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Resumo

continuo aumento da complexidade no controle de sistemas ro-

béticos, bem como a aplicacdo de grupos de robds auxiliando

ou substituindo seres humanos em atividades criticas tem ge-
rado uma importante demanda por solugdes mais robustas, flexiveis, e
eficientes. O desenvolvimento convencional de algoritmos especializa-
dos, constituidos de sistemas baseados em regras e de autdmatos usados
para coordenar estes conjuntos fisicos em um ambiente dindmico é um
desafio extremamente complexo. Diversos modelos de desenvolvimento
existem, entretanto, muitos desafios da area da robdtica mdvel autdnoma
continuam em aberto. Esta tese se insere no contexto da busca por solu-
coes inteligentes a serem aplicadas em robds mdveis autdbnomos com o
objetivo de permitir a operacdo destes em ambientes dindmicos. Busca-
mos, com a investigacdo e aplicacdo de estratégias inteligentes por meio
de aprendizado de maquina no funcionamento dos rob0s, a proposta de
solucdes originais que permitam uma nova visdo sobre a operagdo de
robds moéveis em trés dos desafios da area da robdtica moével autdbnoma,
que sdo: localizacao, navegacdo e operacdes com grupos de robds.

As pesquisas sobre localizagcdo e coordenacio de grupos apresentam
investigacdo e propostas originais, buscando estender o estado da arte,
onde apresentam resultados inovadores. A parte sobre navegacio tem
como objetivo principal ser um elo entre os conceitos de localizagdo e
coordenagdo de grupos, sendo o foco o desenvolvimento de um veiculo
autdbnomo com maior implicacdo em avancos técnicos.

Relacionado com a coordenagdo de grupos de robds, fizemos a es-
colha de trabalhar sobre uma aplicacdo modelada como o problema de
combate a incéndios florestais. Buscamos desenvolver um ambiente de
simulacdo realistico, onde foram avaliadas quatro técnicas para busca de
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estratégias de formacdo do grupo: Algoritmos Genéticos, Otimizagao por
Enxame de Particulas, Hill Climbing e (iv) Simulated Annealing. Com
base nas diversas avaliacdes realizadas pudemos mostrar quais das técni-
cas e conjuntos de pardmetros permitem a obtencdo de resultados mais
acurados que os demais. Além disso, mostramos como uma heuristica
baseada em populagdes anteriores pode auxiliar na tolerancia a falhas da
operacao.

Relacionado com a tarefa de navegacao, apresentamos o desenvolvi-
mento de um veiculo autdonomo de grande porte funcional para ambientes
externos. Buscamos aperfeicoar uma arquitetura para navegacao autod-
noma, baseada em visdo monocular e com capacidade de seguir pontos
esparsos de GPS. Mostramos como a simulagdo e os usos de robds de
pequeno porte auxiliaram no desenvolvimento do veiculo de grande porte
e apresentamos como as redes neurais podem ser aplicadas nos modelos
de navegacao autdonoma.

Na investigacdo sobre localizacdo, mostramos um método utilizando
informacao obtida de redes sem fio para prover informacao de localizacao
para rob6s moéveis. As informagdes obtidas da rede sem fio sdo utiliza-
das para aprendizado da posi¢do de um robé mével por meio de uma
rede neural. Diversas avaliacdes foram realizadas buscando entender o
comportamento do sistema com diferentes nimeros de pontos de acesso,
com uso de filtros, com diferentes topologias. Os resultados mostram que
o modelo usando redes sem fio pode ser um possivel método prético e
barato para localizacdo de robds méveis.

Esta tese aborda temas relevantes e propostas originais relacionadas
com 0s objetivos propostos, apresentando métodos que provenham auto-
nomia na coordenacdo de grupos e nas atividades individuais dos mes-
mos. A busca por altos graus de eficiéncia na resolucio de tarefas em
ambientes dindmicos ainda é um campo que carece de solucdes e de
um aprofundamento nas pesquisas. Sendo assim, esta pesquisa buscou
agregar diversos avancos cientificos na drea de pesquisa de robds méveis
autdbnomos e coordenagdo de grupos, por meio da aplicacao de estratégias
inteligentes.
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Abstract

systems, as well as the application of groups of robots assisting or

replacing human beings in critical activities has generated a signi-
ficant demand for more robust, flexible and efficient solutions. The con-
ventional development of specialized algorithms consisted of rule-based
systems and automatas, used to coordinate these physical sets in a dyna-
mic environment is an extremely complex challenge. Although several
models of development of robotic issues are currently in use, many chal-
lenges in the area remain open. This thesis is related to the search for
intelligent strategies to be applied in autonomous mobile robots in order
to allow practical operations in dynamic environments. We seek, with the
investigation of intelligent strategies by means of the use of machine le-
arning in the robots, to propose original solutions to allow contributions
in three challenges of the robotic research area: localization, navigation
and coordination of groups of robots.

The investigations about localization and groups of robots show novel
and original proposals, where we sought to extend the state of the art. The
navigation part has as its major objective to be a link between the subjects
of localization and navigation, being its aim to help the deployment of a
autonomous vehicle implying in greater technical advances.

Related to the robotic group coordination, we have made the choice to
work on an application modeled as a wildfire combat operation. We have
developed a simulation environment in which we have evaluated four te-
chniques to obtain strategies for the group formation: genetic algorithms,
particle swarm optimization, hill climbing and simulated annealing. The

T he constant increasing of the complexity in the control of robotic



results showed that we can have very different accuracy with different te-
chniques and sets of parameters. Furthermore, we show how a heuristic
based on the use of past populations can assist in fault tolerant operation.

Related to the autonomous navigation task, we present the develop-
ment of a large autonomous vehicle capable of operating in outdoor en-
vironments. We sought to optimize an architecture for autonomous navi-
gation based on monocular vision and with the ability to follow scattered
points of GPS. We show how the use of simulation and small robots could
assist in the development of large vehicle. Furthermore, we show how
neural networks can be applied as a controller to autonomous navigation
systems.

In the investigation about localization, we presented a method using
wireless networks to provide information about localization to mobile ro-
bots. The information gathered by the wireless network is used as input
in an artificial neural network which learns the position of the robot. Se-
veral evaluations were carried out in order to understand the behavior of
the proposed system, as using different topologies, different numbers of
access points and the use of filters. Results showed that the proposed sys-
tem, using wireless networks and neural networks, may be a useful and
easy to use solution for localization of mobile robots.

This thesis has addressed original and relevant topics related to the
proposed objectives, showing methods to allow degrees of autonomy in
robotic operations. The search for higher degrees of efficiency in tasks
solving in dynamic environments is still a field that lacks solutions. The-
refore, this study sought to add several scientific contributions in the au-
tonomous mobile robots research area and coordination of groups, by
means of the application of intelligent strategies.
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CAPITULO

1

Introducao

ste capitulo inicia com a apresentagcdo do contexto no qual este trabalho estd inserido,
bem como suas principais motivagdes. Na sequéncia, sdo descritos os objetivos ge-
rais e especificos que nortearam o desenvolvimento das investigagdes. Finalizando, é

apresentada a estrutura e a organizagdo dos capitulos subsequentes desta tese.

1.1 Contextualizacao

Dotar robds de capacidade de autonomia, inteligéncia e de interacdo com o meio em que estao
inseridos € uma drea de pesquisa que tem atraido a atengcao de um grande nimero de pesquisado-
res (Dudek e Jenkin, 2000). A evolucao proporcionada pelas pesquisas em robdtica mével tem
desenvolvido rob0Os cada vez mais eficientes, onde estudos sobre formas de controle das com-
plexidades motoras tem sido realizados em diversos centros de pesquisa ao redor do mundo,
englobando o desenvolvimento de sensores e atuadores bem como diversas pesquisas relacio-
nadas ao hardware e software robético, como apresentam Siegwart et al. (2011), Bekey (2005)
e Buehler et al.| (2009). O desenvolvimento de algoritmos especializados, constituidos de siste-
mas baseados em regras e de autdmatos usados para coordenar estes conjuntos fisicos em um
ambiente dindmico é um desafio extremamente complexo (Go et al., 2004} Nolfi e Floreano,
2000).
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Um rob6 mével autdnomo (RMA) pode ser definido como um agente inteligente (Garcia e
Sichman, 2003)). Movel para ter capacidade de locomoc¢do em um ambiente; auténomo para ter
o minimo necessario de intervengdo e controle por parte de seres humanos; e, infeligente para,
a partir de dados de sensores, poder atuar e se adaptar de maneira coerente ao ambiente onde
estd inserido. A robdtica mével € uma drea de pesquisa que lida com o controle de veiculos

autdbnomos ou semi-autonomos (Bekey, 2005; Dudek e Jenkin, 2000).

O que diferencia a robética mével de outras dreas de pesquisa em robdtica, como a robdtica
de manipuladores, € sua énfase nos problemas relacionados com a operagdo (movimentagdo) em
ambientes que se modificam dinamicamente, compostos de obsticulos estiticos e moveis. Para
operar neste tipo de ambiente o robd deve ser capaz de adquirir e utilizar conhecimento sobre
o ambiente, estimar uma posi¢ao, possuir a habilidade de reconhecer obstaculos e responder
em tempo real as diferentes situagdes que possam ocorrer; todas estas funcionalidades devem
operar em conjunto. As tarefas de perceber, se localizar, e se mover pelo ambiente evitando
colisdes e realizando tarefas sdo problemas fundamentais no estudo dos RMAs (Bekey, 2005
Dudek e Jenkin, 2000).

Como ressaltado por Dudek e Jenkin| (2000) e Bekey| (2005), um dos problemas fundamen-
tais da robdtica é a navegacao: processo de mover-se em um ambiente de trabalho, geralmente
povoado de obstdculos, de uma pose! inicial para uma pose destino (Siegwart et al., [2011). Ir
de um lugar para outro, de forma minimamente planejada (ndo wandering), depende de alguns
aspectos fundamentais: pose inicial (localizacdo mais orientacdo), posicdo ou pose destino?
e controle motor. Para conhecer sua pose inicial, um RMA deve possuir sensores adequados
(e.g. GPS?, buissola). Para conhecer sua pose destino, é necessario ou comunicacéo (por exem-
plo, para receber por mensagem uma coordenada destino, utilizada para calculo do azimute)
ou outros esquemas (e.g. mapeamento) que fornecam ao robd a coordenada por meio de pla-
nejamento ou pré-conhecimento. Em se tratando de navegacdo em modo wandering, ¢ comum
que o conhecimento de poses iniciais e finais ndo sejam relevantes. O modo wandering é co-
mumente utilizado para testes basicos de capacidade de navegacdo com desvio de obsticulos.
Para o controle motor, um RMA deve possuir um nimero adequado de motores (um veiculo
autdbnomo, por exemplo, usualmente possui um motor angular, para o controle da dire¢do das

rodas e um motor para o deslocamento linear, controlando a tragdo das rodas).

'Em robética, o termo pose usualmente se refere a localizagdo como (zx, y) ou (x, y, z) mais orientagao (6).

2Podemos considerar que o destino do robd pode ser dado por meio do conhecimento de uma pose (z, i, §) ou
de uma posicdo (x, y). A diferenca bésica entre os modelos é que no primeiro, o robd poderia ser capaz de terminar
sua operacdo em uma orientacdo especifica.

3GPS pode ser pensado como um sistema, afinal, é a sigla de Global Positioning System, todavia, na drea de
robdtica, € comum pensar em GPS como sendo um sensor que prové localizagdo.
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O atual sistema de GPS € bastante ttil para obtencao de posi¢ao (localizagao) em ambientes
externos. Entretanto, ¢ comum que apresente imprecisdo de alguns metros. Algumas excecoes
que prometem maior acuracidade existem, todavia sdo extremamente caras. Nos modelos mais
comuns, correcdes por software t€m sido aplicadas, bem como a integragdo com outros senso-
res (como unidades inerciais). Mesmo assim, em alguns ambientes externos, o sistema de GPS
continua a apresentar maiores graus de imprecisdo ou mesmo deficiéncia de funcionamento,
como em dreas com grande cobertura vegetal, proximidade a grandes blocos de rochas — pro-
blemas de ponto cego ou refracdo. Informacdo sobre localizagc@o € base para o desenvolvimento

de métodos inteligentes de navegacgdo.

A construcao de um robo fisicamente simulado € uma opc¢ao que permite reduzir os custos da
implementagdo fisica e a realizacdo de experimentos garantindo uma maior seguranga, porém €
quase tao ardua quanto a constru¢do de um robo real, salvo algumas restricoes de projeto. |Pieri
(2002) discute algumas questdes relacionadas com desafios basicos da robdtica movel, seja na
implementa¢do de um sistema real ou simulado. Estes desafios sdo: (i) Reconhecimento: Como
fazer um dispositivo robético capaz de reconhecer o ambiente no qual estd inserido? Existem
sérias restricdes computacionais com relagdo ao processamento de dados sensoriais. (ii) Nave-
gacdo: Como criar formas que permitam a representacdo de um ambiente? Até que ponto o
conhecimento e a representacdo de um ambiente precisa ser refinado e livre de erros? Até que
ponto podemos utilizar a navegacao reativa e ainda assim maximizar o desempenho do robd?
(iii) Aprendizado: Adicionar sensores e atuadores a um rob6 adiciona complexidade ao trabalho
de programacao, dificultando a tarefa de calibracdo dos sensores e o controle de acdes. Técni-
cas de Aprendizado de Maquina devem permitir que um rob6 desempenhe a sua tarefa de forma
mais autdonoma e adaptavel. (iv) Cooperacdo: Um grupo de robds pequenos e baratos pode
realizar qualquer tipo de tarefa complexa apenas usando cooperacdo? (v) Cognicdo: Até que
ponto podemos criar formas para armazenar conhecimento e utilizé-lo para a tomada de decisao
dotando o robo de capacidades cognitivas de alto nivel que o permitam ter total autonomia com

relacdo ao meio?

Outra maneira de pensar em desafios da robética foi sugerida por Russel e Norvig (2002
e se deve as seguintes constatacdes: (i) O mundo é inacessivel: Sensores ndo sio perfeitos em
perceber o mundo real. (ii) O mundo é ndo-deterministico: Devido as incertezas envolvidas,
o resultado final ndo pode ser completamente conhecido. (ii) O mundo é ndo-episddico: Os
efeitos de uma a¢do mudam com o passar do tempo, problemas relacionados a decisio e apren-
dizado devem ser tratados. (iv) O mundo é dindmico: E preciso saber quando planejar e quando
agir. (v) O mundo é continuo: A evolugdo dos estados internos da programacdo do robd evo-
luem de forma discreta enquanto que o mundo ao redor € continuo, dificultando a programacao

e a estimativa de acdes e comportamentos.
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Estes desafios tem sido foco constante de pesquisas. Novas propostas tém surgido solu-
cionando alguns aspectos pontuais destes desafios. Entretanto, a maioria das solugdes nao
apresenta caracteristicas de aceitagdo universal. Grande parte dos desenvolvimentos sdo bas-
tante focados em aplicacdes especificas para dispositivos fisicos e ambientes pré-determinados.
Solugdes mais flexiveis, tolerantes a falha e escaldveis ainda sdo desejaveis. Considerando as
constatacdes e os desafios descritos anteriormente, na secdo subsequente iremos apresentar os
problemas a serem abordados nesta tese. Por meio da aplicacdo de estratégias inteligentes junto
a estes problemas, visamos trazer novas contribui¢cdes junto a drea de pesquisas em robdtica

movel autdbnoma.

1.2 Definicao do Problema e Abordagens

Como resultado da evolugdo das pesquisas em robdtica mével, tem surgido interesse crescente
na utilizacao de grupos de robds para resolucdo de diversas tarefas. As mais comuns justificati-
vas para o uso de sistemas com multiplos individuos, de acordo com |(Cao et al.| (1997), Arai et
al.| (2002), Farinelli et al. (2004) e |Parker| (2008)) sdo: (i) A construcao e uso de pequenos robds
ao contrdrio do uso de um grande robd pode tornar a solu¢do mais barata, flexivel, fécil, e tole-
rante a falhas. (i1) Possivel solu¢do de tarefas impossiveis de serem realizadas individualmente.
(iii) A abordagem multiagente pode levar em consideracao insights de problemas de ciéncias so-
ciais (teorias econdmicas, organizacionais) de qualquer ser vivo, ndo necessariamente humano.
Todavia, de acordo com |Crandall et al|(2003), a maioria das solu¢des atualmente propostas
ainda ndo se apresentam mais faceis, mais baratas, ou mesmo mais flexiveis. Os paradigmas e

as abordagens utilizadas para controlar grupos de robds serdo apresentados nos Capitulos [2|e[3]

O controle individual de robds € dificil de ser implementado com conjuntos de regras (como
por exemplo, por meio de sistemas especialistas e pré-programados). A coordenacio de siste-
mas coletivos também sofre desta caracteristica. Algumas solucdes usando conjuntos de regras
para a formagao de grupos apresentam resultados satisfatorios considerando focos especificos
de operacdo, entretanto, ¢ comum que carecam de capacidades de flexibilidade, escalabilidade
e tolerancia a falhas, assim como também carecem de uma melhor adequagdo para atuar em
ambientes muito dindmicos e pouco estruturados. Ainda, trabalhos que buscam completa au-
tonomia na definicdo dos comportamentos, como as abordagens com base em comportamentos
de insetos sociais (Secdo [2.3) e a robdtica evoluciondria (Se¢do [2.4) supostamente suportam
maiores graus de flexibilidade, escalabilidade e tolerancia a falhas, contudo, apresentam pouco
grau de otimizagdo na resolucdo de atividades mais complexas. Os conceitos descritos neste

pardgrafo serdo detalhados no Capitulo 2]
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Normalmente sensores e atuadores sdo sujeitos a erros e interferéncias, assim o controle das
acoes de um robd deve sempre levar em conta a imprecisdo dos sensores € motores envolvidos.
Um sistema robusto deve permitir que, mesmo com sensores € atuadores imprecisos, 0 agente
cumpra adequadamente com o seu objetivo. Técnicas de aprendizado de maquina (como Redes
Neurais Artificiais) podem ser utilizadas para auxiliar no desenvolvimento de sistemas mais
robustos. A técnica de Redes Neurais € muito utilizada no controle de navegacao de sistemas
reativos, como as apresentadas nos trabalhos encontrados na literatura (Dezfoulian et al., 2013}
Engedy e Horvath, 2009; Zou et al.,|2006) e em trabalhos desenvolvidos em nosso grupo (Pessin
et al.,|2010a; Sales et al.l 2010; Souza et al., 2012a). Conceitos e aplicacdes de Redes Neurais

serdo descritos no Capitulo

Com base na bibliografia consultada, percebe-se que ainda existe um grande abismo entre
a busca por solu¢des completamente autonomas e a utilizacdo pratica destas solugdes, princi-
palmente quando as atividades dos robds considerarem ambientes altamente dindmicos. Com
o intuito de buscar uma solug@o para este problema, foi proposto em (Pessin, 2008) um sis-
tema multirrobético completamente autdnomo para atuagdo em um desastre ambiental do tipo
incéndio florestal. Tal atividade foi realizada com grupos de agentes para identificar e combater
o incéndio. O controle de navegacdo dos robos, incluindo o deslocamento em dire¢do a uma
posicdo alvo e o desvio de obstaculos, foi desenvolvido em um ambiente de simulacdo e conta
com uma Rede Neural Artificial para o controle; a obtencao das posi¢des de atuacdo (estratégia

de grupo) foi realizada por um Algoritmo Genético. Este sistema serd detalhado no Capitulo [6]

