
36
Computação 

Aplicada

Revistav. 8, n. 1, 2019

ISSN 2316-7394 Revista Computação Aplicada

DOI: 10.33947/2316-7394-v8n1-3896

REDE NEURAL PERCEPTRON APLICADA AO JOGO DA NAVE

PERCEPTRON NEURAL NETWORK APPLIED TO SHIP PLAY
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RESUMO
A rede neural propõe o processamento de dados de maneira equivalente ao cérebro humano tendo como 
princípio a organização de neurônios. O cérebro humano tem a capacidade de aprender e tomar decisões 
baseadas nas aprendizagens adquiridas ao longo do tempo, a rede neural artificial é formada por algoritmos 
que simulam o processamento de aprendizagem do cérebro humano projetados para determinada finalidade 
a fim de aprender a tomar decisões. O conhecimento adquirido através da taxa de aprendizado e pesos sináp-
ticos são usados para memorizar o conhecimento treinado, estas características assemelham-se ao cérebro 
humano. Neste sentido, será demonstrado a criação do jogo nave com a Rede Neural Perceptron a fim de 
criar simulações que possibilite desenvolver habilidades frente a tomada de decisão.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizagem. Redes Neurais. Ajuste de pesos

ABSTRACT
The neural network proposes the processing of data in an equivalent way to the human brain having as principle 
the organization of brain neurons. The human brain has the ability to learn and make decisions based on Learn-
ings acquired over time, the artificial neural network is formed by algorithms that simulate the processing of hu-
man brain learning designed for certain In order to learn to make decisions. The knowledge acquired through the 
learning rate and synaptic weights are used to memorize the trained knowledge, these characteristics resemble 
the human brain. In this sense, it will be demonstrated the creation of the spacecraft game with the Perceptron 
Neural Network in order to create simulations that enable the development of decision making skills.
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sário configurar a inteligência artificial da nave espa-
cial para o resultado ser satisfatório.

2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Segundo CHEVITARESE (2010), uma rede neu-
ral é um sistema computacional constituído elemen-
tos processadores interligados por unidades conheci-
das como neurônios, que trabalham em paralelo para 
desempenhar uma determinada tarefa. Os modelos 
de redes neurais artificiais constituem uma técnica 
estatística não linear capaz de resolver uma gama 
de problemas de grande complexidade (ALECRIM, 
2014). São úteis em situações que não é possível 
definir explicitamente uma lista de regras. Em geral, 
isso acontece quando o ambiente gerador dos dados 
muda constantemente. As principais áreas de atua-
ção são para classificação de padrões e previsão. 

Em relação a rede neural da inteligência artifi-
cial atual e o cérebro humano, dois fatores indicam 
a semelhança que as redes neurais artificiais apre-
sentam em relação entre eles: (i) O conhecimento 
é adquirido em uma rede neural através de um pro-
cesso de aprendizagem. (ii) O conhecimento é arma-
zenado em conexões (sinapses) existentes entre os 
elementos da rede, representadas através de pesos 
(OSÓRIO et al., 2007). As redes neurais artificiais 
possuem como característica: adaptação por experi-
ência; capacidade de aprendizado; habilidade de ge-
neralização; organização de dados; armazenamento 
distribuído; facilidade de implementação; tolerância a 
falhas (PALMIERE, 2016). 

O interior de um neurônio artificial é formado por 
sinais de entradas, pesos sinápticos, combinação li-
near, limiar de ativação, função de ativação e sinal de 
saída conforme Figura 1.

Figura 1: Estrutura interior de um neurônio artificial de 
única camada 

Fonte: (HAYKIN, 2001)

1. INTRODUÇÃO

O ser humano é um animal racional, residente no 
reino animal. Possui inteligência e faz uso da lingua-
gem oral, verbal e corporal, isto o distingue da qualida-
de do animal irracional (NUNES, 2011). Além disso, o 
ser humano é capaz de compreender, perceber, ana-
lisar e manipular um mundo maior e mais complexo 
que a sua mente. O cérebro humano possui caracte-
rísticas desejáveis em qualquer sistema artificial.

