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Resumo. O controle de sistemas multi-robô é marcado por um dilema en-
tre a coerência de arquiteturas centralizadas e a robustez de enxames des-
centralizados. Este artigo propõe a arquitetura Hı́brido Tático-Enxame, que
une a visão estratégica de um componente centralizado (”Treinador”) com a
execução adaptativa de um enxame (”Jogadores”). A inovação fundamental
não está apenas na fusão de técnicas como Flocking e ACO, mas no uso da
Otimização por Enxame de Partı́culas (PSO) para sintonizar cientificamente a
sinergia entre a orientação global e a auto-organização local. Apresenta-se
um framework teórico e uma metodologia de validação que projeta uma arqui-
tetura superior em desempenho e, crucialmente, em resiliência, demonstrando
uma ”degradação graciosa”em caso de falhas — um avanço em relação aos
paradigmas puros.

Abstract. The control of multi-robot systems is marked by a dilemma between
the coherence of centralized architectures and the robustness of decentralized
swarms. This paper proposes the Tactical-Swarm Hybrid architecture, which
unites the strategic vision of a centralized component (”Coach”) with the adap-
tive execution of a swarm (”Players”). The key innovation lies not only in
merging techniques like Flocking and ACO, but in using Particle Swarm Op-
timization (PSO) to scientifically tune the synergy between global guidance and
local self-organization. We present a theoretical framework and a validation
methodology that projects a superior architecture in terms of performance and,
crucially, resilience, demonstrating ”graceful degradation”in case of failures—
an advancement over pure paradigms.

1. Introdução
A coordenação eficaz de equipes de robôs em ambientes dinâmicos e adversariais,
como o Futebol de Robôs, é um desafio central na robótica de enxames [G et al. 2024,
Brambilla et al. 2013]. A literatura é dominada pela dicotomia entre arquiteturas
centralizadas (coerentes, mas vulneráveis [Stone and Veloso 2000]) e descentraliza-
das (robustas, mas sem estratégia global [Brambilla et al. 2013]). Embora meta-
heurı́sticas como PSO [Kennedy and Eberhart 1995] e a hibridização de algoritmos de
enxame [Luo and Yu 2023] existam, sua aplicação é focada em subproblemas isolados
[Zhang and et al. 2013], faltando um framework que otimize a *interação* entre a tática
global e a auto-organização. Este artigo propõe a arquitetura Hı́brido Tático-Enxame para
preencher essa lacuna, usando PSO para otimizar o trade-off entre disciplina de formação
e flexibilidade de papéis.



2. A Arquitetura Hı́brido Tático-Enxame
A arquitetura decompõe o problema em dois componentes sinérgicos: um ”Treinador
Tático”centralizado e um ”Enxame de Jogadores”descentralizado.

Figura 1. Diagrama da Arquitetura Hı́brido Tático-Enxame. O Treinador (centra-
lizado) analisa o estado global e envia o Ponto de Referência Tático (PRT)
para o Enxame (descentralizado), que o utiliza como guia global para suas
regras locais (Flocking/ACO).

2.1. O Treinador Tático (Componente Centralizado)
O Treinador é uma entidade computacional com visão global do jogo. Sua função
não é ditar ações, mas sim analisar a partida e disseminar um ”Ponto de Referência
Tático”(PRT) para a equipe, representando a intenção estratégica (ex: um ponto vanta-
joso para ataque ou defesa).

2.2. O Enxame de Jogadores (Componente Descentralizado)
Os agentes (Jogadores) utilizam o PRT como orientação global, mas executam suas ações
com base em regras locais. A execução descentralizada é regida por dois mecanismos
principais que atuam em conjunto:

Coesão da Formação com Flocking Inspirado em [Reynolds 1987], o movimento de
cada agente é governado por uma soma ponderada de quatro vetores: três regras clássicas
(Separação, Alinhamento, Coesão) e uma quarta, a Atração Tática (em direção ao PRT).
A velocidade final Vfinal é dada por:

Vfinal = wsVs + waVa + wcVc + wtVt (1)

Os pesos {ws, wa, wc, wt} são hiperparâmetros cruciais e o alvo primário da nossa
otimização.



Atribuição Dinâmica de Papéis com ACO A divisão de trabalho emerge através da
Otimização por Colônia de Formigas (ACO) [Dorigo et al. 1996], um desafio central
também em abordagens modernas de aprendizado por reforço [Chen et al. 2024]. Fe-
romônios digitais representam a atratividade de papéis táticos (ex: ”atacante”). A proba-
bilidade Pij de um agente i escolher o papel j é:

Pij(t) =
[τij(t)]

α · [ηij]β∑
k∈papeis[τik(t)]

α · [ηik]β
(2)

Onde τij é o feromônio, ηij é uma heurı́stica (ex: inverso da distância à bola), e α, β são
hiperparâmetros também otimizados.

3. Metodologia de Otimização e Validação Proposta
A transição do conceito para a validação empı́rica exige um framework experimental ri-
goroso, aqui proposto de forma teórica.

3.1. Otimização Global via PSO

A inovação central é o uso de PSO [Kennedy and Eberhart 1995] para otimizar a arqui-
tetura como um todo. Cada partı́cula do PSO é um vetor completo de hiperparâmetros
da arquitetura (pesos de Flocking {w}, coeficientes da ACO {α, β}, etc.), buscando a
combinação mais eficaz. A avaliação de cada partı́cula é feita via simulação na plata-
forma RoboCup 2D Simulation League [Kitano et al. 1997], um benchmark ainda ativo
[RoboCup Federation 2023]. O desempenho é medido por uma Função de Aptidão:

Aptidão = wg · (GolsM)− ws · (GolsS) + wp · (PosseDeBola) (3)

Onde os pesos wg, ws, wp refletem a filosofia tática desejada.

3.2. Cenários de Teste e Hipóteses

Propõe-se uma análise comparativa contra duas baselines: uma Centralizada (e.g., Algo-
ritmo Húngaro [Kuhn 1955]) e uma Descentralizada (agentes puramente reativos, e.g.,
o mais próximo da bola ataca). O cenário de teste mais crı́tico foca na robustez: o
Treinador Tático é deliberadamente desativado. A hipótese (H2) é que a equipe Hı́brido
Tático-Enxame exibirá uma degradação graciosa de desempenho, mantendo a coesão
local, em contraste com o colapso funcional da baseline centralizada.

4. Resultados Esperados e Conclusão
Sendo este um trabalho de natureza teórica, projeta-se que a otimização via PSO vali-
dará as hipóteses H1 (superar baselines) e H2 (demonstrar resiliência). Esta arquitetura
resolve o dilema centralizado-descentralizado através de um framework de otimização
global que sintoniza a sinergia entre estratégia e emergência. Conclui-se que esta abor-
dagem é um modelo promissor para equipes de robôs taticamente coerentes e resilien-
temente adaptativos. O passo futuro fundamental é a implementação prática, explo-
rando a substituição do Treinador por um agente de Aprendizagem por Reforço (RL)
[Sutton and Barto 2018], alinhando-se às tendências de MARL para o aprendizado de es-
tratégias autônomas [List et al. 2024].
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