O uso de grupos de robds depende que os mesmos apresentem caracteristicas individuais
funcionais. Considerando que algumas tarefas basicas individuais ainda ndo apresentam solu-
coes globalmente consensuais, foram também foco de pesquisa nesta tese as caracteristicas de
navegacdo e localizacdo. A investigacdo sobre navegacdo autdonoma foi desenvolvida em tra-
balhos colaborativos com demais colegas do Laboratério de Robética Mével do ICMC/USP;
serd detalhada no Capitulo[5] A atividade de estudo, proposta e desenvolvimento de técnicas de
localizacdo robdtica foi desenvolvida integrando interesses do LRM/USP| (2013)), do Labora-
tério de Sistemas Distribuidos e Programagdao Concorrente do ICMC/USP, do Communication
and Distributed Systems Group (CDS) do Institute of Computer Science and Applied Mathe-
matics, Universidade de Berna — Suica e do Robotics Lab, da School of Maths and Computer
Science (MACS), Universidade Heriot-Watt — Edimburgo, Reino Unido. A investigacdo sobre
localizagdo sera detalhada no Capitulo [

A pesquisa realizada em navegagdo e localizacdo tem como foco o desenvolvimento de

partes individuais em robds reais que poderiam ser usados como parte da implementagdo real

da pesquisa sobre grupos de robds. Por restri¢cdes de tempo, a pesquisa com grupos de robds
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¢ apresentada em simulacdo, enquanto as pesquisas com navegacao e localizacdo fazem uso de

rob0s reais.

No que tange a pesquisa sobre coordenacdo de grupos de robos, fizemos a escolha de tra-
balhar sobre uma aplicacio modelada como o problema de combate a incéndios florestais. In-
céndios sdo problemas graves e recorrentes em nossa sociedade, com solucdes ainda bastante
ineficientes até mesmo do ponto de vista da resolu¢ao por humanos. Os incéndios florestais
causam diversos tipos de danos humanos, materiais e ambientais. Danos ambientais na fauna
e flora afetam desde o solo até o aspecto de sobrevivéncia de dreas ndo incendiadas. Além das
perdas humanas — como exemplos de prejuizos humanos e ambientais, na Grécia, um incéndio
em 2007 matou 64 pessoas; na Austrdlia, incéndios entre 2008 e 2009 mataram mais de 170
pessoas. No Brasil, em 2008, um incéndio na reserva ecoldgica do Taim, queimou mais de
4500 hectares de vegetacao preservada, e em 2010, um incéndio que atingiu o Parque Nacional
das Emas, queimou cerca de 60% dos 131.800 hectares do parque (LIF/UFPR| 2013). Cons-
tantemente t€m sido observados incéndios de grandes propor¢des na Russia, Portugal, Grécia,
Califérnia (EUA), e mesmo no Brasil, que foram amplamente divulgados nos meios jornalisti-

COs.

O desenvolvimento de um sistema multirrobdtico para atuagdo em monitoracdo e combate
a incéndios em dreas florestais € um problema multidisciplinar. Assim, o sucesso desta tarefa
envolve o uso de uma variedade de tecnologias de diferentes campos, como robdtica mével
(e.g. controle de movimentacdo, fusdo de sensores, modelagem robdtica). Envolve a coleta
de informagdes de especialistas sobre incéndios (e.g. comportamento do fogo em ambientes
naturais, técnicas e métodos de monitoracdo, estratégias reais de combate). Além de, neste

trabalho, envolver estudos sobre Sistemas Multiagentes e Aprendizado de Maquina.

Na tarefa de controle de incéndio, uma das questdes mais importantes tem relagdo com a
estratégia de posicionamento dos agentes de combate. De acordo com a capacidade de atuagao

de cada agente, as condicdes climdticas (vento, chuva), a topografia e a vegetacdo, diferen-

(m

Figura 1.1: Exemplos de formagdes para equipes de quatro agentes. Da esquerda para a direita:
linha, coluna, circular e ferradura (Balch e Arkinl [199§)).
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tes formacdes podem ser sugeridas. A Figura [[.T] apresenta quatro formagdes estruturadas de
posicionamento. No caso de incéndios florestais, formacdes ndo estruturadas podem ser mais
eficientes. Estas estratégias, quando sugeridas por especialistas, podem ndo levar em conta o
grande nimero de varidveis envolvidas, assim, a defini¢do do posicionamento poderia fazer uso
de técnicas de otimizacdo e Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML). Uma técnica de
ML indicada para estes casos € a de Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms - GA) (Holland,
1975; Mitchell,, [1998). Principalmente pelo fato de serem técnicas ndo supervisionadas, onde
solugdes podem surgir sem a necessidade da criacdo de uma base de dados para treinamento

supervisionado.

O uso de simula¢do no desenvolvimento de sistemas robéticos € comumente incentivado por
tornar o desenvolvimento e a validacdao mais 4gil e segura (Osor1o et al., 2010). Assim, conside-
ramos para uma implementacao fisica real que o sistema proposto seja projetado, desenvolvido
e testado anteriormente em ambientes de simulagdo realisticos. A simulacao de sistemas robo-
ticos € especialmente interessante para robos caros, grandes, ou frageis (Go et al., 2004). E uma
ferramenta extremamente poderosa para agilizar o ciclo de desenvolvimento de sistemas robéti-
cos eliminando desperdicio de recursos, tanto financeiros como computacionais. Para que uma
simulacao seja util, entretanto, ele deve capturar caracteristicas importantes do mundo fisico.
Detalhes de aspectos de simulacdo e modelagem serdo descritos na Se¢ao A adocdo de
ambientes com representacao de terrenos 3D (com relevo, vegetacio e obstaculos), bem como
a simulacao de robds sujeitos a forgas fisicas (e.g. aceleracao, atrito, colisdes, gravidade), torna
o sistema ainda mais realistico, tornando mais aceitavel que as solugdes obtidas em simulagdo

sejam aplicadas em atividades reais.

Considerando os desafios e as caracteristicas da drea da robdtica movel autbnoma descri-
tos nos pardgrafos anteriores, buscamos nesta Tese apresentar investigacdes que conduzissem a
formas de resolucao, utilizando Aprendizado de Mdquina, para as questdes de localizacdo, na-
vegacdo e coordenagdo de grupos. Os objetivos gerais e especificos de cada uma das questdes

estdo detalhados na secao subsequente.

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho tange a busca por sistemas de robdtica mével autdbnomos e in-
teligentes, para aplicacdo em ambientes dindmicos. Como ponto inicial, a investigacdo sobre a
atuacdo com grupos de robos em atividades criticas foi o principal elemento motivador para o
desenvolvimento de técnicas bio-inspiradas em simulacdo. Buscando o desenvolvimento de um

sistema mais completo e que pudesse ter aplicacdo real, tornaram-se necessarios o desenvolvi-
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mento e a investigacdo em duas dreas base da robética, necessdrias para que o grupo de robds
tivesse atuacdo eficiente: localizacdo e navegacdo. Sendo assim, o trabalho se desenvolve em

trés grandes dreas: localizacdo, navegacdo e coordenagdo de grupos.

As pesquisas sobre localizacao e coordenagdo de grupos apresentam investigacao e propos-
tas originais, buscando estender o estado da arte e apresentam resultados inovadores. A parte
sobre navegacdo tem como objetivo principal ser um elo entre os conceitos de localizacdo e
coordenacgdo de grupos, sendo o foco o desenvolvimento de um veiculo autbnomo com maior
implicacdo em avancos técnicas.

Na investigacdo sobre formacio de grupos (Capitulo [6), € objetivo geral a busca de so-
lucdes de alto grau de autonomia para atuacdo de grupos de robds em missdes criticas, con-
siderando ambientes dindmicos. Focando em aspectos de autonomia e eficiéncia na resolucao
das tarefas e buscando avaliar e propor aspectos que suportem altos graus de escalabilidade,

flexibilidade e tolerincia a falhas. Sdo objetivos especificos desta parte da Tese:

e Desenvolvimento e avaliacdo de uma arquitetura multirrobdtica para combate de incén-
dios florestais por meio de métodos de otimizacgdo, considerando autonomia e eficiéncia
na formacdo, coordenacgdo e divisdo de tarefas entre os membros de um grupo de robos

moveis.
e Proposta de um simulador de incéndio florestal.

e Desenvolvimento e avaliagdo de um método de tolerancia a falhas na opera¢do multirro-

bética.

e Investigacdes buscando otimizar o método de otimizacao por meio de avaliacdo de diver-

sas caracteristicas do algoritmo proposto.

e Avaliacdes com outros métodos de otimizagdo, como Otimizacdo por Enxame de Parti-

culas, Simulated Annealing e Hill Climbing.

e Proposta e discussdo de possiveis alternativas as abordagens utilizadas.

Na investigacio sobre navegacéo (Capitulo [3)), € objetivo geral o desenvolvimento técnico
de um veiculo autbnomo de grande porte, funcional para ambientes dinAmicos. S@o objetivos

especificos desta parte da Tese:

e Aperfeicoamento de uma arquitetura para navegacao autdonoma, baseada em visdo mono-

cular e com capacidade de seguir pontos esparsos de GPS.
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e Apresentacdo do estudo do gap entre simulacdo e realidade entre o0 modelo proposto por
Pessin et al.| (2010a) e os trabalhos com robos reais do LRM/USP|(2013)).

e Avaliacdo de diferentes topologias de redes neurais buscando verificar as topologias que

permitam o aprendizado com maior acuracidade.
e Discussao sobre as capacidades de aprendizado.

e Apresentagdo de algumas contribui¢des técnicas no desenvolvimento de controladores de

sensores para o robd CaRINA I*.

Na investigacdo sobre localizacio (Capitulo [)), é objetivo geral a busca por um método
de localizagdo alternativo ao GPS (passivel de ser usado em ambientes internos) que seja facil,

pratico e barato de implementar. Os objetivos especificos desta parte da Tese sdo:

e Desenvolvimento e avaliacdo de uma arquitetura para localiza¢dao de robés méveis usando
sinal de poténcia de redes sem fio (Wireless LAN IEEE 802.11 b/g) e aprendizado de
mdquina (Redes Neurais Artificiais).

e Avaliacdo de diferentes topologias de redes neurais buscando verificar as topologias que

permitam o aprendizado com maior acuracidade.

e Avaliacdo de métodos de evolucdo de redes neurais, considerando evolugdo de pesos e de

topologias.

e Proposta de diferentes tipos de filtros, a serem aplicados sobre o sinal lido dos pontos de
acesso, a fim de avaliar o comportamento geral do sistema bem como do aprendizado da
RNA.

e Estudo e avaliacdo da rede neural considerando possiveis diferentes quantidades de en-
tradas de sinal da rede sem fio, a fim de avaliar como o aprendizado da rede se comporta

com mais ou menos pontos de acesso disponiveis.

e Estudo e proposta de métodos para evolucdo de pesos e topologias de RNAs, seguido
da comparagdo e discussdao dos resultados entre os métodos de evolugdo com métodos

classicos.

e Proposta de uma possivel alternativa com o objetivo de tornar o sistema proposto mais

autdnomo e tolerante a falhas.

40 desenvolvimento do robd CaRINA I, que é um dos projetos vinculados ao Instituto Nacional de Ciéncia e
Tecnologia em Sistemas Embarcados Criticos (INCT-SEC), sera detalhado na Sec¢éo @
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As contribui¢des, tanto técnicas como cientificas, serdo descritas no inicio dos capitulos que

apresentam as investigacdes realizadas.

1.4 Organizacao do Texto

Este documento estd organizado em (/| capitulos, que abordam a motivagdo e os objetivos, a
base conceitual, a metodologia, os trabalhos relacionados, os experimentos e os resultados,
bem como as consideragdes finais. A estrutura e os contetidos abordados neste documento, em

cada um de seus capitulos, estdo resumidos a seguir:

e O Capitulo 2] tem como objetivo descrever um panorama geral da robdtica mével, apre-
sentando conceitos tedricos e aplicacdes de sistemas robdticos reais individuais e co-
letivos. Além disso, sdo descritos aspectos relacionados a simulagdo e modelagem de
sistemas roboticos, com foco na busca de simulagdes cada vez mais realisticas. Por fim,
descrevem-se duas abordagens relativamente novas que buscam aprimorar a autonomia

em sistemas robdéticos individuais e coletivos.

e O Capitulo [3| trata de Aprendizado de Méaquina (Machine Learning - ML). Detalhes de
funcionamento das técnicas relacionadas com este trabalho serdo abordados. O foco do
capitulo € nos paradigmas conexionista e evolutivo, que sdo os paradigmas mais forte-
mente relacionados com Robética Auténoma e Robética Evolucionéria. Visando apre-
sentar de forma mais objetiva e sintética este capitulo, deixamos para os capitulos de
investigacdes (@] [5| e [6) alguns dos detalhes mais pontuais avaliados sobre cada técnica.
Estes detalhes pontuais serdo descritos nas se¢des estritamente relacionadas com sua im-

portancia, a fim de apresentar um texto com melhor fluxo para leitura.

e O Capitulo [ estd inserido no contexto da investigagdo do uso de redes sem fio (Wireless
LAN IEEE 802.11 b/g) e aprendizado de miquina para auxiliar na tarefa de localizacdo
interna de robds moveis. O objetivo do capitulo € descrever as propostas e as avaliagdes
de métodos de localizagdo de agentes moveis usando a poténcia do sinal obtido de Pontos
de Acesso (Access Point — AP). Inicialmente é discutida a motivagao do método proposto,
inserida dentro do estado da arte. Em seguida, apresentamos a metodologia proposta, a
bateria de avaliagdes realizadas e discussao sobre as avaliagdes. Ainda, descrevemos uma
possivel alternativa com o objetivo de tornar o sistema proposto completamente autonomo

e tolerante a falhas.

e O Capitulo [5 apresenta resultados de pesquisas em navegagdo auténoma, sendo basica-

mente construido a partir de trabalhos em colaboracgdo. O capitulo se divide nas seguintes
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secOes: a primeira discute sucintamente as etapas iniciais em simulacdo, robds de pe-
queno porte, e aspectos de desenvolvimento da autonomia do robd de grande porte Ca-
RINA I. A segunda parte apresenta a descricao e os resultados do modelo proposto de na-
vegacdo autonoma. Em seguida, sdo apresentados sucintamente modelos de mapeamento
e sua relacdo com o desenvolvimento de métodos mais seguros e de alta acuracidade de

navegacao autonoma.

e O Capitulo [6] estd inserido no contexto da investigagdo do uso de técnicas de otimizagao
para formacao de estruturas para grupos de robos atuarem em atividades criticas. O obje-
tivo do capitulo € descrever a proposta, o desenvolvimento, a utilizacdo e a avaliagcdo de
modelos que permitam graus de autonomia e eficiéncia na formacao, coordenagao e divi-
s@o de tarefas entre os membros de um grupo de robos méveis. O capitulo € dividido nas
seguintes secdes: inicialmente, é apresentada a descri¢do geral do sistema, detalhando
a arquitetura proposta e os detalhes do simulador. Em seguida, apresentamos como as
técnicas de otimizacdo de (i) Algoritmos Genéticos, (ii) Otimizac¢do por Enxame de Par-
ticulas, (iii) Hill Climbing e (iv) Simulated Annealing podem ser aplicadas no problema.
Ainda, apresentamos como uma heuristica baseada em conceitos de algoritmos genéticos
dindmicos pode auxiliar na capacidade de tolerancia a falhas do sistema. Finalizando,

apresentamos possiveis alternativas as abordagens utilizadas.

e O Capitulo|/|encerra o documento, onde serdo revisados os objetivos e conceitos que mo-
tivaram o desenvolvimento deste trabalho. Serdo detalhadas as contribuicdes resultantes,
finalizando com a descricdo dos trabalhos futuros vislumbrados durante o desenvolvi-

mento desta pesquisa.

Pontualmente, neste documento serdo feitas as referéncias aos trabalhos publicados pelo
autor na drea especifica. As principais referéncias relacionadas com esta pesquisa do autor
encontram-se disponiveis para acesso na Internet’ e estdo discriminadas no Anexo|A| Sdo elas

relacionadas a:

e Ambientes de simulacdo e plataformas robéticas: (Ailinca et al., [2012; Fernandes et al.,
2012 [Osorio et al.l,[2010; [Pessin et al., 2007b)).

e Formacdo de grupos de robds: (Pessin e Osoriol 2009alb,cl 2010; Pessin et al.l, 2010b,c.d,
2009; \Vargas et al.,|[2012]).

e Atuacdo robdtica em fendmenos ambientais: (Costa et al., 2011}, 2012; |Pessin et al.,
2010a), 20074al).

Shttp://sites.google.com/site/pessin
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e Navegacdo autdnoma e mapeamento: (Hata ez al.,2009a)bj Pessin et al.| 20104} [Sales ef
2010; [Souza et al., 20124, 2010, 20114l 20120, [2011b}, 2013).

e Localizagdo em ambientes internos usando redes sem fio: (Marinello ez al., 2012} [Pessin|

et al} 2012, 20T Talb).




