-sa frente a uma diéhcia
d (AcFrentg, rotacionar0° a esquerdaXcEsquerdpou 90° a direita AcDireita).

Cada estad® é definido por uma cadruplaS = (s', s?, s%, s?), ondes?, s?, s*
e s* sao $mbolos que representam a sitdagla regio adjacent@ esquerdaa frente,a
direita e atas, respectivamente. Isto significa que o es&adomposto por informégs
da vizinhanca 4 da regd atual. Osimboloss’ podem assumir os identificadores apre-
sentados na Tabela 1.

Para completar a modelagem do agente de aprendizagem, define-se &aa fung
dereforco r, atraes da Equaio 2, ondePA & um Pémio por Afastamento &R um
Prémio por Redio.

(2)

-] L0 se o agente colidiu
| -0,2+ PA+ PR caso contario

O objetivo imediato da Equag 2 €& punir o agente caso ele venha colidir com
algum obshculo. Se ostermaBA e PR forem nulos, o agente @uma pequena purdo,
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Tabela 1. Simbolos que podem compor a codifica¢c &0 de um estado do agente

ID | Simbolo Ocasio de escolha

0 X se existe um obatulo imediato na dirép da redao adjacente

1 : se existe um obatulo r&o imediato na dirép da redho adjacente,
mas sua diginciaé menor do que a déhcia aé a regao adjacente

2 * se a redao adjacenté a menos explorada da vizinhanca

3 ~ se a recho adjacenté a mais explorada da vizinhanca

4 ] se a redao adjacente pertence ao limite do mapa, ou seja, existe uma
parede no limite externo da régi vizinha

5 . caso nenhuma das djgs anteriores se adequar

ou seja, toda &p sea punida com uma perda de energia. O teffab(Equa@o 3)é uma
pequena premi@p caso o agente se afaste dadegidjacente mais visitada.

3)

pa_) 10,25 ses} | = 3 € a ago foi AcFrente
0 caso contrio

Ja o termoP R (Equa@o 4)é a parte da recompensa resfaves por induzir o agente a
navegar por re@iesg pouco exploradas. El@£ ativada quando o agente muda deaegi
predominante no mapa. A premégconsiste no valor de pertencimento da novaaegi
explorada, em furigp da localizago atual do agente. Soma-se a isto uBngp extra e
subtra-se alguns descontos.

pp o | ertratpy s px —iTaVi  seg, (y,x) # g1 (y, 7) @)
0,0 caso con@rio

A premiag@o extra (Equago 5) induz o agente a navegar para umaa@giouco explo-
rada e o inibe a navegar para uma &gmuito explorada. O valor de desconiorV'¢
se@ apresentado na sub-s&@o@ seguir, na Equag 7, queé grande para regés muito
exploradas no mapa e pequeno caso &regeja pouco explorada.

2,0 ses? [ =2
extra=4¢ 0,0 ses?, =3 (5)
0,5 caso confrio

Para treinamento do algoritng@-learning foram utilizados os seguintes valores:
taxa de aprendizade = 0,1; fator de desconte = 0,8; rimero de ages tomadas pelo
agente = 1 milfo; e probabilidade de escolha ate& de afesc — greedy inicialmente
fixado em 0,9, decaindo linearmente a partir d&oage imero 200 mil, & ser zerada.

4.3. Indicadores para avalia@o dos resultados

Para auxiliar o processo de avahacdos resultados obtidos, a seguirasedefinidos
alguns indicadores esgécos:

e NUmero de Visitas {Vt): & a quantidade de passeios numa dadeoegido
terreno explorado, num instante de temgd.representado pela soma de todas
marca@es efetuadas pelo agente em seu mapa nebuloso-cartesiano.
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e Média de Visitagio do Terreno (MdVt): € o rumero nédio de visitas de cada
regiao do terreno. Em r@o da modelagem do mapa nebuloso-cartesiano, pode
ser determinada simplesmente pbfdV't, = ¢/25.

¢ Distancia de Visitag@o (iDstVt): representa a homogeneidade de vigitago ter-
reno. E calculado pelo desvio p&ity? do nimero de visitas de cada régi nor-
malizado pela Mdia de Visitago do Terreno, como visto na Eqa@acs. Quanto
maior a disincia, maior a heterogeneidade rimmero de visitas das regs.

SR (et ) ©)

DstVie= 15 2 2\ “ingavy,

y=0 z=0

onde:Y: & o rtumero de vaéveis nebulosas na coordenaddo mapa;
X: & orumero de vaéveis nebulosas na coordenaddo mapa;
g: @ aumaredo(x,y) no mapa nebuloso-cartesiano.
e Taxa de Visitagdo (iTxVt): compara o qao distante o iimero de visitas de uma
dada recho, emt, esh da regho mais visitada (Equae 7).

iVt (9)

TVt (g) = —— 9
iTaViz (9) max, iVt (g)

(7)

e indice de Visitacio (InVt): indica a nédia de visitago de um terreno, tomando
como refeéncia o valor de visitéip da regho mais visitada (Equag 8). Assim,
guanto mais @ximo del esse indicador estiver, maior Gmero de redies com
visitagdo poxima ao naximo.