Um exemplo disso é a sua capacidade para lidar 
com informações inconsistentes ou probabilísticas, 
alta flexibilidade para se adaptar a situações aparen-
temente pouco definidas, tolerância a falhas, entre 
outras (BARKOW et al., 1992). Todas estas carac-
terísticas mencionadas despertaram o interesse de 
pesquisadores que, na década de 1980, que intensi-
ficaram suas linhas de estudo na área de inteligência 
artificial com o uso da computação intensiva (CHEVI-
TARESE, 2010).

O ramo da inteligência artificial abrange uma 
enorme variedade de subcampos, desde áreas de 
uso geral, como aprendizado e percepção, até tare-
fas específicas como jogos de xadrez, demonstra-
ção de teoremas matemáticos, criação de poesia e 
diagnóstico de doenças (GOMES, 2010). Por possuir 
uma ampla abordagem está relacionada a diversas 
áreas científicas como lógica matemática, engenha-
ria, biologia dentre outras. A Inteligência artificial se-
gue quatro linhas de pensamento: 

I. Sistemas que pensam como seres humanos: 
“O novo e interessante esforço para fazer os compu-
tadores pensarem... máquinas com mentes, no senti-
do total e literal”. (HAUGELAND, 1985). 

II. Sistemas que atuam como seres humanos: “A 
arte de criar máquinas que executam funções que 
exigem inteligência quando executadas por pesso-
as.” (KURZWEIL, 1990). 

III. Sistemas que pensam racionalmente: “O estu-
do das faculdades mentais pelo seu uso de modelos 
computacionais.” (CHARNIAK; MCDERMOTT, 1985). 

IV. Sistemas que atuam racionalmente: “A Inteli-
gência Computacional é o estudo do projeto de agen-
tes inteligentes.” (POOLE et al., 1998). 

Desta maneira, o principal objetivo deste artigo 
é aplicar os conceitos de Rede Neural Perceptron, 
através de um jogo em que uma nave deve fugir de 
um asteroide que tentará colidir com ela. Será neces-
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1. Batelada ou por ciclos: a atualização dos pe-
sos acontece somente após a apresentação de todos 
os padrões. Cada padrão é avaliado na mesma confi-
guração de pesos (CHEVITARESE, 2010).

2. Padrão a Padrão ou incremental: o algoritmo 
faz a atualização dos pesos após a apresentação 
de cada novo padrão. Por isso mesmo, a frequência 
das atualizações em um mesmo período tende a ser 
maior que no caso anterior (CHEVITARESE, 2010).

3.1 MODELO DE APRENDIZADO PERCEPTRON

Segundo ROMANI (2017), para a criação do 
algoritmo de treinamento da Rede Perceptron é 
necessário: 

1. Obter o conjunto de amostras de entradas e 
saídas. 

2. Iniciar os pesos com valores aleatórios 
pequenos. 

3. Iniciar a contagem das épocas, ou seja, dos 
ciclos de treinamento. 

4. Durante o ciclo de treinamento corrigir os 
pesos a partir do cálculo da variação destes e 
atualização de seus valores pelas equações dadas. 

5. Calcular o Erro encontrado e identificar se for 
menor ou igual que o erro aceitável.

6. Se o erro é maior do que o aceitável, reiniciar 
o processo a partir do passo 3. Senão, simular a rede 
treinada para os dados de entrada.

3.2 TIPOS DE APRENDIZADO NAS REDES NEU-
RAIS ARTIFICIAIS

Existem uma série de etapas que a rede neural 
precisa seguir, são elas: 

Nenhuma saída antecipada ou resposta deseja-
da é fornecida.

Usualmente utilizado para a classificação dos 
padrões de entrada. 

Em geral, apenas um único neurônio na camada 
de saída dispara uma resposta. 

Tal resposta classifica o padrão de entrada (AL-
VES et al., 2012).

No modelo de treinamento supervisionado fun-
ciona da seguinte forma: (1) Um conjunto de resul-
tados esperados é fornecido. (2) A diferença entre a 
saída atual e a saída desejada consiste no erro. (3) 
O cálculo do erro permite que a matriz de pesos seja 
ajustada. (4) A rede é aperfeiçoada a cada série de 

Segundo LEITE (2018), os sinais da entrada no 
neurônio são representados pelo vetor x = [x1, x2, 
…, xN]. Quando eles chegam ao neurônio, são multi-
plicados pelos respectivos pesos sinápticos, que são 
os elementos do vetor w = [w1, w2 …, wN], números 
reais expressando a importância das respectivas en-
tradas para a saída. Σ = ((x1 * w1) + x2 * w2) + (xN 
* wN)), o valor obtido é comparado se é menor ou 
maior que o valor existente em limiar (threshold). 