CAPITULO

2

Robodtica Movel

ste capitulo tem como objetivo descrever um panorama geral da robética mével, apre-
sentando conceitos tedricos e aplicacdes de sistemas roboticos reais individuais e cole-
tivos, assim como as abordagens e as caracteristicas basicas de sistemas com multiplos
robos. Além disso, s@o descritos aspectos relacionados a simulagdo e modelagem de sistemas
robéticos, com foco na busca de simulagdes cada vez mais realisticas. Por fim, descrevem-se
duas abordagens que buscam aprimorar a autonomia em sistemas roboticos individuais e cole-

tivos.

2.1 RoboOs Moéveis Autonomos

De acordo com Bekey|(2005), um robd pode ser considerado como uma maquina equipada com
sensores, com habilidade de processamento que emula algum aspecto cognitivo e com atua-
dores. Segundo Dudek e Jenkin| (2000), a robdtica mével estende a linha da robética cldssica
por introduzir questdes relacionadas ao controle de veiculos autdbnomos ou semi-autdonomos. A
robotica movel da énfase aos problemas relacionados a operacdo em ambientes complexos. O
trabalho conjunto de especialistas das dreas de engenharia mecanica, de engenharia elétrica e
de ciéncia da computagdo tem provido dispositivos de hardware e software capazes de permitir

o controle dos robds moveis de forma cada vez mais eficiente (Dudek e Jenkin, 2000)).

13
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Para operar de forma eficiente, os robds devem possuir dispositivos sensores capazes de
obter informacdo do ambiente, tornando possivel obter ou estimar uma pose (posi¢do e orien-
tacdo), reconhecer obstdculos, e obter outras diversas caracteristicas do ambiente (e.g. ilumi-
nacdo, som, temperatura). Além disso, também devem possuir dispositivos que permitam a
atuacdo no ambiente, como motores lineares ou angulares, bem como pistdes ou garras. Nor-
malmente sensores e atuadores sdo sujeitos a erros e interferéncias, assim o controle das acdes
de um robd deve sempre levar em conta tais imprecisoes. A capacidade de interpretacdo senso-
rial para geracdo de comandos para os atuadores deve sempre buscar capacidade de execugao

em tempo real.

Usualmente, a interacdo de um robd com o ambiente € realizada por meio de ciclos de
percep¢do-acdo, que consistem de trés passos (Bekeyl 2005; Siegwart et al.l 2011): (1) Ob-
tencdo de informagdo através de sensores; (i1) Processamento das informagdes para selecao da
acdo; (iii) Execugdo da agdo através do acionamento dos atuadores. Este conjunto de opera-
¢coes, em uma andlise superficial, pode parecer simples, porém o controle robusto de sistemas
robéticos tem complicacdes fisicas e mecanicas (e.g. cinemdtica e dindmica), eletronicas (e.g.
falta de precisao de sensores) e computacionais que tornam a criagdo de um conjunto de regras
de controle uma tarefa drdua e sujeita a erros. Um trabalho prévio do autor deste documento
(Pessin, 2008) envolveu o levantamento bibliogréfico e a revisdo destes contetidos. Entre outros
assuntos, descreveu-se sobre sistemas individuais de controle robdtico, sensores e atuadores,
além de aspectos de morfologia e de simulacio de sistemas multirrobéticos fisicamente realis-
ticos, permitindo conhecer diversas classificacdes e caracteristicas de sistemas robéticos. E de
fundamental importancia este conhecimento, a fim de propor hardwares que sejam apropriados
ao tratamento eficiente dos problemas propostos. O trabalho com grupos de robos depende que
individualmente os robds tenham capacidades bem desenvolvidas, podendo contar inclusive

com robds com capacidades distintas (sistema heterogéneo).

Alguns trabalhos que demonstram aplica¢des de relativo sucesso com o uso de robdtica
movel (sistema individual) em operagdes hostis em ambientes dindmicos e situagdes criticas
podem ser citados, como o Raposa (IdMind, 2010) (Robd semiautdbnomo para operagdes de
salvamento) que é projetado com a finalidade de auxilio em resgate. E um projeto portugués
que envolve o Regimento de Bombeiros de Lisboa e o Perceptual Robotics Lab da Universidade
do Sul da Flérida (EUA) na criacdo de um rob6 teleoperado para atuar em ambientes hostis
a presenca humana, tais como escombros resultantes de um terremoto ou atentado. Em ter-
mos sensoriais, 0 Raposa possui 17 sonares e um GPS. Ainda, o SACI (Sistema de Apoio ao
Combate de Incidentes) (Macedo et al., 2007) ¢ um robd teleoperado projetado para atuar em
combate de incéndios. Sua capacidade extintora envolve a possibilidade de gerar névoa ou de

liberar um jato compacto de dgua ou espuma. O SACI ndo tem capacidade de carregar junto
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de si a fonte de dgua ou da espuma, assim, mangueiras devem ser acopladas a sua estrutura. A
ultima versdo do rob6 conta com controle remoto sem fio e cameras de video.

Outras aplicagdes também relacionadas com aplicacdes em missdes criticas podem ser ci-
tadas, como os protétipos militares Boeing X-45A (Boeing|, 2013)) (Figura [2.1(a)) que, sob su-
pervisao humana em terra (sem nenhum piloto embarcado), tem sido testado para missdes de
combate e 0 nEUROn (Dassault, 2013) (Figura @]}, protétipo europeu com a mesma finali-
dade. Também podem ser citados robds aquaticos como o Depthx (Wettergreen, |2013)) (Figura
que € fruto de um projeto para criacdo de um rob6 autdbnomo de mapeamento de solo
subaquatico. O Isis (Figura@]) (NOC, |2013) € um veiculo remotamente operado, fruto de
um projeto inglés de exploragdo maritima.

Ainda na linha de robds com possiveis aplicagcdes em missdes criticas, podemos incluir
modelos terrestres que usam pernas, rodas (Figura[2.1(e)) ou esteiras (Figura2.1(f)). Robds com
rodas provem a mais alta eficiéncia de mobilidade em terrenos planos (Siegwart et al., 2011).
Robds com pernas possuem um niimero muito maior de graus de liberdade, o que tem impacto
na maior complexidade de hardware para esse controle e consequentemente maior consumo de
energia. RobOs com esteira, por possuirem uma maior drea de contato com o chao, podem ser
utilizados para atuar em terrenos sinuosos e superar obstaculos nao vidveis para robds com rodas
(Dudek e Jenkin, 2000; Siegwart et al., 2011). Entretanto, devido a mudanca de orientacao
depender de deslizamento com uma grande drea de contato, € dificil predizer exatamente o
centro de massa da rotacdo, visto a atuacdo em terreno irregular, assim, a confiabilidade da
estimagdo odométrica € muito mais baixa que em modelos com rodas. Segundo |Siegwart et al.
(2011) a unica forma de se obter localizacdo e orientagdo com graus de confianga aceitidveis em
um robd com esteira é usando um dispositivo externo para tal funcao.

Outros sistemas robdticos com aplicagdes em atividades cotidianas merecem ser citados,
como a colheitadeira autdnoma mostrada na Figura 2.2(d)| e os rob6s de campo que traba-
lham em ambientes completamente ndo estruturados, desconhecidos e geralmente perigosos.
As principais atividades destes robds sao a exploracao de ambientes hostis (e.g. espacial, caver-
nas, vulcdes). A Figura apresenta o rdbo Mars Exploration Rover (JPL/NASA| 2013),
de exploragdo espacial e a Figura [2.2(b)] apresenta o robd Dante I, de exploragdo de cavernas
e vulcoes. Além destes modelos, existem também modelos mais simples, como o robo de ser-
vigo doméstico (aspirador de pé auténomo) Roomba (iRobot, 2013) (Figura 2.2(c)). Os robds
citados podem ser considerados como exemplos promissores de operacdo de robds individuais,
servindo como inspira¢do para modelagem de hardware para outras aplicacoes.

Originalmente, controles reativos para navegacao robodtica baseados em regras foram apre-
sentados ainda na década de 50. Walter] (1950) construiu um robd movel capaz de executar

tarefas tais como desviar de obstdculos e seguir fontes luminosas. O robd mével SHAKEY de-
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Figura 2.1: Robds aéreos de combate: (a) X-45A 2013); (b) nEUROn (Dassaul,
2013). Robds aqudticos de exploragdo: (c) Depthx (Wettergreen, [2013); (d) Isis
(NOC!2013). Robos terrestres: (e) R-Gator 2013), um veiculo que permite

teleoperacdo, navegacdo automatica entre pontos tipo “ensinar-repetir”’, desvio de

obstéaculos e opera¢do manual; (f) Urbie (Matthies| 2013)), robd para fins militares
de reconhecimento de terrenos urbanos.
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() (b)

(c) (d

Figura 2.2: Robos de campo: (a) Mars Exploration Rover (JPL/NASA), 2013) para explora-
céo espacial; (b) Dante II (Bares ¢ Whittaker, 2013) para exploracéo de cavernas
e vulcdes. Robds de servigo: (c) Aspirador de pé6 Roomba 2013); (d)

Colheitadora autonoma ( NREC/CMUI, 2013).

senvolvido por Nilsson| em Stanford, utilizava dois motores de passo, usando cinemadtica
diferencial para se locomover; era equipado com sensores de distancia, cameras de video e sen-
sores tateis. Conectado a dois computadores, utilizava programas para percep¢do, modelagem
e atuacdo no ambiente. As tarefas desempenhadas pelo robd incluiam desviar de obstaculos e a
movimentacao de blocos coloridos. Este robd tinha grandes dificuldades em processar e inter-
pretar as informacdes sensoriais obtidas do ambiente, sendo que nunca foi capaz de completar

uma sequéncia completa de agcdes em um ambiente real.

Na metade da década de 1990 foi proposto o ALVINN (Autonomous land vehicle in a neural

network) (Balujal [1996} Jochem ez al.,[1993][1995];[Pomerleau},[1994)), um programa baseado em

Redes Neurais Artificiais que, a partir de um prévio treinamento supervisionado, era capaz de
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guiar um veiculo em uma pista, usando o sistema de visao computacional do NavLab (NL/CMU,
2013).

Nos anos de 2004 e 2005, o DARPA Grand Challenge (Buehler et al., 2007), financiado pelo
Defense Advanced Research Projects Agency, a principal organizagdo de pesquisa do departa-
mento de defesa dos Estados Unidos, organizou uma competicdo com o objetivo de construir
veiculos autdnomos para navegar grandes distancias em estradas. O objetivo principal foi a pes-
quisa para o desenvolvimento de tecnologias para a criacao do primeiro veiculo completamente
autdonomo capaz de completar um longo trecho em estradas de terra em um tempo limitado.
Em 2007 foi alterado o foco da competi¢cdo, renomeada para DARPA Urban Challenge (Bueh-
ler et al., |2009), tendo como novos objetivos a criacdo de um veiculo capaz de se autodirigir
no trafego urbano, e de realizar tarefas como ultrapassagem, estacionamento e negociagdo em
intersecdes. Percebem-se as tendéncias a estudos de cooperacdo e de interagdo multipla. Os tra-
balhos (Buehler ef al.| [2007) e (Buehler et al.| 2009) contém coletineas descrevendo os times €
diversos aspectos da construcdo dos veiculos participantes do evento.

No ano de 2009, teve inicio o INCT-SEC, sendo o ICMC/USP um dos institutos partici-
pantes, e onde um dos projetos associados era o desenvolvimento de um veiculo autdénomo de
grande porte. Este veiculo serd apresentado no Capitulo[5|e ¢ uma importante iniciativa nacional
no que se refere a veiculos para navegagdo autdbnoma, bem como para auxilio a motoristas.

O Fire-Fighting Home Robot Contest (Irinity,, 2010) e o Concurso Robé Bombeiro (Guarda,
2010) s3o competicdes robodticas que pdoem a prova pequenos robds méveis autdbnomos que tém
como missdo encontrar e apagar uma vela, como um incéndio simulado, num modelo de apro-
ximadamente 2 m? representando um casa formada por corredores e quartos. Esta tarefa simula
a operacdo real de um robd autdbnomo realizando protecdo contra incéndios em residéncias. Em
ambas as competi¢cdes, os robds devem ser construidos pelos competidores; vence o robd que
apagar a vela no menor espaco de tempo. Os trabalhos (Miller et al., 2003}; Pack et al., [2004)
apresentam o desenvolvimento do hardware de robds designados a participar de competi¢des
como as descritas acima. O Mini Grand Challenge (PennState, 2010) apresenta uma competi-
¢do similar a proposta no DARPA Grand Challenge (Buehler et al., 2007), porém com o uso de
robos de pequeno e médio porte.

Como dito anteriormente, um grupo de robds deve ser formado por robds capazes de atuar
com certos graus de eficiéncia em tarefas, assim, € de vital importancia o conhecimento em con-
trole robdtico, e seu continuo aperfeicoamento. Alguns trabalhos que apresentam fundamentos
interessantes sobre robética individual podem ser vistos em (Heinen ef al., 2006; Hoffmann e
al.,|2004; Pessin et al.,|2010a; Souza et al.,|2013). Em (Heinen ef al.| 2006)) € apresentada uma
Rede Neural Artificial para fazer controle de estacionamento de um robd nao holondmico. Em

(Pessin et al., 2010a) € utilizada uma Rede Neural para realizar navegacdo. Ambos os trabalhos
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foram realizados em simuladores com propriedades fisicas. J4, os trabalhos (Souza et al., 2013)
e (Hoffmann et al.| 2004) apresentam modelos de aprendizado de médquina relacionados com

visdo computacional para realizar navegacao em robos reais.

Constata-se, a partir dos trabalhos citados, que o controle de navegacdo em robds mdveis
autdbnomos nao € uma tarefa simples, onde muitas pesquisas foram direcionadas no sentido de
adotar técnicas de Aprendizado de Méquina, notadamente através do uso de Redes Neurais
Artificiais para o controle de robds moveis autdbnomos. Estes trabalhos demonstram que a
aplicacao de robdtica mdvel € um tépico ativo e importante de pesquisa e desenvolvimento. As
diversas competi¢cdes nesta drea, com resultados nem sempre satisfatérios, também demonstram
que ainda ndo existe uma solucao definitiva ou mais adequada ao problema de controle robético
individual, e que este € um tema de pesquisa em aberto.

Assim como o controle individual de robos € dificil de ser implementado com conjuntos
de regras, a coordenagdo de sistemas coletivos também sofre desta caracteristica. Entretanto,
algumas solucdes interessantes teém sido apresentadas. |(Osagie| (2006) apresenta e compara dois
tipos de algoritmos de controle para manter formacgdes em grupos de robds caiaques. Um dos
controles é baseado em comportamentos (behavior-based control) (Balch e Arkin, 1998}, Bro-
oks| 1986), onde os robos possuem conjuntos de comportamentos independentes (como manter
formacao, explorar o ambiente, construir mapa — isoladamente, estas caracteristicas podem ser
construidas com técnicas de aprendizado de maquina) e um sistema coordenador num nivel
mais alto hierarquicamente que escolhe qual comportamento ativar em cada instante de tempo.
O outro controle usa um conjunto definido de regras (rule-based approach) para célculo de po-
sicdes e decisdes de navegagdo, neste modelo, todas as agdes dos robds sdo ativadas por meio
de regras. Osagie| (2006) ressalta que ambos os modelos sdo muito dependentes da qualidade
do desenvolvedor na defini¢do das regras e dos comportamentos. Os resultados, inicialmente
avaliados em simulagdo e apds avaliados em robos reais apresentaram que o modelo baseado em
comportamentos resultou em um sistema relativamente instavel, porém, com melhor resposta a
mudancas dindmicas no ambiente e com capacidade de escalabilidade bem superior ao modelo
usando o conjunto de regras.

Em um trabalho de referéncia em termos de mapeamento e exploracdo, |[Fox et al.| (2006)
apresenta uma abordagem para exploracdo e mapeamento usando grupos de robds. O sistema
permite que times de rob0s explorem o ambiente a partir de posi¢des diferentes e desconhe-
cidas. O trabalho trata diretamente de coordenacdo, integracdo de informacgdo e aspectos de
comunicacao limitada. A garantia da consisténcia na criagcdo compartilhada dos mapas € obtida
por meio de encontros fisicos entre os robds. Encontros fisicos que ndo forem completados
fazem com que as informagdes dos robos sejam descartadas e o processo de mapeamento rei-

niciado naqueles robds. O mapa compartilhado é usado para definir estratégias de exploragdo.
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Tais mapas sdo criados com informagdes de laser e de odometria. Um robo lider é o responsédvel
pela coordenacdo das estratégias de explorag¢do das dreas ainda ndo mapeadas. A perda do robd
lider faz com que o um préximo rob6 assuma o seu papel. Este controle de quem € o lider € feito
por meio do ID dos robds. A perda da comunicacao entre os robds faz com que se ative o0 modo
de exploracgdo individual, onde o préprio robd, com o seu mapa, escolhe a estratégia de explo-
racdo. O mapeamento usa a técnica de mapeamento e localizacdo simultanea (Simultaneous
localization and mapping - SLAM) (Leonard e Durrant-Whytel [1991). Nos mapas comparti-
lhados, a localizacdo dos robds € estimada usando filtro de particulas. Experiéncias com robds
reais foram realizadas, e, em inimeras rodadas os mapas construidos ficaram muito similares.

A proposta de usar encontros fisicos garante uma confiabilidade excelente para o sistema.

2.1.1 Abordagens para sistemas com multiplos robés

Em uma defini¢ao de grupos de tarefas, bastante abrangente, feita por Dudek et al.| (1996)), qua-
tro grandes grupos foram identificados: (i) Tarefas tradicionalmente multiagente (por exemplo,
o sistema de transporte publico); (ii) Tarefas que obrigatoriamente requerem multiplos agentes
(por exemplo, tarefas que envolvam sincronismo de tempo em espagos fisicos diferentes); (iii)
Tarefas que podem se beneficiar do uso de multiplos agentes, como mapeamento ou exploragao;

(iv) tarefas inerentemente individuais.