. 1 " (Vg (y, @)
InVit, = —— Z (W) (8)

4.4. Um ambiente simples sem ob&tulos

A fim de validar o modelo proposto, a seguiiosapresentados alguns experimentos rea-
lizados com o agente de aprendizado, num ambiente simulado. Inicialmente, a primeira
simulag@oé realizada num ambiente ond&mrexistem obstculos, &m daqueles que de-
limitam o mapa. Para comparar a esttah de navega@p baseada em aprendizado por
reforco, experimentos com uma fia de escolha de aes alediria (¢ = 1) sao efetua-

dos. Foram realizadas 10 simubas, com 10 mil a@es, com o algoritm@-learningja
treinado, reposicionando o agente aleatoriamente a cada nova $imulag

As curvas nedias de Disincia de Visitago do algoritmdQ-learninge da poitica
aleabria, esdo ilustradas no @fico da Figura 1. Observa-se que o algorit@e
learning converge rapidamente para ubstVt inferior, permanecendo éstel ao longo
das iterages. Ainda na Figura 1, observa-se a curva de coéweig doiDstVt para a
politica aleabria, ao longo de 1 milo de ades.

4. 5. Ambientes com obsiculos

Com ainsergo de obsiculos no ambiente, a navegagse torna mais complexa, exigindo
do agente a capacidade de evitar @@ enquanto vagueia pelo terreno. Neste trabalho,
foram utilizados tés tipos de ambientes com dstilos, ilustrados na Figura 2, onde os
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Figura 1. Curvas das m édias de iDstVt obtidas pelo algoritmo Q-learning e
navegagc ao Aleat 6ria, em fun¢ ao de ¢, em ambiente sem obst aculos.
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Figura 2. Mapa de obst aculos utilizados nas simulag des. Da esquerda para a
direita;: mapa Cruz, Cata-vento e Escrit  6rio.

obshculos esio identificados em preto. Vale ressaltar que nas sirfietagassume-se
ambientes fechados, com abstilos padio nos limites dos mapas.

Utilizando o mapa de ob&stulosCruz o algoritmoQ-learningfoi novamente trei-
nado, com 0s mesmos anetros do experimento anterior. A Figura 3 mostra afigps
das curvas das @dias dos indicadoreéBstVt e ilnVt, durante as 2 mil e 10 mil aes
inicias, respectivamente. Nota-se aéawvo indicadoiDstVt que ambos algoritmo&in
uma maior dificuldade em manter uma cobertura ha@neg do terreno, mas o algoritmo
baseado em aprendizado por reforgcceatuma melhor conveggcia. Essa homogenei-
dade fica mais clara atras do indicailnVt.

Q-learning
Randonico ——

0.8

8,8 -

Visitacao

de

.4

Indice

0.2

Distancia de Visitacao

a 28 48 68 88 108 128 148 168 180 288 a 280 480 (:5) (L) 1600
Epoca x 18 Epoca x 18

Figura 3. Curvas das m édias de iDstVt e ilnVt obtidas pelo algoritmo Q-learning
e navegac ao Aleat 6ria, em fun¢ do de ¢, no ambiente Cruz.

Simulages com o mapa de olsulosCata-ventoforam efetuadas a fim de se
observar a generalizag no aprendizado do algoritm@learning Para tanto, o algoritmo

2A rigor, no calculo do desvio pado, a var@ncia tem como divisor oirmero de amostras menos 1.
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de aprendizado por reforco foi treinado num ambiente representado pel&s@ajario,
mas avaliado no mapg@ata-vento

O primeiro gafico da Figura 4 demonstra a capacidade de na@egag agente
de aprendizagem, atr@s da convem@ncia do indicadoiDstVt em rela@o a estragia
de navega®o aleabria. O segundo @fico da Figura 4 indica a @dia de recompensas
coletadas a cada 100@Es tomadas na simukag. Neste dafico & possvel observar
a otimiza@o da navegap aprendida pelo algoritm@-learning segundo a furép de
recompensas estabelecida.

ecompensas
ada 188 epocas
5 = =@

' '
> @

Figura 4. Curvas das m édias de iDstVt e Recompesas obtidas pelo algoritmo
Q-learning e navegag do Aleat 6ria, em fung do de ¢, no ambiente Cata-vento .

4.6. Nova modelagem da arquitetura do agente

Nao & incomum que a esti&gia adotada na naveg@acentre em conflito com as @&s
tomadas para evitar coliss. Este fato foi observado em simidas de navegap do
agente, em um ambiente com diisilos do map&scritorio. O resultad@ que o agente

fica preso a uma determinada i@gido terreno edo consegue, por conta do seu mape-
amento de aies, navegap adequadamente. Isto ocorre, porque mesmo em ambientes
para o qual o agente foi treinado, existem siiemcem que 0 mapeamento de dados sen-
soriais para estados<&s, leva a uma incerteza de peréperceptual aliasinly como

ja foi descrito por outros autores [Crook and Hayes 2003].