Se Σ for maior ou igual a limiar saída da rede 
igual a 1 (um), se Σ for menor que limiar saída da 
rede igual a 0 (zero). Gerando o valor u, comumente 
denominado potencial de ativação. O valor u passa 
então por uma função matemática de ativação g(.), 
com a característica de ser não linear responsável 
por limitar tal valor a certo intervalo, produzindo o va-
lor final de saída y do neurônio.

3. REDE ARTIFICIAL PERCEPTRON DE UMA 
ÚNICA CAMADA

O modelo Perceptron foi desenvolvido nas déca-
das de 1950 e 1960 pelo cientista Frank Rosenblatt, 
inspirado em trabalhos anteriores de Warren Mc-
Culloch e Walter Pitts (DATA SCIENCE ACADEMY, 
2019). Desenvolvido para lidar com problema de re-
conhecimento de padrões, segundo Campos (2001) 
esta é a área de pesquisa que tem por objetivo a 
classificação de objetos (padrões) em um número de 
categorias ou classes. Este é um tipo de tarefa que 
os seres humanos fazem sem nenhum esforço apa-
rente e de forma quase instantânea. Porém, é um 
dos problemas mais difíceis de serem resolvidos por 
uma máquina (ALMEIDA, 2000).

De acordo com CHEVITARESE (2010), uma rede 
neural aprende a partir de dados, por isso a escolha 
das variáveis de entrada é de grande importância. Isso 
porque embora a rede neural tenha condições de mo-
delar problemas difíceis de especificar, é preciso que 
existam dados e observações suficientes e represen-
tativas para o conhecimento ser extraído e para que o 
aprendizado aconteça com sucesso. O conhecimento 
é passado para a rede por um algoritmo de treinamen-
to e o aprendizado é transformado e armazenado em 
densidades de conexões que são os pesos. O apren-
dizado é o resultado das muitas apresentações de um 
determinado conjunto de exemplos de treinamento.

O treinamento da rede pode se dar de duas ma-
neiras: batelada ou incremental.
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duzido após a chamada da função de ativação segui-
da pela função de transferência. O valor de Wa (valor 
peso nave) e Wb (valor peso asteroide) são definidos 
conforme sugestão para inicialização dos pesos utili-
zando a porta NOT segundo Gatto (2018) que sugere 
valores entre 0.0 e 0.5. Conforme Figura 3.

Figura 3: Valores iniciais definidos

Fonte: (Próprio Autor, 2019)

Para alcançar a posição desejada do vetor, é uti-
lizado um contador, pois os vetores criados possuem 
4 (quatro) posições iniciando em 0 (zero) e finalizan-
do em 3 (três). A função redeNeural (Figura 4) irá re-
alizar o somatório verificando se o valor armazenado 
em somatório é maior ou menor que limiar. Existirá 
1 (uma) saída para cada possibilidade. O erro será 
calculado (saidaEsperada – saidaAtual) e de acordo 
com a posição da nave um valor será atribuído sendo 
1 (um) ou 0 (zero). A atribuição está diretamente rela-
cionada ao valor obtido na variável somatório.

Figura 4: Função para execução de rede neural

Fonte: (Próprio Autor, 2019)

A função regulaPeso (Figura 5) terá por parâ-
metro a variável do tipo inteira, denominada posição, 
que representará a posição do vetor que deseja obter. 
Identificando a posição, a regulagem do peso será 
realizada tanto para Wa (peso nave) quanto para Wb 
(peso asteroide). O novo peso será armazenado nas 
variáveis regulaWa (regula peso nave) e regulaWb 
(regula peso asteroide).

treinamentos entrada (ALVES et al., 2016).
Já na Aprendizagem híbrida funciona desta ma-

neira: um método que combina duas ou mais técni-
cas de aprendizagem, para ajuste dos pesos sináp-
ticos de uma rede neural artificial, com o objetivo de 
unir as vantagens e superar limitações individuais de 
cada técnica. Este método permite construir sistemas 
mais robustos, resolver problemas mais complexos, 
dentre outras vantagens (ALVES et al., 2016).