Algumas das tarefas podem claramente se beneficiar muito do uso de sistemas com multi-
plos individuos. Outras tarefas sé podem ser realizadas com o uso de sistemas com multiplos
individuos. Ainda, algumas tarefas nao necessitam, e, de certa forma, podem ter seu desempe-

nho diminuido se realizadas por mais de um agente.

Dentre as tarefas que podem se beneficiar, as mais comuns justificativas para o uso de siste-
mas multiagentes, de acordo com (Cao et al. (1997), |Arai et al.| (2002) e |[Farinelli et al.| (2004)
sd0: (i) a construgcdo e uso de pequenos robds ao contrario do uso de um grande robd pode
tornar a solucdo mais barata, flexivel, f4cil, e tolerante a falhas; (i1) possivel solucio de tarefas
impossiveis de serem realizadas individualmente; (iii) a abordagem multiagente pode levar em
consideragdo insights de problemas de ciéncias sociais (teorias econdmicas, organizacionais)

de qualquer ser vivo, ndo necessariamente humano.

Diversos tipos de tarefas, de acordo com |Cao et al.| (1997), |Ara1 et al.| (2002) e Bayindir
e Sahin| (2007) podem ser consideradas eixos de pesquisas em sistemas com multiplos agen-
tes, como: (i) Controle de trifego, que envolve diretamente solucdo de conflitos (regras de
transito, evitar colisdo, prioridades, decisdes de trajetdrias); (i) Transporte e manipulacdo de
objetos; (iii) Construc¢do de objetos, como construgdo civil; (iv) Coordenacdo de movimentos

(manutenc¢do de pose, agregacdo, formacdo); (v) Localizagdo, mapeamento e exploracao; (vi)
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Reconfiguracdo de robds (o que ndo trata exatamente de resolu¢ido de uma tarefa em si, mas sim

da criagdo/alteracdo da morfologia).

Assim como existem diversos grupos de tarefas, diversos paradigmas computacionais foram
desenvolvidos para propor solu¢des usando diferentes abordagens para os diversos tipos de
tarefas. Cada paradigma abstrai o problema de uma forma diferente, o que permite a modelagem
do sistema de acordo com estratégias préprias. Entretanto, nem sempre os paradigmas sao

propicios para todos os tipos de interacdo (Parker, 2008]).

Nolfi e Floreano (2000), dividem em trés grupos as abordagens para desenvolvimento de
trabalhos em grupos de robds. Estas abordagens tém perspectivas na engenharia, na etologia'
e na biologia. Nesta linha de raciocinio, |[Nolfi e Floreano| (2000) descrevem que a perspectiva
na engenharia tem como principio fundamental a divisd@o do sistema em partes tratdveis com
conjuntos de regras. A perspectiva etoldgica tem como principio fundamental a tentativa de
modelar sistemas robdticos com base em comportamento social de animais simples. A perspec-
tiva bioldgica, por sua vez, € relacionada com a teoria da evolucdo natural, € tem como principio

fundamental a tentativa de modelar sistemas que se aperfeicoem com base na evolugao.

O trabalho de Parker (2008) também trata das abordagens para desenvolvimento de tra-
balhos em grupos de robds. Sendo a divisdo, de certa forma, uma reestruturacdo das ideias
apresentadas por Nolfi e Floreano| (2000). De acordo com [Parker| (2008), as abordagens co-
mumente utilizadas sdo baseadas em (i) paradigmas sociais e organizacionais, (ii) paradigmas

baseados em conhecimento e ontologia e (iii) paradigmas bioinspirados.

Para |Parker| (2008), paradigmas sociais e organizacionais sdo tipicamente baseados em te-
orias organizacionais derivadas de sistemas humanos. O conhecimento dos campos de socio-
logia, economia ou psicologia tem apresentado formas eficientes para deduzir e modelar com-
portamentos em sistemas multirrobdticos. Nessas abordagens, a interagdo entre agentes/robos
¢ feita pelo desenvolvimento das dindmicas individuais e do grupo como parte de uma organi-
zacdo; a reducdo dos requerimentos de comunicacdo se da pelo uso de modelos ja utilizados
nestes campos. O uso deste paradigma aplicado em sistemas multirrobdticos se da com a apli-
cacdo de papéis. Duas técnicas utilizadas neste paradigma sdo o Market Based Approach (Dias
et all 2006) e o Teamwork Models (Pynadath e Tambe, 2002). Os papéis sdo seguidamente
definidos com a finalidade de dividir a aplicagdo em por¢des gerencidveis que podem ser atri-
buidas a diferentes robos de uma equipe. O paradigma baseado em conhecimento e ontologia é
citado por Parker (2008) como dominante na drea de sistemas multiagentes, mas pouco explo-
rado em sistemas multirrobdticos. Existe uma sobreposicdo bastante grande neste paradigma

com o paradigma descrito anteriormente. O paradigma bioinspirado descrito por Parker| (2008)

IParte da ecologia que trata dos habitos dos animais e da acomodac@o dos seres vivos as condicdes do ambiente
(Michaelis — Moderno Dicionario).
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€ o conjunto das abordagens etoldgicas e bioldgicas citadas por Nolfi e Floreano| (2000). Estas
abordagens usam técnicas como Algoritmos Genéticos, Algoritmos de Otimizagdo por Enxame
de Particulas e Redes Neurais Artificiais, detalhadas no Capitulo 3} Além destas, também sdo
utilizadas as técnicas de Enxames Robdticos e de Robdtica Evolucionaria, detalhadas, respecti-
vamente, nas Segoes [2.3]e 2.4}

O que podemos ver com estas descricdes de abordagens é que existe falta de um consenso
global nestas caracterizagdes. E muito comum que autores de determinadas 4reas ressaltem
e detalhem mais as dreas relacionadas com sua abordagem de preferéncia. Definicdes com-
plementares podem ser vistas em (Arai et al., 2002; Dudek et al.l [1996; Farinelli et al., 2006;
Huhns e Stephens, 2000; locchi et al., [2003; Wooldridge, 2002).

2.1.2 Caracteristicas basicas de sistemas com multiplos robés

Cada um dos paradigmas ou abordagens descritas anteriormente sao formas de pensar solucoes,
porém, com maiores ou menores graus, todos precisam levar em conta uma série de caracteristi-
cas basicas de sistemas multiagentes, independente do tipo de aplicacdo para a qual os sistemas
multiagentes sdo construidos. Em geral, sao estas caracteristicas que permitem classificar os

sistemas de uma forma mais nitida.

Uma caracterizacdo muito aceita na area foi descrita por Dudek et al.| (1996), onde define

como primdrias as seguintes caracteristicas de sistemas multirrob6ticos:

e Tamanho do grupo: pode ser individual, em pares, limitado a um 7 fixo ou considerado

infinito.

e Topologia de comunicacdo: pode ser por broadcast, por endereco (ponto a ponto), por

hierarquia ou por grafo.

e Alcance da comunica¢do: pode ser sem comunica¢do, com comunicagdo de curto alcance

ou com comunica¢ao de longo alcance.

e Banda de comunicacdo: tem relacdo com o custo da comunicacdo, pode ter custo inex-
pressivo (como o envio de mensagens usando rede sem fio) ou ter custo elevado, relacio-
nado com a movimentacdo do individuo — similar a comunicag¢ao realizada pelas abelhas,

por meio de movimentos corporais.

e Tipos de reconfiguracido: pode ter arranjo estdtico, rearranjo coordenado ou rearranjo

dinamico.
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e Habilidade de processamento: pode ser baseado em méquina de estado ou equivalente a

maquina de Turing.

e Composicdo do grupo: pode ser homogéneo ou heterogéneo.

Os trabalho de |Smith e Davis| (1981), Huhns e Stephens| (2000) e Farinelli et al. (2004
ressaltam que diversas caracteristicas inerentes aos sistemas podem ser separadas quanto a ca-
pacidade de auto-geréncia ou ndo. Os sistemas podem apresentar comportamento explicito

(pré-programado) ou emergente nas seguintes questoes:

e Qual a origem da cooperagdo?
e Como sdo tratadas as resolucdes de conflito?
e Como é feita a decomposicdo das tarefas?

e Como € o aprendizado dos pardmetros de controle?

Cada abordagem citada, ainda, tem definicdes com maiores ou menores graus de tendéncia
nas questdes que envolvem conceitos de cooperacdo, colaboracdo, coordenagdo e suas sub-
questdes, como negociagdo e competicdo. Estas definicdes podem ser vistas em (Farinelli ef
al.,|2006; Garcia e Sichman, [2003; Huhns e Stephens, 2000; Parker, [2008; Wooldridge, 2002).
Para cada uma das caracteristicas e questdes citadas nos pardgrafos anteriores, existem diversas
abordagens de tratamento. Algumas com finalidades em deixar os sistemas mais usdveis do
ponto de vista da realidade pratica. Outros com finalidades mais cientificas, onde o foco nao
¢ a utilidade do sistema em si, mas sim a exploracdo de conceitos de como as questdes cita-
das podem ser resolvidas sem a estipulagdo de regras pré-programadas, buscando a completa

autonomia na opera¢ao do sistema robdtico.

Pode-se perceber que a aplicagdo de técnicas de Inteligéncia Artificial para explorar a for-
macao autdbnoma de grupos robdticos ainda € uma area carente de solugdes realmente eficientes.
Apesar de existirem algumas técnicas sugeridas para esta tarefa, parece ndo existir técnicas su-
geridas como ideais para o trabalho com grupos robédticos. A pesquisa e experimentacido de
diversas técnicas, foco deste trabalho, propdem solugdes praticas e permite que sejam criados
e testados novos métodos para formagdo e atuacdo autonoma de grupos para atuar em diversas
tarefas extremamente importantes para nossa sociedade, evitando a atuagdo de seres humanos
em tarefas perigosas ou onde a atuacdo humana € ineficiente. Além disso, a aplicagcdo de robo-
tica em tarefas importantes do ponto de vista social pode permitir que se vislumbre-se também

o desenvolvimento de novos tipos de dispositivos robéticos individuais.
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2.2 Simulacao e Modelagem

E praticamente de consenso geral que o desenvolvimento e a validagdo inicial em simuladores
torna a pesquisa em robdtica muito mais 4gil e segura. A seguranga, neste aspecto, tem relagao
tanto com a integridade fisica do robd como a dos pesquisadores. A agilidade tem relagdo com
aspectos que podem ser simplificados na simulagcdo, como a reposicdo das posicdes iniciais
dos robds e dos objetos, de forma extremamente simples, a ndo preocupacdo com alimentacdo

(carga de bateria) e a possibilidade de trabalhar com varidveis de tempo de forma relativa.

Sistemas robdticos possuem diversas aplicagcdes, diversas formas de controle e diversas for-
mas de interacdo com o ambiente. Dada esta diversidade, de acordo com Jakobi ez al. (1995) e
Go et al.|(2004), os simuladores que dao suporte a essas operacdes devem levar em conta ape-
nas as caracteristicas que impactam na estreita relacao entre os mundos real e simulado, o que
chamam de conjunto de caracteristicas bdsicas. A consideragdo apenas destes aspectos impor-
tantes na relacdo mundo fisico versus mundo simulado ajuda a evitar ainda mais desperdicios

de tempo e de recursos computacionais.

A popularizacdo de ambientes de simulagdo robdtica, com €nfase em propriedades fisicas,
tem permitido o desenvolvimento de aplicacdes simuladas que se comportam relativamente bem
nos robos reais. Porém, é comum que existam pequenas adaptagdes na implementacao de um
sistema real anteriormente realizado em simulacdo. Por exemplo, o trabalho apresentado em
(Pessin, 2008)) possuia, entre outras coisas, um conjunto de regras para navegacao seguindo
pontos de GPS (localizacdo) e utilizando uma bussola magnética (orientacdo). Este conjunto
de regras pdde ser implementado em um robd real com pequenas adaptagdes, principalmente
relacionadas com as sutis diferencas entre os modelos de atuadores e sensores desenvolvidos na
simulag@o em relacdo ao modelo real. Considerando que a morfologia dos robds ndo era exa-
tamente a mesma, o maior impacto foi percebido nos valores aplicados nos atuadores (motores
linear e angular). Entretanto, o nucleo l6gico do programa si (as regras de comportamento) nao
foi alterado, e desta forma, demonstrou a validade da implementacdo em simulacdo como uma
forma adequada para o projeto, teste e validagcdo prévia de sua implementacao em um sistema

real, onde o referido experimento real serd abordado no Capitulo [5

Pessin (2008) descreve diversos ambientes de simulagdo bem como bibliotecas para desen-
volvimento de ambientes. Dentre as bibliotecas citadas, encontram-se a biblioteca de simulagao
fisica Open Dynamics Engine — ODE (Smith, [20006)), a biblioteca de computacao grafica (visua-
liza¢do) Open Scene Graph — OSG (OSG, 2010) e o Demeter (Fowler, 2010)) para renderizacao
de terrenos 3D. Entre os motivos da escolha por bibliotecas, ressalta-se a liberdade de imple-

mentar caracteristicas ambientais ndo usuais, como a propagacdo de incéndio — tal desenvol-
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vimento necessita de varidveis para diversas caracteristicas ambientais, como terreno, vento e
vegetacdo. Consideracdes semelhantes, sobre caracteristicas ambientais, também motivaram o
uso ou a criag@o de simuladores especificos nos trabalhos realizados por Osagie| (2006), Wertel
et al.[|(2007) e |Fritsch et al.| (2007).

Como citado anteriormente, algumas aplicagdes podem ser construidas em simuladores que
apresentam menor acuracidade. Porém, algumas dreas da robdtica precisam de simuladores
extremamente precisos e confidveis do ponto de vista do comportamento real dos sensores e
atuadores dos robos. Uma das dreas que mais sofre com essa necessidade € a drea da robdtica
evoluciondria (detalhada na Secdo [2.4)). O principio bésico da robdtica evoluciondria é a evolu-
cdo de pesos de redes neurais usando algoritmos evolutivos. Sutis diferengas entre os modelos
de simulacdo e os modelos reais t€ém efeitos que possivelmente inviabilizam a utilidade prética
dos resultados das simulagdes. Este fato motivou a proposta de métodos para desenvolvimento
de simuladores mais precisos, a fim de tornar a robdtica evoluciondria vidvel tanto do ponto
de vista de simulacdo como do ponto de vista da robdtica real, como apresentam os trabalhos
(Brooks, |1992; [Husbands e Harvey, |1992; Jakobi, |1993; Miglino et al., 1996; Nolfi e Floreano,
2000).

De acordo com os trabalhos supracitados, o desenvolvimento de modelos confidveis deve

levar em conta as seguintes questoes:

e Sensores e atuadores, aparentemente idénticos, podem ter comportamentos sutilmente di-
ferentes. Desta forma, sugere-se a amostragem individual de cada sensor e atuador a fim
de mapear suas caracteristicas particulares. Miglino ef al. (1996) apresenta a amostragem
de oito sensores de distancia do tipo infra-vermelho de um robo6 real. Tal amostragem per-
mitiu a constru¢do de modelos especificos para cada um dos oito sensores, apresentando
que as diferencgas sdo sutis porém impactam diretamente nos algoritmos de aprendizado
de maquina utilizados. Dadas as diferencas entre os sensores, Miglino et al.|(1996) sugere
que os parametros obtidos pela técnica de aprendizado de mdquina nédo seriam transferi-

veis para outros robos nao fosse o pré mapeamento dos dados.

e Sensores ndo retornam valores extremamente precisos, mas sim aproximagdes nebulo-
sas, e retornam valores diferentes (incertezas ou ruidos) nas mesmas leituras, assim como
atuadores tém efeitos incertos. Por exemplo, um mesmo motor pode ter variacdes mi-
nimas de tempo para os mesmos comandos, que impactam na movimentagdo do robo.
De acordo com Jakobi| (1993)), a inclusao de ruido completamente aleatério deve ser evi-
tada, o correto deve ser a realizacdo do mapeamento de cada dispositivo em busca de seus

percentuais de ruido e incerteza, e entdo a aplicacdo destes ruidos em propor¢ao similar.
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e A morfologia e as caracteristicas do ambiente devem ser as mais similares possiveis.
Como ressaltam |Brooks| (1992)) e Jakobi| (1993), mundos tratados como grids bidimensi-
onais sdo considerados inexpressivos para o desenvolvimento de simulagdes que possam

ter um paralelo com execugdes em sistemas reais.

O tratamento destes aspectos € usualmente muito trabalhoso. Em um survey sobre ambi-
entes de simulacao robético apresentado por Kramer e Scheutz (2007), percebe-se a falta de
facilidades no tratamento dos itens citados anteriormente. Ferramentas e métodos para prover
recursos para os dois primeiros aspectos sao bastante superficiais. O item trés € o que mais tem

tido acréscimo de recursos.

Por meio dos desenvolvimentos realiados nesta tese, pode-se perceber que a simulacdo aju-
dou em diversas partes iniciais, como apresentados nos Capitulos[5|e[6] O reality gap se mostrou
bastante pequeno no desenvolvimento apresentado no Capitulo [5] provavelmente pelo fato do
mesmo ter sido utilizado em simulagdo para atividades mais simples. Entretanto, propostas
avaliadas em simulagdo para o sistema de localizagdo (Capitulo[)) ndo se mostraram adequadas
para serem implementadas em um sistema real devido a diferenca entre a simulacio do ruido
e a realidade do ruido dos pontos de acesso utilizados. Contudo, a simulagdo teve um papel
extremamente importante no desenvolvimento tanto de um modelo de propagacao de incéndio
quanto do comportamento de robds para atuar no combate. Como veremos no Capitulo [6] a
implementacgdo real desta etapa de combate de incéndios com multiplos robos reais é um dos

trabalhos futuros.