Para minimizar esse problema, posgse uma modificép na arquitetura
do agente. A literatura tem mostrado que impéatel a obtengo de um sis-
tema de navegap suficientemente robusto que seja unicamente reativo ao ambiente.
[Heinen 2001], [Medeiros 1998] e [Song and Sheen 2000]. A nova modelagem proposta
para a arquitetura do agente vai de encontro com eéfg itbmbinando em 3 @dlulos,
sub-sistemas de control de céles navegaio e detec@o de armadilhas:

e Modulo deanti-colisao, que pode ser um sub-sistema de aprendizado por reforco,
espedico para evitar coli@es, ou regras simples de anti-cabs

e MoOdulo denavegago, idéntico a modelagem que foi utilizad&@at momento;

e Modulo dedetec@o de armadilhas que coném varaveis de estado para moni-
torar o mapa nebuloso-cartesiano e identificar pessarmadilhas.

O modulo de navegap continuaa encarregado de selecionar ades;a serem
tomadas, mas pode ser censurado pdlduto de anti-colido, caso venha a escolher uma
acao que leve a uma colis. O nddulo de deted@o de armadilhas, por sua vez, aumenta
0 coeficientec — greedy, sempre que uma situag de armadilha for detectada. Essa
detec@oé feita atra@s do monitoramento do indicad@stVtem fun@o do tempo. Para
tanto, 0 agente armazena duas aaeis internasiDstVitD;, = iDstVit, — iDstVit;_
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eiDstVitl, = iDstVitl, | + iDstVt, — SetPoint, ondeSetPoint € uma constante
indicadora de DstV't ideal. Sempre que essas @eis ultrapassarem um determinado
limiar, o coeficiente — greedy € incrementado, caso coatio decrementado.

Com essas medidas, 0 agente foi capaz de escapar de armadilhas, e continuar
a navegar pelo terreno do mapacritrio de forma homognea. Esse comportamento
e observado nos gficos da Figura 5, onde os indicadores de @isia de Visitago e
indice de Visita@o convergiram de maneira semelhante aos experimentos anteriores.

0.9

0-learning
Randonico —+— 7 0.8

0.7

sitacao
sitacao

8.6

8.3
0.4
0.3
0.2

8 8,1
8 5680 1888 1588 2088 2588 3088 3508 4808 4588 50688 a 508 1888 1588 2088 2580 3888 3560 4088 4580 5088
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Figura 5. Curvas das m édias de iDstVt e ilnVt obtidas pelo algoritmo Q-learning
e navegagc ao Aleat 6ria, em fun¢ ao de ¢, no ambiente Escrit 6rio .

5. Discus&o e Concluges

Este trabalho apresentou a modelagem de um agémvel uhe aprendizagem para navegar
num ambiente desconhecido. Cométodo de aprendizagem foi utilizado o algoritmo
Q-learning objetivando a exploré&p homo@nea de um ambiente. As tarefas de apren-
dizagem e navegag foram auxiliadas por um mapa nebuloso-cartesiano, utilizado para
contabilizar as re@ies exploradas pelo agente.

Foram experimentados quatro ambientes, na sua maioria coacolost, onde a
gualidade da navegag foi quantificada em termos de indicadores, descritos neste traba-
lho. Os indicadores obtidos nas simuag do sistema de nave@accom aprendizagem
por reforco foram comparados com resultados obtidos por umaégstrate navegap
aleabria. Notou-se que em todos ambientes simulados, o algoritmo de navdgseado
em aprendizado por refor¢co obteve os melhdneices de desempenho, demonstrando
sua capacidade de orientar a navégago agente por ambientes inexplorados, de forma
homognea. Aém disto, atra@s da simulago da navega@p do agente num ambiente sem
prévio treinamento, observou-se a capacidade de gene&midagnodelo desenvolvido e
do algoritmoQ-learning bem como a viabilidade do seu uso na explacage ambientes
desconhecidos e pouco adesss para treinamento.

Através dos resultados apresentados, encorajaram o uso da modelagem de
navegago baseada em aprendizado por reforco, por meio da @uetgindices de de-
sempenho superiores a uma et de navega@p puramente ale@ta, abm da apida
conver@gncia ddndices de explor@p homo@neos. Essa vantagem, pode ser aproveitada
em mis$es de robs, onde exista rest@p de tempo para explo@g, mas deseja-se uma
cobertura geral do terreno.

Por outro lado, dependendo da configé@glo ambiente, o agente pode ter di-
ficuldade para escapar de armadilhas, devido a dispmslgs obstculos. Sendo as-
sim, como trabalhos futuros, objetiva-se realizar iinimaro maior de experimentos a fim
de se observar o comportamento do agente nessast&fjagaprimorar a estegfia de
detec@o e escape dessas fBgg.
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Porultimo, espera-se avaliar o uso dos mapas nebulosos-cartesianos em diferentes
dimen®es de ambientes, buscando-se uma adaptdicamica do tamanho do mapa. A
medida que algumaarea do terreno foram suficientemente exploradas, pode-se alterar a
granularidade do mapa e aumentaraa de explorap. Ou de forma similar, para uma
pequena re@io de interesse, modificar 0 mapa para exglarcom maior aterip.
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