4 ALGORITMO DE APRENDIZAGEM APLICADO 
AO JOGO DA NAVE

O algoritmo desenvolvido tem por objetivo ensi-
nar a nave a desviar do asteroide mediante treina-
mento supervisionado. Cada vez que houver colisão, 
o peso da nave e do asteroide serão ajustados, po-
rém quando a nave aprender a desviar do asteroide, 
não haverá mais ajuste de pesos.

Os valores iniciais são determinados pela Figura 
2, onde o valor da posição nave e posição do asteroide 
são representados através de vetores. Se a nave está 
na posição 0 (zero) e asteroide na posição 0 (zero) 
a nave deverá se mover para a posição 1 (um), se 
nave está na posição 0 (zero) e asteroide na posição 
1 (um) a nave deverá permanecer na posição 0 (zero), 
se nave está na posição 1 (um) e asteroide na posição 
0 (zero) a nave deverá permanecer para a posição 1 
(um), se a nave está na posição 1 (um) e asteroide na 
posição 1 (um) a nave deverá se mover para a posi-
ção 0 (zero), conforme pode ser visto na figura 2.

Figura 2: Valores iniciais

Fonte: (Próprio Autor, 2019)

Os valores de pesos são definidos como Wa refe-
renciando o valor do peso da nave e Wb referenciando 
o valor do peso do asteroide. O valor da regulação do 
peso é definido por duas variáveis regulaWa irá regu-
lar o novo peso da nave, regulaWb irá regular o novo 
peso do asteroide. Os valores de taxa de aprendiza-
gem e limiar foram definidos como valores reais fixos 
para posterior cálculo de saída do neurônio será pro-
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5.1 RESULTADO DA SIMULAÇÃO

Sempre que a nave colidir haverá execução da 
rede neural bem como ajuste de pesos. Quando os 
pesos são regulados a nave em determinado mo-
mento conseguirá identificar a posição do asteroide 
podendo desviar ou manter seu posicionamento. 
Neste momento, a aprendizagem aconteceu de tal 
forma que não haverá mais regulação de peso e a 
nave passará a desviar do asteroide, conforme é 
apresentado na Figura 8.

Figura 8: Nave desvia de asteroide

CONSIDERAÇÕES FINAIS
Neste artigo, o objeto do jogo criado com a utili-

zação do algoritmo desenvolvido com a Rede Neural 
Perceptron mostrou-se bastante promissor. Visto que, 
através das simulações a nave “aprende” e armazena 
aquela informação para que consiga fazer uma jogada 
diferente na próxima partida do jogo. Portanto, sempre 
que a nave colidir com o asteroide haverá ajuste de 
pesos, a rede aprenderá mediante treinamento super-
visionado, consequentemente a rede desenvolverá a 
habilidade de tomada de decisão.

As Redes Neurais mostram que a Inteligência 
Artificial está se desenvolvendo cada vez mais, para 
trabalhos futuros, pretende-se desenvolver uma si-
mulação mais complexa, com uma quantidade de 
naves e asteroides maior, para avaliar o uso da Rede 
Neura Perceptron neste caso.

Figura 5: Função para execução da regulação de peso

Fonte: (Próprio Autor, 2019)

5. SIMULAÇÃO DO JOGO E RESULTADOS

O jogo foi instalado em um microcontrolador com 
um módulo que possui uma pequena tela, também 
foi feita uma simulação do jogo pelos autores do arti-
go. O game tem como principal objetivo é que a nave 
escape do asteroide que está indo em sua direção. 
A Rede Neural irá “aprender” durante as simulações 
quais são as possíveis rotas de fuga. Ao iniciar o jogo, 
a nave ainda não identifica se o asteroide está vindo 
da posição 0 (zero) ou posição (um), conforme visto 
na figura 6. Quando ocorre da nave colidir com o as-
teroide, o usuário é sinalizado com uma mensagem 
de “perdeu”, conforme é apresentado na figura 7.

Figura 6: Início do jogo

Fonte: (Próprio Autor, 2019)

Figura 7: Fim de jogo

Fonte: (Próprio Autor, 2019)
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