2.3 Enxame Robdético

Enxame Robético (Swarm Robotics) pode ser definido como o estudo das formas pelas quais
o comportamento inteligente coletivo pode emergir apenas de intera¢des locais de um grande
nimero de robos relativamente simples (Bayindir e Sahin, 2007; |Dorigo et al., 2004). A maior
parte das abordagens de enxames de robds tem como inspiragdo o comportamento de insetos
sociais, como formigas, cupins, abelhas e vespas. O comportamento social dos animais citados
apresentam exemplos considerados fascinantes de como sistemas coletivamente inteligentes
podem ser gerados a partir de um grande numero de individuos simples (Dorigo e Sahinl 2004;
Sahin e Winfield, 2008). Apesar da aparente falta de um modelo global de comunicacgao, os
insetos sociais demonstram capacidade de coordenar atividades para a execugdo de tarefas além
da simples capacidade individual (Bonabeau et al., |1999, |2000). Cupins constroem grandes e
complexos cupinzeiros e formigas apresentam impressionantes comportamentos de exploragao,

ataque e transporte de carga, como apresentam as Figuras [2.3]e[2.4]
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A compreensdo dos mecanismos de funcionamento dos sistemas de insetos sociais, como a
robustez a perda de individuos (tolerancia a falhas), a execucdo de tarefas com nimeros dife-
rentes de individuos (escalabilidade), e a capacidade de adaptacdo para resolugdo de diferentes
tarefas em diversos ambientes (flexibilidade) tém permitido intuir sobre como construir sistemas
robdticos com as mesmas caracteristicas. A drea de enxames de robds € comumente trabalhada

de forma conjunta entre biélogos, cientistas da computagdo e especialistas em robética (Bona-

beau et al.,[1999; Dorigo e Sahin, [2004).

Figura 2.3: Formigas trabalhando cooperativamente na criagdo de uma ponte, permitindo a
passagem de outras formigas carregando comida. Crédito: (Metcalfe, [2010).

As pesquisas utilizando enxames de robds tém, em geral, quatro principios bdsicos que a
destacam das outras dreas de trabalho com grupos de robds. Estes principios sdo: (1) Estudo da
coordenacgdo de grandes grupos de robds, pelo menos maior que dezenas, tendendo a centenas
ou milhares. Tornando inatas as caracteristicas de escalabilidade e robustez; (ii) O sistema
robético deve consistir de poucos grupos relativamente homogéneos, sendo que o nimero de
robos em cada grupo deve ser grande — estudos considerando grupos muito heterogéneos nao
se encaixam na forma candnica de enxame; (iii) Os robos devem apresentar capacidades de
harware e software limitadas, ou ao menos demonstrar dificuldade na realizacao da tarefa de
forma individual; (iv) Os robds utilizados no estudo devem possuir apenas informacao local,

com limitagdes sensoriais € de comunica¢do — o uso de um sistema de coordenacdo global
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Figura 2.4: Exemplos de trabalho cooperativo. (a) Transporte de comida. As formigas sobre
a folha estdo em postura defensiva contra moscas parasitdrias. (b) Ataque a uma

formiga inimiga. Créditos: 2010).

possivelmente resulta em problemas de escalabilidade, dada a consideragdo feita sobre a grande

quantidade de robos.

Bonabeau e Meyer (2001) ressaltam que, possivelmente, o maior insight obtido pelo estudo

dos animais sociais € que o comportamento coletivo complexo pode emergir de individuos
seguindo regras simples. Os proximos paragrafos descrevem duas aplicagdes interessantes de

trabalhos canonicos em enxames de robds.

Fritsch ef al|(2007) apresenta um swarm homogéneo com a finalidade de atuar em derrama-

mento marinho de 6leo. Os robds apresentam quantidades limitadas de energia e de capacidade
de recolher 6leo, assim, quando qualquer um destes itens encontra-se em nivel critico, o robd
retorna a um navio base para recarga de energia ou para esvaziar o reservatorio de 6leo. A
atuagdo do swarm € simulada em um ambiente bidimensional. O trabalho € parte do projeto
EU-MOP (Elimination Units for Marine Oil Pollutions). Os autores buscaram avaliar como trés
diferentes formas de interacdo/capacidade sensorial entre os robds impactam na eficiéncia do
sistema. As formas de interagdo/capacidade sensorial avaliadas foram: (1) Interag@o por meio de
contato fisico e utilizando sensores de colisdo - os robos se movem de forma aleatéria em uma
area georreferenciada; (ii) Interacdo por meio de contato fisico, utilizando sensores de colisdo e
utilizando sensores de densidade de 6leo para decisdes de direcionamento - os robds se movem
dentro da drea georreferenciada de acordo com a densidade de 6leo na dgua; (iii) Interag@o por
meio de contato fisico e comunicag@o explicita - os robos em dreas de baixa densidade de 6leo
trocam informacdes com os outros robods sobre a densidade do 6leo, movimentando-se para as
areas mais densas. Diferentes caracteristicas de hardware foram consideradas para cada caso,
bem como um conjunto especifico de regras. Na simulacdo, fica claro o ganho de eficiéncia

(diminuicao no tempo de recolhimento do 6leo) com o uso de uma maior quantidade de robos.
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Foram rodadas simulagdes considerando 1, 2, 5 e 20 unidades. Nas simulagdes realizadas, os
niveis de interagdo (ii) e (iii) apresentaram resultados bastante superiores ao nivel (i), porém,
devido aos conjuntos de regras desenvolvidas, os tipos de interacdo (ii) e (iii) ndo apresentam

grande ganhos entre si. Sendo, inclusive, o tipo (ii) superior para grupos menores de robds.

Werfel et al. (2007)) apresenta um swarm com robds simulados em um ambiente bidimensi-
onal que aborda a tarefa de construgio civil. O swarm tem capacidade para construir estruturas
com as seguintes caracteristicas: (i) Respeitando exatamente formatos pré-especificados; (i1)
Adaptando o formato pré-especificado devido a obsticulos nos ambiente; (iii) Formando uma
barreira de espessura especificada em torno de um item do ambiente. Para cada tipo de constru-
cdo, existe um conjunto especifico de regras. As regras tem como base a ocupagdo de células
vizinhas, pelas quais os robds determinam onde anexar os blocos. Os autores abstraem o con-
ceito de blocos construtores como se fossem pecas com encaixes. N@o existe comunicacdo
explicita, sendo a dnica forma de comunicacdo entre os robds realizada por meio do ambiente
ou pelo contato fisico entre os robds. A comunicagdo pelo ambiente ocorre por meio dos blocos
construtores que possuem tags RFID que especificam a sua posicdo. Experiéncias buscando
avaliar a escalabilidade do sistema mostraram que, para até 60 robos, o decaimento no tempo
de construgdo € praticamente linear, porém, de 80 até 140, o decaimento ocorre com certa perda

na linearidade.

Ambos os trabalhos citados, e diversos outros na literatura, apresentam resultados funcio-
nais para as operagdes propostas com enxames, porém, tais pesquisas ainda provem solucoes
com niveis de otimiza¢do aparentemente baixos. Na Secdo [6.4] serdo apresentadas discussoes
relacionadas com o uso de sistemas com base em insetos sociais relacionados diretamente com

os resultados obtidos no Capitulo [6]

2.4 Robotica Evolucionaria

A area da Robética Evoluciondria (Evolutionary Robotics - ER) pode ser definida com a drea de
pesquisa que explora o aprendizado de robos usando modelos andlogos aos da evolugdo natural,
aplicados em robds reais ou simulados (Floreano e Keller, [2010; Harvey et al., 2005; Nolfi e
Floreano|, 2000).

Duas sdo as abordagens mais comuns utilizadas na evolu¢cdo dos comportamentos: (i) o
uso de Redes Neurais Artificiais responsaveis pelo comportamento, sendo os valores de pesos
sindpticos e outras caracteristicas das redes obtidos por meio da evolucdo usando Algoritmos

Genéticos e (ii) o uso de Algoritmos Genéticos onde os proprios genes codificam comporta-
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mentos de forma direta. Esta segunda abordagem tem se apresentado mais simplista e restritiva,

dando lugar quase que exclusivamente a primeira (Floreano e Keller, 2010).

Nolfi e Floreano| (2000) citam que a ER compartilha diversos conceitos com o aprendizado
robético de uma forma geral, visto que no aprendizado robdtico sdo utilizadas técnicas como
Redes Neurais e Aprendizado por Reforgo, porém, ressaltam que o nivel de supervisdo aplicado
na ER ¢ inferior aos aplicados nas técnicas usuais de aprendizado robético. Além disso, na ER, a
principio, ndo sdo adicionadas restri¢cdes aos modelos, e, de fato, a evolu¢do do comportamento
pode levar em conta aspectos particulares da morfologia de cada robd (Chiff e Miller, 1996).
Por este motivo, é de certa forma comum a ndo intercambialidade do cédigo entre os robos.
Para tornar possivel tal intercambialidade, o mapeamento individual dos sensores e atuadores

deve ser finamente realizado, levando em consideragdo os aspectos ressaltados na Sec¢ao

Brooks (1992) ressalta que uma vantagem da ER € que, ao contrdrio da necessidade de
um desenvolvedor para realizar a modulariza¢do de aspectos como percep¢io, modelagem do
ambiente, planejamento e execugdo, a ER constréi sistemas de controle inteligente onde estes
aspectos sao gerados autonomamente, independente da qualidade do desenvolvedor. Tal aspecto
€ considerado por |Harvey et al.|(2005) como modelo minimo de cogni¢do. Onde existe a capa-

cidade de gerar sistemas de integracdo sensério-motor com minima informacao do ambiente.

Ainda, de acordo com Harvey et al.|(2005), na ER a cogni¢ao tem relagdo com a organizagao
de comportamentos por meio da interagdo do robd com seu ambiente. Neste aspecto, a cognicao
¢ considerada como a capacidade de um agente interagir com seu ambiente mantendo atividades
vidveis. Nao sendo assim uma propriedade interna do agente, mas uma propriedade relacional

que envolve tanto o agente, o ambiente, e as restri¢des propostas>.

Diversas aplicacoes tém sido desenvolvidas buscando avaliar estes conceitos e suas ca-
pacidades. Aplicacoes em ER podem ser vistas em dreas como navegacdo (com desvio de
obstaculos, seguindo pontos, retornando a base), em evolucdo de comportamento de modelos
presa-predador, em transporte colaborativo, em evolu¢do de comunicacdo, entre outros. Re-
lacionado a navegacdo, Floreano e Mondada (1994) utilizam redes neurais (com evolucdo de
pesos) onde as entradas sdo as leituras sensoriais e as saidas sdo os valores aplicados nos moto-
res; pdde-se perceber que a velocidade do robé teve forte relagdo com a taxa de leitura sensorial.
Desta forma, a velocidade ndo era a méxima possivel para o robo, mas sim a velocidade que
permitia identificacdo de possiveis colisdes de forma segura. Outros trabalhos relacionados a
navegacao podem ser vistos em (Harter, 2005; Moshaiov e Ashram, 2009). Outras experién-

cias com ER t&€m relacdo com a capacidade de retornar para a base (por exemplo, para recarga

ZRestrig¢des, neste caso, sdo as consideragdes relacionadas a sobrevivéncia do individuo, como busca por ali-
mento, evitar de se tornar alimento, gerar prole, etc.
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de bateria), o que exige a evolugdo de caracteristicas de certa representacdo interna do ambi-
ente (Burgess et al.l 1997 |Schmajuk e Blair, |1993). [Floreano e Mondadal (1996)) descrevem
o desenvolvimento de uma experiéncia neste estilo, onde a base é representada por uma cor
diferente do ambiente, assim, a RNA tem mais duas entradas, uma relacionada com a cor do
chdo do ambiente e outra relacionada com a carga da bateria. Ainda, os trabalhos (Floreano
e Nolfi, |[1997; Floreano et al., 1998}, Nolfi e Floreano, [1998)) apresentam a evolucdo de mode-
los presa-predador. Os robds evoluem em duplas, sendo o fitness do predador relacionado a
encostar na presa e o firness da presa relacionado a escapar do predador. Existem cameras e
marcadores especificos nos robds com a finalidade de possibilitar tais identificacdes. Diferentes
velocidades foram consideradas nas avaliagdes, assim como diversas distancias de capacidades
de percepcao tanto da presa como do predador. Os resultados obtidos podem ser considerados

como evolugdes satisfatérias de modelos reativos.

Um trabalho relacionado com a avaliacio de formas de cooperacao € apresentado em Waibel
et al. (2009), onde sdo dispostas em uma arena caixas possiveis de serem movimentadas por um
unico robd e caixas que necessitam de mais de um robd para serem movimentadas. Neste traba-
lho, o fitness é aumentado em dois casos: (i) aumento individual em uma unidade quando o robd
movimenta uma caixa e (ii) aumento global de uma unidade quando qualquer robd participa da
movimentacdo das caixas maiores. A identificacdo das caixas é feita por meio de diferentes
cores. Os resultados das simulagdes sugerem que populacdes com genomas mais similares car-
regavam de forma colaborativa as caixas, porém, em experiéncias com menor pressdo seletiva
(onde existe maior diversidade na populacdo) alguns robods se tornam especializados em apenas

mover as caixas pequenas.

Ainda relacionado a modelos de cooperagdo, o trabalho desenvolvido por Mitri ef al. (2009)
apresenta um modelo de evolucdo de comunicacdo em um grupo de robds com capacidade de
emissao de luz, inicialmente de forma aleatdria. Quando o fitness considerado é aumentado para
todo o grupo quando qualquer robd obtém comida, os robds aprendem a usar os sinais de luz
para sinalizar que encontraram fontes de alimento. Quando o fitness passa a considerar apenas
a alimentacdo do préprio robo, tal aspecto de comunicagdo nao evolui.

Diversos destes trabalhos tém buscado dar explicacdes de seus resultados com base em
comportamentos de animais sociais, porém, como o desenvolvimento dos comportamentos tem
como base um fitness programado por um humano, os comportamentos evoluidos sdo simples
evolucdes de uma otimizagdo para tal fitness. Embora apresentem similaridades com algumas
espécies observadas na natureza, tracar um paralelo entre estes modelos de evolu¢do e modelos
sociais atualmente é, de certa forma, especulativo. Contudo, por ser uma drea de pesquisa mais
nova que as demais, e visto que vai de encontro com a ideia de aprendizado automatico pelos

rob0s — que ainda apresenta muitas dificuldades em termos de pesquisas e de sua utilizacdo em
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robds inteligentes — a robdtica evoluciondria merece atencdo. No desenvolvimento desta tese, o
Capitulo[6|usa principios obtidos desta drea de pesquisa, porém, onde a evolucdo ndo é de robds

individuais, mas sim de todo um grupo.

2.5 Consideracoes Finais

Este capitulo teve como objetivo descrever um panorama geral da rob6tica mével, apresentando
conceitos tedricos e aplicacdes de sistemas robodticos reais individuais e coletivos, assim como
as abordagens e as caracteristicas bésicas de sistemas com multiplos robds. Além disso, foram
descritos aspectos relacionados com a simulacdo e modelagem de sistemas robéticos, com foco
na busca de simulagdes cada vez mais realisticas. Por fim, descrevemos duas abordagens rela-
tivamente novas (Secoes e que buscam aprimorar a autonomia em sistemas robdticos

individuais e coletivos.

Como pudemos ver, diversos trabalhos com robdtica individual tem apresentado solugdes
interessantes e funcionais, entretanto, é cada vez mais comum a busca por maiores graus de
autonomia e inteligéncia, tanto em robos individuais como em operagdes com grupos de robos.
Para o trabalho com grupos de robds, diversas abordagens tém sido propostas, contudo, ainda
ndo existe consenso no que tange aos dilemas de eficiéncia, robustez e flexibilidade. Alguns
trabalhos se apresentam bastante funcionais, entretanto, com muito pouca flexibilidade. Outros
apresentam maiores graus de eficiéncia, entretanto, ainda carecem de robustez. Podemos ver
com isso que a drea da robdtica € uma drea com diversas solugdes pontuais mas que ainda pode

ter grandes contribui¢des de novas pesquisas.

Os trabalhos citados sobre enxames robdticos mostram resultados funcionais para algumas
operacdes propostas, porém, tais pesquisas ainda provem solu¢gdes com niveis de otimizagdo
aparentemente baixos, principalmente pelo fato de serem desenvolvidas em simulacio, onde o
desenvolvimento real parece bastante dificil de ser transportado da simulagdo. Embora apre-
sentem capacidade de escalabilidade inerente, mais estudos focando eficiéncia e investigacdes

sobre o desenvolvimento real dos sistemas sao necessarios.

Os trabalhos descritos sobre robdtica evoluciondria t€m como ideia candnica que o apren-
dizado do robd seja completamente autonomo e individualizado, sendo, em geral, bastante res-
saltado o fato de que o aprendizado de um robd ndo seja intercambidvel para outro robd com o
mesmo hardware devido as pequenas diferencas nos sensores e atuadores — mesmo que 0s sen-
sores e atuadores sejam “os mesmos”. A drea da robdtica evoluciondria (que é, de certa forma,
também bio-inspirada) parece promissora no desenvolvimento de sistemas robdticos mais autd-

nomos, embora, os resultados atuais ainda se apresentem bons para sistemas de pequena escala,
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€ possivel que essa drea tenha muito o que agregar no desenvolvimento de robds individuais
de larga escala, ou grupos de robos. Algumas pesquisas t€ém buscado apresentar similaridades
entre os robos evoluidos com algumas espécies observadas na natureza, entretanto, este nao €
nosso objetivo. Por ser uma drea de pesquisa mais nova que as demais, e visto que vai de en-
contro com a ideia de aprendizado automadtico pelos robds — que ainda € uma linha de pesquisa
com muitas questdes em aberto referente ao desenvolvimento e uso de rob0s inteligentes — a
robética evoluciondria merece atencdo. No desenvolvimento desta tese, o Capitulo [6] usa prin-
cipios obtidos desta drea de pesquisa, porém, onde a evolu¢do nao é de robds individuais, mas

sim do comportamento de todo um grupo.

As iniciativas nacionais, como o Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia em Sistemas
Embarcados Criticos® (INCT-SEC) e o Centro de Robética de Sdo Carlos* (CRob), das quais
o LRM faz parte, possuem, entre outros, projetos relacionados com o desenvolvimento de vei-
culos autonomos de grande porte (para navegacdo auténoma), bem como o desenvolvimento
de veiculos autdonomos de pequeno porte para patrulhamento e vigilancia. Esta tese se insere
também neste contexto, onde buscamos solu¢des inteligentes que para o desenvolvimento de
robds mdveis autonomos. Este capitulo de revisdo mostrou alguns trabalhos que podem servir
como inspiragdo para desenvolvimento de novos métodos. As iniciativas do INCT-SEC e do
CRob sao importantes iniciativas nacionais que devem colocar o Brasil junto ao estado da arte

da pesquisa em robdtica.

3http://www.inct-sec.org/br
“http://www.eesc.usp.br/crob






CAPITULO

3

Aprendizado de Maquina

prendizado de Maquina (Machine Learning - ML) é uma area da Inteligéncia Artifi-

cial que tem como objetivo desenvolver técnicas computacionais de aprendizado e de

aquisi¢ao de conhecimentos (Mitchell, |1997; Monard e Baranauskas, [2003). Essas

técnicas devem exibir comportamento inteligente e realizar tarefas complexas com um nivel de
competéncia equivalente ou superior ao de um especialista humano (Nikolopoulos, [1997).

Das diversas técnicas de ML existentes, pode-se dizer que a grande maioria tem focos em

grupos relativamente especificos de aplicacdes. E dificil imaginar uma técnica que seja ca-

paz de resolver todas as gamas de problemas que envolvam aprendizado automdtico, seja ele

supervisionado, ndo supervisionado ou semi-supervisionado (Mitchell, 1997).

Segundo Monard e Baranauskas| (2003)), podemos classificar paradigmas de aprendizado
em cinco grandes grupos: (i) Simbélico, como Arvores de Decisdo e Redes Semanticas; (ii)
Estatistico, como Aprendizado Bayesiano; (ii1) Baseado em exemplos, como sistemas de Ra-
ciocinio Baseado em Casos; (iv) Conexionista, como Redes Neurais Artificiais; (v) Evolutivo,

como Algoritmos Genéticos.

A pesquisa desenvolvida e descrita no presente documento tem relacdo estreita com os para-
digmas conexionista e evolutivo, assim, no decorrer deste capitulo, serdo descritos fundamentos
e exemplos de aplicacdes das técnicas utilizadas. Neste contexto, o conceito de aprendizado
pode ser considerado como a obtenc@o de regras na abordagem simbdlica, a obtencdo de pe-

sos de conexdes na abordagem conexionistas ou ainda, a otimizacdo de fungdes na abordagem

35
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evolutiva (Braga ef al.,[2007; Mitchell, [1997). A escolha pelos paradigmas conexionista e evo-
lutivo se deu devido a estes dois serem os paradigmas que tem apresentado resultados mais

promissores em se tratando de desafios da drea de robdtica mével. Tais resultados promissores
tem relac@o tanto com a efici€éncia obtida pelos robos como pela diminuicao da dificuldade no

desenvolvimento dos comportamentos.

Como descrito na Introducio, tendo como objetivo apresentar um capitulo mais sucinto, dei-
xamos para os capitulos de investigacdes (Capitulos @] [5]e[6]) alguns dos detalhes mais pontuais
avaliados sobre cada técnica. Estes detalhes pontuais serdo descritos nas secdes estreitamente

relacionados com sua importancia relacionada ao item especifico de pesquisa avaliado.

3.1 Aprendizado Evolutivo

3.1.1 Otimizacao por Enxame de Particulas

A Otimizagado por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) (Eberhart e Ken-|
nedy, [1995; Kennedy e Eberhart, [1995) é uma técnica estocdstica de otimizagdo, inspirada em
comportamentos sociais como os de bandos de péassaros e cardumes de peixes
2001}, Engelbrecht, [2006) (Figura[3.1). A otimizac¢do no PSO ocorre por meio da cooperagdo

(aprendizado do grupo) e da competicao (aprendizado individual) entre individuos de um bando.

A cooperagdo e a competi¢do sdo as principais caracteristicas que guiam o algoritmo do PSO
na exploracdo do espago de busca (Engelbrecht, [2006).

(a)

Figura 3.1: Inspiragdes do PSO. (a) Bando de passaros. Crédito: 2010). (b) Cardume
de peixes. Crédito: 2010).

A otimizacdo no PSO € dada pela evolu¢ao de um enxame de particulas (andlogo a uma

populacdo de individuos em um Algoritmo Genético (AG)), inicialmente aleatérias. A cada
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iteracdo, cada particula € atualizada, seguindo dois melhores valores: o melhor fitness da popu-
lagdo e o melhor fitness encontrado pela particula (considerando suas geracdes passadas). Cada
particula possui uma posi¢do x (ou um vetor de posicdes) e uma velocidade v (ou um vetor de
velocidades). A posicdo é a representacao da solucao do problema, e a velocidade é o peso do
direcionamento para o deslocamento das particulas. A Figura [3.2] apresenta o fluxograma de
um PSO padrido. Uma diferenca conceitual importante entre AG e PSO € que a for¢ca motriz no
primeiro € a sobrevivéncia dos melhores individuos, os quais competem para sobreviver e gerar
uma prole. No segundo, a for¢a motriz € a interacdo social e a troca de conhecimento sobre o
espaco de busca (Engelbrecht, [2006).

Criar enxame
inicial

4

Atualizar
»| velocidade de
cada particula

4

Atualizar
posicao de
cada particula

4

Calcular
fitness

Critério de
Parada

Fim

Figura 3.2: Fluxograma de um PSO padrao.

As Equacoes [3.1] e [3.2] regem o comportamento da otimizagdo. O cdlculo da nova posigao
da particula € dado pela Equacgdo Nesta, =, é a posi¢do da particula 7 no instante k, e v},
€ a velocidade da particula ¢ no instante k. A velocidade da particula € atualizada de acordo
com a Equacgio onde vi é a velocidade da particula i no instante k, w é um parimetro
que representa a inércia da particula; pbest € a melhor posi¢cdo dentre todas ja encontradas pela
particula (particle best); gbest é a melhor posi¢ao dentre todas ja encontradas pelo grupo (group
best); c1 e co sdo parametros de confianca; r; € o s230 ndmeros aleatérios compreendidos entre

0 e 1. Os parametros (w, c1, ¢, 71 € 72) s@o detalhados no decorrer desta secdo.
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Thq = T} + Vhy (3.1)

Vpyr = w - ), + 1 - ri(pbest — x,) + ¢o - ro(gbest — x},) (3.2)

A velocidade é o pardmetro responsdvel pela modificacdo dos valores da particula (atu-
ando no processo de otimizagdo) (Engelbrecht, [2006) e reflete tanto o conhecimento individual
da particula como o conhecimento do grupo. O conhecimento individual € identificado como
Componente Cognitivo, enquanto o conhecimento do grupo € conhecido como Componente So-
cial. A velocidade consiste de uma soma de trés termos: (i) Velocidade Prévia, que serve como
uma memoria da direcdo de deslocamento e pode ser vista como um parametro que evita a mu-
dancga dréstica de direcdo; (ii)) Componente Cognitivo, que direciona o individuo para a melhor
posicdo encontrada, até entdo, pela particula; assemelha-se a memoria individual da posicao que
era melhor para a particula; (ii1) Componente Social, que direciona o individuo para a melhor
posicdo encontrada, até entdo, pelo grupo. Considerando que a particula € atraida pelo gbest
(que pode ser o melhor global ou o melhor vizinho, de acordo com a topologia de vizinhanca
utilizada) e pelo pbest, essa atracdo € o que faz o PSO tender o movimento das particulas para

as melhores solu¢des encontradas até o momento.

Os parametros ¢; e co, também chamados de confianca, sdo utilizados para definir a im-
portancia da tendéncia individual ou social. O PSO padrdo trabalha com valores de confianca
iguais (c; = ¢), atribuindo igual importancia a experiéncia do grupo e a experié€ncia individual
(conhecido como Modelo Completo). Quando o parametro c¢; possui valor zero, e o valor ¢, tem
valor maior que zero, o0 PSO usa apenas informag¢ao do grupo, ndo considerando a experiéncia
individual. Este modelo é conhecido como Modelo Social. Quando o parametro ¢, possui valor
zero, e o valor ¢; tem valor maior que zero, o PSO usa apenas informacdo da prépria particula,

nao considerando a experiéncia do grupo. Este modelo é conhecido como Modelo Cognitivo.

O uso dos valores randomicos (77 € 72) no ajuste da velocidade tem como finalidade permitir
ao PSO explorar de forma mais ampla o espaco de busca. E com o uso destes parimetros que
evita-se uma convergéncia rapida e unanime, explorando de forma mais ampla o espaco de
busca (Eberhart et al., 2001; Engelbrecht, 2006).

O parametro de inércia (w) tem como finalidade permitir o ajuste no que se refere a busca
local ou global (Shi e Eberhart, 1998}, Silveira et al., 2009). Quanto mais perto de 1,0 for este
valor, mais global € a busca, enquanto tamanhos pequenos possibilitam uma busca local. Este
valor, em geral, varia entre 0,4 e 0,9. Alguns trabalhos exploram avaliagdes como decaimento

linear da inércia ou o uso de fun¢des como sendides no controle da inércia. Entretanto, como
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ressaltam Kennedy e Eberhart| (1995) e Engelbrecht (2006) a grande maioria dos parametros é

dependente do problema.

As estruturas sociais (ou topologias) definem a forma de se obter o gbest, que pode ser o
melhor global ou o melhor vizinho (Eberhart ez al., 2001; Engelbrecht, 2006). O trabalho feito
por Kennedy| (1999) mostra que a vizinhanga do tipo estrela (em que a particula tem conhe-
cimento da melhor posi¢do encontrada entre todas as particulas) € a forma para convergéncia
mais rdpida. Contudo, de acordo com Saxena e Voral (2008)), a topologia estrela explora de

forma menos ampla o espaco de busca.

As aplicagdes de PSO sdo, em geral, parecidas com as da Computacao Evoluciondria.
Um trabalho de referéncia que descreve uma comparacio entre AG e PSO pode ser visto em
(Eberhart e Shi, [1998). Em (Pugh e Martinoli, [2006)), € descrito o desenvolvimento de um PSO
para realizar o controle de navegacdo de robds, em que valores de sensores de distancia sdao
usados como informacdo de entrada em um sistema que comanda os motores dos robods para
realizar a navegagdo, desviando de obstdculos. O trabalho de (Rong et al., 2009) descreve o
desenvolvimento e a avaliacdo de um PSO para realizar o caminhar robdtico com robds de qua-
tro pernas, no qual se busca otimizar o tempo de aplicacdo de forcas e valor das forcas a serem
aplicadas em diversas articulacdes. Uma abordagem semelhante € apresentada em (Niehaus e?

al., 2007), porém, neste caso, o estudo de caso ocorre com um robd bipede.

Os trabalhos (Pessin e Osoério, 2009c¢; [Pessin et al.,[2010c) apresentam avaliagdes de diver-
sos parametros que influenciam o comportamento da otimizacdo de um PSO aplicado a forma-
c¢ao de grupos de robds. O PSO € responsdvel por encontrar posi¢Oes de atuagdo para os robos
do grupo, sendo a finalidade dos robds a atuacao no combate de um incéndio florestal por meio
da criagdo de aceiros. Para as condi¢des propostas pelos autores, os melhores resultados foram
obtidos utilizando o Modelo Completo, ao contrario do Modelo Social ou Modelo Cognitivo. O
valor de inércia se mostrou suscetivel ao tipo de modelo, sendo os melhores resultados obtidos
com Modelo Completo utilizando inércia de 0,5 e os melhores resultados obtidos com Modelo
Social utilizando inércia de 0,8. Estes trabalhos demonstram que o uso de algoritmos de Apren-
dizado de Méquina, neste caso, usando a otimizacdo por exame de particulas (PSO), podem ser
efetivos em aplicagdes de robdtica mével autdbnoma que buscam definir estratégias de acao de

grupos robéticos. Estes trabalhos, usando PSO, serdo detalhados na Se¢ao[6.3.3|

3.1.2 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AG) (Holland, 1975; Mitchell, |1998) sdo técnicas de otimizac¢ao que tem
como inspiracdo a teoria da evolucao pela selecdo natural. O primeiro passo em um Algoritmo

Genético tipico € a geracdo de uma populacdo inicial, usualmente formada por um conjunto
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aleatdrio de valores que representam possiveis solugdes do problema. Durante o processo evo-
lutivo, cada individuo da populacgdo € avaliado por meio de uma func¢do de aptidao (firness) que,
em geral, deve permitir manter os individuos mais aptos e descartar os menos aptos. Nos indivi-
duos selecionados, € feito cruzamento e mutacao, gerando descendentes para a proxima geracao
(Carvalho et al., [2003}; |Goldberg, 1989} Nolfi e Floreano, [2000). Este processo é repetido até

que a condi¢do de parada seja satisfeita, como apresenta o Algoritmo [3.1]

AGs sao estruturados de forma que as informagdes referentes a um determinado sistema
possam ser codificadas de maneira andloga a cromossomos bioldgicos, como uma sequéncia de

valores, onde usualmente cada fragmento da sequéncia representa uma variavel.

Algoritmo 3.1 Algoritmo Genético Tipico

Seja S(t) a populacdo de cromossomos na geragio ¢

t+0
inicializar S(t)
avaliar S(t)
enquanto o critério de parada nao for satisfeito faca
t <+ t+1
selecionar S(t) a partir de S(¢-1)
aplicar crossover sobre S(t)
aplicar mutacao sobre S(?)
avaliar S(t)
fim enquanto

O cruzamento e a mutacao sdo as rotinas que transformam uma populacgao através de suces-
sivas geracoes. Esse operadores possibilitam que o AG percorra pontos do espaco de busca até
chegar a um resultado satisfatorio (Goldberg, [1989). Estas opera¢des ocorrem apds a selecao
dos individuos, que tem como principio de escolha o valor do fitness do individuo. A aplicacdo
do cruzamento faz com que, para cada dupla de individuos pais selecionados, sejam feitos um
ou mais pontos de corte na sequéncia, e, para cada ponto destes, seja feita a troca das sequén-
cias, gerando cromossomos filhos. A mutagdo faz com que um nimero na sequéncia genética
do cromossomo seja modificado, isso melhora a diversidade da populacdo, porém, se a taxa de
mutacao for muito elevada, a populac@o pode nunca convergir, ficando essencialmente aleatéria

(Carvalho et al., 2003). Um exemplo de cruzamento e mutag¢do pode ser visto na Figura (3.3

O principio basico do funcionamento dos AGs € que um critério de selecdo permita que, a
partir de uma populacdo inicial, obtenhamos uma populacdo final mais apta a resolver o pro-
blema em questdo. Para que isto ocorra, € necessario que consigamos medir, de alguma forma,

o quanto cada individuo estd apto a resolver o problema. Esta medida ¢ feita através de uma
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Geragao(t) Geragao(t+1)
_ cruzamento mutagao
Al = 11001 > 11011 11011
A2 = 01111 01101 00101
A2 = 0111 01111 10111
Al = 1100 11001 11001

Figura 3.3: Cruzamento e mutacdo, adaptado de Lacerda e Carvalho (1999).

funcdo de aptiddo (fitness) que, usualmente, € uma férmula matemadtica. Esta férmula mate-
madtica, em geral, pode estar relacionada ao modo como as percep¢des de um individuo geram

reacoes afetando o préprio individuo e o ambiente.

Uma caracteristica importante a ser considerada na implementacdo de um AG € o elitismo,
proposto por (Jong, 2002). O principio do elitismo € a transferéncia do melhor individuo da
geracdo atual para a préxima, evitando a perda do melhor individuo devido ao cruzamento ou
a mutacdo. Outra caracteristica que pode ser comparada ao elitismo € o uso de populacdes
sobrepostas, onde grupos da populacao original sdo mantidos, ndo apenas o melhor individuo.
Trabalhos explorando o uso de populagdes sobrepostas podem ser vistos em (Pessin et al.,
2010d; [Souza ef al. 2012b). Na Segdo [6.3.2]¢ descrito como o uso de populagdes sobrepostas
¢ implementado junto ao AG, bem como € analisada a influéncia da mesma na investigagao

realizada.

Outros parametros que tém grande influéncia no processo de busca de um AG sdo o tamanho
da populagdo, as taxas de mutacdo e cruzamento, os tipos de cruzamento e de selecdo e o critério
de parada. O trabalho (Pessin e Osoriol [2009b, 2010) apresenta a avaliacdo destes diversos
parametros em um AG para encontrar posi¢des de atuagdo para grupos de robos, aplicados em

combate de incéndio florestal. Mais detalhes sobre esta avaliagdo serdo descritos no Capitulo|[6]

Os trabalhos realizados com AG pelo autor deste documento fizeram uso da biblioteca GA-
lib (Wall, 1996)). A GAlib é uma biblioteca de software livre desenvolvida por Matthew Wall em
sua tese no Massachusetts Institute of Technology (MIT). Esta biblioteca contém um conjunto
bastante amplo de funcdes relacionadas a programacgdo de Algoritmos Genéticos; permitindo a
implementagdo de diversas fungdes de fitness, diversas representacdes genéticas, diversos ope-

radores genéticos, e diversos métodos de selecdo.

Algumas aplicagdes com AGs podem ser vistas no seguintes trabalhos: (Ren et al., 2008) e
(Orlando et al.,|2010) apresentam o desenvolvimento de AGs para realizar planejamento de tra-
jetdria de dispositivos como bragos roboticos com diversas juntas. Os trabalhos (Jun e Qingbao,

2010) e (Jianguo et al.l 2010) apresentam o desenvolvimento de AGs para realizar navegacao
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robdtica. Ainda, em (Heinen e Osorio, 2009) € apresentado um AG para evoluir a morfologia
e os parametros de controle de robds com quatro pernas, buscando capacidade de caminhar da
forma rapida e estavel. Diversos trabalhos com AGs apresentam resultados satisfatérios para
ambientes estiticos. Uma proposta com o uso de AGs em ambientes dinAmicos é apresentada
em (Pessin e Osori0,[2009b}, 2010), onde o sistema possui duas fases: (i) fase de evolucdo, onde
sdo obtidos os valores para atuagdo; (ii) fase de atuac@o, onde o sistema atua conjuntamente
com um modo monitor. Qualquer modificacdo no ambiente ativa uma nova evolucdo, que tem
como base nao o uso de uma populacao aleatdrias, mas a reutilizacdo da populag¢do previamente
obtida pela evolucdo — de certa forma, esta forma de utilizacdo de populacgdo inicial é um tipo
de heuristica, e permite obter resultados satisfatorios com um nimero menor de geracoes. Este

trabalho representa uma importante proposta de abordagem e serd detalhado na Se¢do[6.3.1]

3.1.3 Arrefecimento Simulado

Arrefecimento Simulado (Simulated Annealing - SA) (Kirkpatrick et al., |1983) € uma técnica
com origem em mecanica estatistica, baseada em uma metiafora de um processo térmico de
recozimento, utilizado em metalurgia para obtenc¢do de estados de baixa energia num soélido.
O processo de recozimento consiste de (i) a temperatura do s6lido é aumentada para um valor
maximo no qual ele se funde e (ii) o resfriamento deve ser realizado lentamente até que o
material se solidifique. O resfriamento lento faz com que os dtomos que compdem o material
sejam organizados em uma estrutura uniforme, como resultado, € esperado uma reducdo dos

defeitos do material.

A idéia fundamental do SA € que nele sejam permitidas modificacdes no grupos de solugdes,
apresentando algumas alternativas piores que a soluc¢do corrente, o que permite uma exploracdo
do espago de busca a fim de tentar escapar de minimos locais (Becceneri, [2009). A otimizagdo
no SA ocorre através da avaliagdo de solucdes vizinhas de uma tnica solucao inicial aleatdria.
Esta avaliacdo € feita através de uma fungdo de avaliacdo (fitness) (Michalewicz e Fogel, 2004).
O SA padrdo usa apenas um valor inicial, e toda a otimiza¢do tem como base esse tnico valor.
A partir deste valor inicial sdo geradas solucdes candidatas (também chamadas de solucdes
vizinhas). O algoritmo executa por um nimero de passos definido (andlogo a quantidade de
geracdes em um AG). O algoritmo de SA substitui a solu¢do atual por uma solucdo préxima
escolhida de acordo com o fitness e com uma variavel de temperatura . Quanto maior for f,
maior a aleatoriedade incluida na pr6xima solucdo escolhida. Com a execug¢do do algoritmo, o
valor de ¢ é decrementado, fazendo o algoritmo estabilizar e convergir para uma solu¢do 6tima

local.



Capitulo 3. Aprendizado de Mdquina 43

Outros parametros que influenciam diretamente a otimizagao sdo (i) quantidade de vizinhos
e (i) forma de obten¢do de vizinhos. A quantidade de vizinhos é o parametro que define a
quantidades de solucdes avaliadas em cada passo da otimizacdo; €, de certa forma, andloga ao
conceito de populagdo dos AGs. A forma de obtencdo de vizinhos é andloga ao conceito de
mutagao.

Aplicacdes de SA tem encontrado sucesso em diversas dreas de problemas ndo lineares,
como problemas de distribui¢io (logistica de transporte de carga) e planejamento de produgdo.
Exemplos de aplicagdes podem ser vistos em (Koulamas ez al.,[1994) e (Suman e Kumar, 2006).
A investigacao apresentada por Pessin et al.| (2010b), utilizando SA para encontrar posi¢des de

atuagdo para um grupo de robds, serd detalhada na Secao|[6.3.4]

3.2 Aprendizado Conexionista

3.2.1 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é uma colecdo de unidades (neurdnios) conectadas por li-
gagdes com pesos (sinapses). Unidades de entrada e saida recebem e transferem os sinais do
ambiente e para o ambiente. Unidades internas sdo chamadas de ocultas, dado que elas nao
tem contato com o ambiente externo da RNA (Nolfi e Floreanol 2000). RNAs sdo sistemas
essencialmente paralelos (Braga et al., 2007; Mitchell, [1997), embora facilmente implementa-
dos em computadores sequenciais. Os atributos basicos de uma RNA podem ser divididos em
arquitetura e neurodinamica. A arquitetura determina a estrutura da rede, ou seja, o nimero de
neurOnios e sua interconectividade e a neurodindmica, por sua vez, define as propriedades fun-
cionais da rede, ou seja, como ela aprende, recupera, associa e compara novas informacdes com
o conhecimento ja armazenado (Kartalopoulos, |1995). Matematicamente, RNAs s@o aproxima-
dores universais, que realizam mapeamentos em espagos de fun¢des multivaridveis (Hornik e
al.,|1989). A capacidade de aprender e generalizar! das RNAs é um dos seus maiores atrativos,

o que lhe proporciona um poder muito além do simples mapeamento direto de entradas e saidas.

O processamento da informacao em uma RNA € feito por meio de estruturas neurais arti-
ficiais (Braga et al., 2007), sendo que esta estrutura, bem como o préprio neuronio artificial
sdo uma analogia bioldgica ao funcionamento do cérebro. O neurdnio artificial proposto por
(McCulloch e Pitts, [1943) (Figura pode ser descrito como um modelo com n terminais de

entrada =, xo, ., x, que, para cada entrada, possui um peso w; correspondente. A soma das

!Generalizar pode ser considerado como a produgio de safdas aceitéveis para entradas nio apresentadas na fase
de aprendizado.
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entradas x; ponderadas pelos pesos correspondentes w; produzem a chamada saida linear u. A
saida y do neurdnio é obtida pela aplicacdo de uma fungdo f(.) a saida linear u. A funcdo f(.)
€ chamada func¢do de ativagdo e pode assumir diferentes formas (e.g. linear, limiar, hiperbdlica,

sigmoide).

y=f(u)

Figura 3.4: Neurdnio de McCulloch e Pitts (MCP), adaptado de (Braga et al., 2007).

A partir do trabalho de McCulloch e Pitts (1943) que enfocou a modelagem de um neurd-
nio, Rosenblatt, (1958) propods o modelo Perceptron, introduzindo o conceito de aprendizado
em RNA. O modelo Perceptron era composto por uma estrutura de rede tendo como unidades
basicas nodos MCP e de uma regra de aprendizado. De acordo com Rosemblatt|(1962), o apren-
dizado no modelo Perceptron sempre converge caso o problema em questio seja linearmente
separdvel. Entretanto, para a solucao de problemas ndo linearmente separdveis € necessdria mais
de uma camada de neur6nios, como ressalta Braga et al. (2007)). A solugdo de aprendizado para
redes com Perceptrons combinados em diversas camadas, formando a chamada rede neural do
tipo Multi Layer Perceptron (MLP) foi apresentada em Rumelhart e McClelland (1987) com o
algoritmo de aprendizado Backpropagation.

O algoritmo Backpropagation € um algoritmo supervisionado. A base de treinamento € um
conjunto de dados que deve apresentar, para cada entrada, a saida prevista do sistema. Este
tipo de aprendizado ocorre em vdrias épocas; cada época representa a apresentagdo do conjunto
inteiro de dados a rede neural para o ajuste dos pesos. O treinamento no Backpropagation ocorre
em duas fases: a fase forward é utilizada para definir a saida da rede para um dado padrao de
entrada; a fase backward utiliza a saida desejada e a saida fornecida pela rede para atualizar
o peso das conexdes. O Backpropagation é baseado na Regra Delta Generalizada (Widrow e
Hoft, 1960) e os ajustes dos pesos sdo realizados pelo método da Descida do Gradiente (Braga
et al.,|2007; Mitchell, [1997).

Por utilizar o método da Descida do Gradiente, ndo ha garantia de que o aprendizado ndo te-
nha ficado preso em minimos locais (Figura @, assim, o treinamento de uma rede neural deve
envolver vdrias rodadas de simulacdo, inicializando os pesos de forma aleatéria. Outra questao
importante € o grau de generalizacdo. Quando uma RNA ¢ treinada, os pesos sindpticos vao
se ajustando para que sejam dadas respostas satisfatérias a base de treinamento apresentada.

Se o aprendizado for feito por um nimero muito grande de épocas pode ocorrer o chamado
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overfitting, onde a Rede Neural comeca a decorar a saida, perdendo sua capacidade de genera-
lizag@o. A solucdo deste problema usualmente envolve o uso de uma base de validagdo usada
em paralelo a base de treinamento, como mostra a Figura
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Figura 3.5: Descida do gradiente de uma superficie de erro.
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Figura 3.6: Curvas de erro em aprendizado e validacdo.

O algoritmo Backpropagation padrdao é muito lento, sendo que seu desempenho piora sen-
sivelmente para problemas maiores e mais complexos. Mesmo para problemas relativamente
simples, geralmente requer que todos os padrdes de treinamento sejam apresentados centenas
ou milhares de vezes, o que limita sua utilizagdo pratica (Braga et al., 2007)). Os algoritmos nor-
malmente empregados no treinamento das RNAs sao variagdes do Backpropagation, tendo em
geral, o foco de aumentar a velocidade do treinamento ou melhorar a classificacdo de padroes.
As variacdes mais conhecidas sdo: Backpropagation com Momentum (Rumelhart e McClel-
land, [1987); Quickprop (Fahlman, 1988)); e Resilent Backpropagation — RProp (Riedmiller e
Braun|, [1994).
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E comum encontrar aplicacdes de Redes Neurais Artificiais em problemas que necessitem
aproximacao, predi¢do ou classificacdo. O trabalho (Pessin ef al., [2007d) apresenta uma RNA
capaz de realizar a navegacdo de um rob6 simulado em um ambiente bidimensional, a RNA
€ capaz de direcionar o robd para dreas com menor densidade de ocupagdo por vegetagado, as
entradas da RNA sdo as densidades de vegetacdo observadas e a saida é o angulo para o qual
o agente deve se deslocar. Em (Pessin et al., |2010a)) sdo apresentada melhorias das propos-
tas anteriores, onde € descrita uma RNA capaz de realizar a navegacdo de um robd simulado
em um ambiente tridimensional, as entradas da RNA sdo informag¢des coletadas de sensores
(localizagdo, orientacdo, distancia de obsticulos) e as saidas sdo a velocidade e o dngulo a se-
rem aplicados nos motores linear e angular, respectivamente. Ainda, o trabalho (Sales et al.,
2010) apresenta uma RNA para classificar regides navegaveis e ndo navegaveis de imagens, as

entradas da RNA sdo atributos de cor, como média dos canais de cor e entropia.

Diversas outras aplicagdes com redes neurais podem ser vistas em (Braga et al., 2007} Mit-
chell, [1997; [Silva et al.,|2010). A principal caracteristica das redes neurais que vai de encontro
com nossas necessidades € a possibilidade quase direta em substituir partes de sistemas que
tenham como base conjuntos de regras. Ou seja, no lugar de um conjunto de regras, sujeitas a
qualidade do desenvolvedor, podemos colocar uma rede neural que aprende de forma automé-
tica utilizando uma base de dados disponibilizada pelo desenvolvedor. As redes neurais ainda
apresentam inerentes capacidades de generalizacdo e ndo-linearidade. As investigagdes com

redes neurais serdo apresentadas nos Capitulos 4] e[5]

Os trabalhos apresentados em (Pessin et al., [2007d) e (Pessin et al., [2010a) utilizaram, no
desenvolvimento da RNA, o Stuttgart Neural Network Simulator (SNNS) (Zell et al., |1995)).
O SNNS € um ambiente de desenvolvimento e treino RNAs, possuindo um grande nimero
de algoritmos de aprendizado, como Backpropagation, Quickprop, RProp, Backpercolation,
Counterpropagation, entre outros. O nicleo do sistema € desenvolvido em linguagem C e sua
utilizagdo pode ser completamente feita por meio de linha de comando, porém também possui
uma interface desenvolvida em JAVA (JavaNNS). Um aplicativo do pacote SNNS, o SNNS2C,
permite a conversdo de uma RNA em cédigo C, que pode entdo ser facilmente inserido em uma

outra aplicacao.

3.3 Consideracoes Finais

Este capitulo teve como objetivo descrever fundamentos tedricos e exemplos de aplicacdes das
técnicas de Aprendizado de Méquina diretamente relacionadas a esta pesquisa. A partir das ca-

racteristicas descritas, pudemos perceber quais as abordagens utilizadas para diferentes classes
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de problemas. Usualmente, o aprendizado evolutivo tem maior relacio com trabalhos onde o
foco € o aprendizado ndo supervisionado — onde ndo sdo utilizadas (ou ndo s@o possiveis de se-
rem obtidas) bases de dados para o aprendizado. O aprendizado supervisionado, notadamente
por meio de redes neurais, é geralmente utilizado quando bases de dados de treinamento sao
disponiveis.

Ainda, € importante ressaltar, que o capitulo teve como objetivo descrever de forma relativa-
mente sucinta as caracteristicas dos métodos. Detalhes particulares de alguns parametros serao
descritos nos Capitulos ] [5] e [6] além de também poderem ser encontrados nas bibliografias

sugeridas.

Existem ainda diversas outras técnicas de aprendizado de mdquina que nao foram utilizadas
nesta tese, nem mesmo apresentadas neste capitulo. Algumas delas foram avaliadas em artigos
relacionados, como as drvores de decisdo (Quinlan, [1986) investigadas no problema de navega-
cdo em (Souza et al.,|2010) e as maquinas de suporte vetorial (Boser ef al., |1992) investigadas
no problema de localiza¢do em (Marinello ef al.,[2012), porém nao sdo detalhadas na tese pela
questdo de ndo terem apresentado resultados significativamente melhores que seus pares. Uma
técnica que ndo fez parte da tese, mas que estd sendo considerada para trabalhos futuros por ter
se mostrado eficiente em diversos casos na literatura, € a de processos Gaussianos (Rasmussen,
2004).

Como fruto da utilizagdo das diversas técnicas, € vislumbrado como trabalho futuro o estudo
de diversos modelos hibridos entre as técnicas, com objetivo de avaliar possiveis melhorias nos

métodos para classes especificas de problemas.






CAPITULO

4

Localizacao

ste capitulo trata da pesquisa e desenvolvimento de métodos alternativos para auto-lo-

calizacdo de robds moveis autdbnomos, sendo uma alternativa ao uso do GPS, bem

como, podendo ser usado em ambiente internos (indoor). Este trabalho estd inserido
no contexto da investigacdo do uso de redes sem fio (Wireless LAN IEEE 802.11 b/g) e apren-
dizado de méquina para auxiliar na tarefa de localizacdo interna de robds moveis. O objetivo
do capitulo € descrever as propostas e as avaliagdes de métodos de localizagdo de agentes mo-
veis usando a poténcia do sinal obtido de Pontos de Acesso (Access Point — AP). Inicialmente
¢ discutida a motivacao do método proposto, inserida dentro do estado da arte. Em seguida,
apresentamos a metodologia proposta, a bateria de avaliagOes realizadas e discussdo sobre as
avaliagdes. Ainda, descrevemos uma possivel alternativa com o objetivo de tornar o sistema

proposto completamente autdnomo e tolerante a falhas.

Os trabalhos de localizacdo apresentados neste capitulo sdo trabalhos integrando interesses
do Laboratério de Robética Mével do ICMC/USP!, do Laboratério de Sistemas Distribuidos e
Programacdo Concorrente do ICMC/USP, do Communication and Distributed Systems Group
(CDS) do Institute of Computer Science and Applied Mathematics, Universidade de Berna® —
Suica e do Robotics Lab®, da School of Maths and Computer Science (MACS), Universidade

"http://www.Irm.icmc.usp.br/
2Universidade onde foi realizada visita técnica em outubro de 2012.
3http://www.macs.hw.ac.uk/RoboticsLab
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Heriot-Watt* — Edimburgo, Reino Unido. Diversos trabalhos aqui apresentados sdo resultantes
deste projeto de cooperagdo internacional, sendo que as seguintes publicacdes advém destes
trabalhos em forma de artigos: (Ailinca et al., 2012; Marinello et al., 2012} |Pessin et al., 2012,
2011ab).

As principais contribui¢des deste capitulo sdo:

e Proposta e avaliagdo de uma arquitetura para localiza¢do de robés méveis usando o valor
da poténcia de redes sem fio (Wireless LAN IEEE 802.11 b/g) e aprendizado de mdquina

(por meio de redes neurais).

e Investigacdo sobre filtros aplicados no valor da poténcia lido dos pontos de acesso. O
valor da poténcia € bastante instdvel, sendo assim objetivo da investigacdo avaliar as
mudangas no comportamento geral do sistema, bem como da acuracidade no aprendizado,

quando usando diferentes filtros. Esta investigagdo estd detalhada na Secao[d.3.1]

e Investigacdo sobre a relacdo entre a quantidade de redes wireless disponiveis (quantidade
de entradas no sistema) e a acuracidade no aprendizado da posi¢do pela da rede neural.
Detalhada na Se¢ao4.3.2]

e Investigacdo sobre topologias de redes neurais, buscando avaliar a acuracidade de dife-
rentes modelos. Detalhada na Secao#.3.3]

e Proposta e avaliacdo de métodos para evolucio de redes neurais. Sado realizadas avalia-
¢oes tanto com evolugdo dos pesos como com evolucdo de topologias. Sdo apresentados
resultados comparativos entre o uso de métodos evoluciondrios e métodos cldssicos de
treinamento. As técnicas de evolucdo investigadas vao de encontro com pesquisas da

drea de Robdtica Evoluciondria, de acordo com a Segdo [2.4] Estas investigacdes estdo

detalhadas nas Se¢oes [#.3.4]e[d.3.5

e Descricao de possiveis alternativas para tornar o modelo proposto mais autobnomo e tole-
rante a falhas. Detalhadas nas Se¢oes[4.3.6)e

O restante do capitulo é dividido em quatro principais secoes. A primeira descreve a mo-
tivacdo da pesquisa. A segunda secdo apresenta a metodologia. Em seguida sdo descritos os
resultados e as discussdes, detalhando as investigacdes realizadas. Por fim, sdo apresentadas as

consideragdes finais e os trabalhos futuros.

4Universidade onde foi realizado o estdgio de doutorado no exterior (sanduiche), de novembro de 2011 até
setembro de 2012.
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4.1 Motivacao

Localizag@o € uma informacdo fundamental para a realizacdo de diversas tarefas nas dreas de
robotica movel (Siegwart et al.l 2011)) e de redes de sensores sem fio (Dargie e Poellabauer,
2010). Localizagao pode ser informacdo obtida por sensores presentes no agente (e.g. usando
GPS, odometria). Ainda, localiza¢do pode ser uma informacao obtida por sensores externos ao
agente, ou seja, obtida por um sistema externo (e.g. como uma camera de teto). Tal informacado
de localizacdo por fonte externa pode ser tanto usada para informar o agente de sua posi¢cdo
por meio de comunicac@o ou entdo apenas para rastreamento do mesmo (e.g. rastreamento da

movimentac¢do de um veiculo dentro de um estacionamento).

Graus mais ou menos acurados na obten¢do da posi¢do dependem da natureza da tarefa.
Por exemplo, um sistema de rastreamento de pessoas ou veiculos poderia ser ttil com erro de
poucos metros. Talvez um sistema de monitoracao de incéndio florestal possa ser ttil com erro
na casa de algumas dezenas de metros. Entretanto, algumas tarefas robéticas podem necessitar

de localiza¢do com erro inferior a poucos centimetros (e.g. tarefas domésticas).

Como descrito na introdugio, o atual sistema de GPS € bastante ttil para obten¢ao de po-
sicdo (localizacdo) em ambientes externos. Entretanto, € comum que apresente imprecisao de
alguns metros — principalmente quando adotados dispositivos padrao de GPS, de custo rela-
tivamente baixo. Algumas excecdes que prometem maior acuracidade existem, como as que
utilizam correcdo diferencial, baseada no uso de mais de um receptor, mas que, para se ter
acesso a uma precisdo na ordem de poucos centimetros os custos destes equipamentos podem
se tornar proibitivos para muitas aplicagdes. Nos modelos mais comuns, correcdes por software
tém sido aplicadas, bem como a integracdo com outros sensores (como unidades inerciais).
Mesmo assim, em alguns ambientes externos, o sistema de GPS continua a apresentar maio-
res graus de imprecisdo ou mesmo deficiéncia de funcionamento, como em areas com grande
cobertura vegetal, proximidade a grandes blocos de rochas — problemas de ponto cego ou refra-
cdo. Informacdo sobre localizacdo é base para o desenvolvimento de métodos inteligentes de
navegacao.

Alguns estudos tem buscado uma alternativa para localizagcdo em ambientes internos (neste
caso, areas com grande cobertura vegetal podem ser consideradas similares a dreas internas).
Em ambientes internos, sensores como cameras e lasers sdo comumente utilizados para estima-
cdo de posicdo (Lang et al., 2008; Napier et al., |2010). Tais sensores usualmente necessitam
de mapas ou marcos no ambiente e necessitam de algoritmos que dependem de grande poder
computacional. Além disso, € comum que tais sensores tenham campo de visao restrito, o que

dificulta a tarefa de localizacdo. Cameras também apresentam problemas relacionados com ilu-
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minagdo do ambiente e lasers apresentam problemas de alto custo e até mesmo de reflexdo em

certos tipos de superficies (e.g. superficies muito escuras, vidro, espelhos).

Uma outra abordagem para localizacdo pode ser por meio do uso de odometria. Embora
odometria usando encoders apresente erro incremental elevado (Chong e Kleeman, 1997; Mar-
tinelli, 2002)). Uma alternativa que tem recebido grande atencao nos ultimos anos € a odometria
visual, que tem provido algoritmos cada vez mais eficientes, embora apresentem custo compu-
tacional altissimo, dependam de cameras de alta resolucao e também sofram com os problemas
de iluminacao.

O estudo de localizacdo interna, usando redes sem fio, tem sido uma édrea de pesquisa com
crescente atencdo. O uso de diferentes tecnologias (e.g. Wireless LAN, Bluetooth, ZigBee) e

diferentes métricas (e.g. tempo, poténcia) tem provido solu¢gdes cada vez mais interessantes.

E mais comum o estudo de localizacio em grandes dreas, como prédios, onde o objetivo é
saber em que sala um dispositivo se encontra. Tal abordagem, em geral, utiliza o sinal da rede
sem fio utilizado como uma metafora do modelo de GPS. Além disso, redes sem fio convenci-
onais sao dispositivos baratos e que poderiam ser uma fonte eficiente de localizagao. Por fazer

uso de algoritmos relativamente simples, o custo computacional esperado € baixo.

Um dos problemas na utilizac¢do de sinais da rede sem fio € sua grande instabilidade (ruido)
e problemas devidos a atenuacdo e reflexdao do sinal. Desta forma, o uso de mais pontos de
acesso, por aumentar a possibilidade de atenuacdo ou reflexdo, poderia ndo ter relacdo direta
com a melhoria da acuracidade na obten¢do de posicao? O mesmo acontece com o ruido,
a identificacdo e remocao de pontos de acesso com mais ruido poderia também auxiliar na
acuradicade? Estas perguntas, na forma de hipdteses, foram avaliadas e sdo respondidas neste

capitulo.

O uso de funcdes matemdticas ou regras de estimacdo para determinar o posicionamento
baseado em um comportamento padrao/estitico das leituras geralmente prové resultados nao
satisfatdrios devido a atenuagdo e reflexao do sinal. Uma técnica que poderia auxiliar na reducao
da instabilidade e considerar o sinal mais especificamente relacionado com o ambiente seria

alguma técnica de aprendizado de maquina.

Elnahrawy et al.| (2004) apresenta que a obtenc¢do de boas performances em localizacao
usando redes sem fio depende de configuragcdes especificas do ambiente. Isso significa que
diferentes abordagens devem ser utilizadas em diferentes ambientes, como usando diferentes
tipos de sinais ou filtros. Localizacdo em grandes prédios podem envolver diferentes requisitos,
mais do que no caso da localizacdo em pequenas areas. Essas dificuldades podem ser relaciona-
das com a atenuacdo e reflex@o do sinal em paredes e objetos méveis bem como outras fontes de

interferéncia. Trabalhos usando localizacao dentro de prédios podem ser vistos em (Espinace
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et al., 2008} Ladd et al., 2004). Outra abordagem para localiza¢do é com o uso de dezenas ou
centenas de nds provendo sinal, numa configuragdo conhecida como fingerprint (Robles et al.,
2010). Uma desvantagem do modelo canoénico de fingerprint é que, devido ao uso de centenas
de sensores, 0 mesmo pode ser mais caro tanto em termos financeiros como computacionais.

Usualmente, o sinal de uma rede sem fio propaga em uma forma radial. O sinal pode ser
direcional dependendo do tipo de antena que estd sendo usado. A poténcia do sinal decresce
de acordo com a distancia da fonte. Por meio de trilateragdo e usando pelo menos trés fontes,
pode ser utilizada uma metifora do modelo de GPS para obter a posicao de um nodo e, da
mesma forma, estimar outras informac¢des como orientacdo e velocidade caso o objeto esteja
em movimento. Entretanto, ao contrdrio do GPS, o sinal de rede sem fio apresenta grande
instabilidade e sofre mais com interferéncias (Gast, 2002; Jacobsson et al., 2010; Ross, 2008).

Maisano et al.| (2008) introduz e descreve aspectos técnicos de um método chamado de in-
door GPS (iGPS). A abordagem proposta apresenta como leituras com base em luz estruturada
podem ser utilizadas para rastrear elementos em uma drea delimitada. O sistema tem como
principio bésico de funcionamento o cédlculo da posicdo por meio do dngulo relativo (dngulo
horizontal — azimute e angulo vertical — elevacao) dos emissores aos receptores. Baseado no
conhecimento da posicdo inicial dos emissores, obtidas na fase de inicializacdo/calibragem do
sistema o sistema pode calcular a posi¢do dos sensores (fixado junto ao objeto a ser locali-
zado). Alguns pontos criticos do sistema sdo a necessidade de contato visual entre emissores e
receptores e uma fase inicial de calibragem relativamente trabalhosa.

Franceschini et al.| (2009) apresenta um sistema de localizagdo/rastreamento chamado de
Mobile Spatial Coordinate Measuring System (MScMS) proposto para localizacao de objetos
de larga escala (dimensdes na ordem de dezenas de metros). Apresenta uma natureza distri-
buida, com uma cole¢do de sensores Bluetooth, e taz uso de Time Difference of Arrival (TDoA)
(Gustafsson e Gunnarsson, |2003) para calcular a posi¢do por meio de uma série de equagdes.
Um dos problemas identificados € a sensibilidade a fatores externos, como temperatura, umi-
dade e presenca de obstaculos, que afetam consideravelmente o TDoA. O sistema apresenta
uma fase de inicializacdo onde é necessdria a existéncia de um objeto de medida de referéncia
(standard reference artifact) para calibrar as posicdes. Tal objeto pode ser usado durante a fase
operacional do sistema a fim de regular possiveis alteracdes do TDoA devido a mudangas ambi-
entais. O uso do TDoA depende de dois sinais, um de radiofrequéncia (RF) e outro de ultrassom
(US). E pela diferenca no tempo entre os sinais de RF e US que o TDoA é calculado. Este valor
nao € padrdao em redes sem fio convencionais e dependem de um hardware especifico.

Nossa abordagem utilizando Wi-Fi usa um ambiente relativamente similar aos propostos
por |[Franceschini et al.| (2009); Maisano et al.| (2008); |Welch et al.| (2001)) entretanto, nossa

abordagem faz uso de robds méveis e pretende ser uma op¢ao de maior acuracidade e também



54 4.2. Metodologia

de calibragem automética pelo robd mével. Buscamos avaliar o uso de Wi-Fi pelo fato do

mesmo ser mais barato e pratico de implementar.

Perkins et al.|(2011) apresenta uma comparacgao entre resolugdes obtidas com uso de TDoA
e 0 Received Signal Strength Indication (RSSI). Utilizando TDoA a resolucdo obtida ficou em
1,1 cm e utilizando RSSI a resolugdo obtida ficou em 2,4 cm. Entretanto, [Hara e Anzai| (2008)
apresenta outra comparagao entre TDoA e RSSI para localiza¢do, onde a conclusdo aponta
que o RSSI é menos sensivel a mudangas do ambiente, sendo mais indicado para ambientes
dindmicos.

Nossas avaliagdes fazem uso do RSSI pelos seguintes motivos: (i) € um valor disponivel
em praticamente todos as placas de redes atuais, (i1) ndo depende de hardware adicional, (ii1)
apresentou melhores resultados em ambientes dindmicos em compara¢do com o TDoa (Hara
e Anzai, 2008), (iv) apresentou melhores resultados em relagdo a outras métricas simples de
tempo (Marinello et al.,[2012).

Liu et al.| (2007) apresenta uma coletanea de técnicas e sistemas de posicionamento indoor
por meio de redes sem fio; nele, é destacado o fato de que tanto a pesquisa na drea como 0s
produtos que estao indo ao mercado ainda precisam de sérias melhorias. Nosso objetivo €, como
previamente mencionado, avaliar e propor um método para uso em robds mdéveis autdbnomos
sem necessidade de hardwares especiais e que seja pratico, de baixo custo e facil de operar,

objetivando a completa autonomia do mesmo.

4.2 Metodologia

O modelo proposto para localizagdo tem como objetivo o aprendizado da posi¢do (x, y) de um
agente por meio de uma RNA em que as entradas sdo o sinal da poténcia de pontos de acesso. A
Figurald.T|apresenta a configurag@o proposta. Embora utilizando neste experimento o robd6 NAO
(Aldebaran, |2013)), esta metodologia pode ser aplicada em qualquer outro tipo de dispositivo que
suporte rede wireless; ainda, o cédigo-fonte desenvolvido (disponivel em http://goo.gl/sjgnd)
pode ser utilizado em qualquer sistema GNU/Linux compativel. A posicao dos pontos de acesso
(Figura[d.1(a))) é aproximada, sendo que tais posi¢des poderiam ser diferentes. Além disso, ndo
é necessdrio possuir conhecimento das posicdes a priori. E importante ressaltar que nossa
metodologia envolve a investigagao em uma drea pequena (delimitada em uma sala), com todos
os pontos de acesso na mesma sala e com distancia de no maximo 20 metros entre o robd € os

pontos de acesso. Isso tem nos permitido obter um valor final bastante acurado.

Nestas avaliagOes, o sinal obtido da rede sem fio € o Received Signal Strength Indication

(RSSI). Este valor é obtido por meio do comando do GNU/Linux iwlist (usado como iwlist
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Figura 4.1: (a) Representagdo grafica da drea de trabalho considerando uma drea de 180 cm x
180 cm. (b) Foto parcial do ambiente com o robd, similar a representa¢io grafica
da Figura Cada pequena cruz estd posicionada a 60 cm uma da outra. Em
(a), a posicao dos pontos de acesso € aproximada.

<interface> scanning). Como usamos o comando iwlist, ndo existe a necessidade de conexao
ou mesmo qualquer tipo de login nos diferentes pontos de acesso. A leitura do sinal das redes
com independéncia de conexdo prové informacao suficiente para o sistema e torna o sistema
mais fécil de usar, leve e flexivel. RSSI é uma métrica de poténcia presente em sinais recebidos
de fontes de rddio. Praticamente qualquer dispositivo de rddio implementa em seu circuito a
possibilidade de entrega deste valor sem necessidade de desenvolvimento ou adaptacdo adicio-
nal (Gast,2002; Ross|, 2008). Devido as ferramentas escolhidas, o tempo de a obten¢do de cada

leitura das redes (e consequente obtencdo do RSSI) € de cerca de um segundo. Assim, podemos

pensar no tamanho da janela aproximadamente como sendo o tempo necessario para obteng¢ao

da devida janela.

Salvo algumas excecgdes a serem explicadas posteriormente, as redes neurais sdo treinadas
com 0 SNNS (Zell ef al.l [1995)) usando dados coletados pelo robd. O treino e teste se da utili-

zando k-fold cross-validation com k = 3. Um script para encontrar ponto 6timo de generalizagao

foi utilizado e estd disponivel em http://goo.gl/sjgnd. A coleta de dados se da utilizando o robd
dentro do plano apresentado (Figura[d.1(b)) e coletando 3 minutos de leituras (i.e. ~ 180 leitu-
ras) em cada ponto marcado. Com um deslocamento de 60 cm, mapeando um plano de 180 cm

x 180 cm, isso significa 16 pontos para ler resultando num total de ~ 2880 leituras.

Nossa abordagem se baseia na capacidade de aprendizado e generaliza¢do de Redes Neurais
Artificiais a fim de reduzir o efeito de instabilidade nas entradas. Entretanto, os valores obtidos

dos pontos de acesso sao muito ruidosos, o que, em avaliacdes iniciais, apresentou que o apren-
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dizado da rede obteve baixa acuracidade. Isso motivou o estudo e avalia¢do de filtros. Uma
avaliacdo inicial de filtros de média mdvel e mediana movel realizada por |Pessin et al.| (2011a)
apresentou que o filtro de mediana, com mesmo tamanho de janela do filtro de média, permitia
um aprendizado um pouco mais eficiente da rede neural. Acredita-se que isso seja devido a
capacidade da mediana de ignorar outliers. O comportamento do filtro pode ser entendido com
a Figura onde duas linhas representam (em azul) a leitura do valor bruto de um ponto de

acesso e (em preto) o resultado do filtro de mediana mével com janela de 8 leituras.

60 - ——Valor bruto

h ! ﬂ h ——Filtro (mediana mével de 8)
55

Poténcia de cada ponto de acesso [1..8]

Y
°
L

Poténcia do Sinal (RSSI)

w
«

30

25

Tempo (s)

(a) (b)

Figura 4.2: (a) Exemplo de comportamento do filtro de mediana mével. A linha azul apresenta
o valor bruto da leitura de um ponto de acesso. A linha preta apresenta como o filtro
de mediana moével remove parte dos ruidos (janela de 8 leituras). (b) Exemplo de
topologia de rede neural utilizada.

O nimero de neur6nios na camada de entrada é equivalente ao nimero de pontos de acesso
disponiveis. Assim, como utilizamos 8 pontos de acesso, existem 8 neurdnios de entrada na
rede neural, como mostra a Figura[4.2(b)] No nosso modelo, a ordem de entrada é importante,
assim, o ponto de acesso um € ligado ao neurdnio um, o ponto de acesso dois ligado ao neurdnio
dois e assim por diante. Esse controle € feito por meio do endereco fisico (MAC) dos pontos de

acesso. Tal informacgdo provém do escaneamento dos pontos de acesso.

As saidas da rede sdo dois valores, as coordenadas (x, y) da posi¢do do robd. O erro é
medido por meio da distancia euclidiana. O valor d € o erro (distancia, em centimetros), (x1, y1)
sdo os valores esperados da base de validagdo da rede neural e (x5, y2) sd@o os valores obtidos

enquanto usando a rede neural. Um exemplo de topologia pode ser visto na Figura[4.2(b)|

d=/(rs —1)2+ (yo — 1) 4.1)
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Aspectos pontuais de metodologia serdo descritos no inicio das secdes de investigacao, de-

talhadas na sequéncia.

4.3 Resultados

Essa secdo descreve os resultados da investigacdao do uso de redes sem fio e aprendizado de
maquina para auxiliar na tarefa de localizacdo interna de robds méveis. Investigacdes iniciais
foram apresentadas em [Pessin et al.| (2011a)), Pessin et al.| (2011b) e Pessin et al.| (2012)). Esta
secdo faz uso de alguns conceitos obtidos nos trabalhos supracitados porém estende os mesmos
a fim de apresentar uma investiga¢do mais aprofundada.

A metodologia de avaliacdo dos resultados faz uso de métodos estatisticos por meio do
valor-p>®. Embora ndo sendo de consenso geral, o uso de tal método auxilia na interpretacdo
dos resultados, ao menos de forma parcial. E de consenso geral que, mais importante que a
significdncia estatistica é a quantidade da diferenca entre os resultados. Dessa forma, a maioria
das andlises estatisticas tem como objetivo mostrar quais conjuntos sdo similares ou ndo entre
si. O que ndo deve refletir diretamente na qualidade do resultado.

Usamos o método de Shapiro-Wilk para verificar a normalidade das distribuicdes. Caso as
distribui¢des tenham a hipdtese de normalidade rejeitada, sdo usados métodos ndao paramétricos
de avaliagdo, como os métodos de Wilcoxon-Mann-Whitney ou de Kruskal-Wallis. Caso as
distribui¢des ndo tenham a hipétese de normalidade rejeitada, sdo usados testes paramétricos
como teste-t ou ANOVA.

Esta secdo estd dividida em 7 subsegdes. Sdo 5 subsecdes descrevendo investigagdes, com
avaliacoes e resultados e duas subsecdes propondo mudancgas na arquitetura proposta. Na parte
de investigacdes, sdo descritas: (i) avaliagdes sobre o efeito do uso de filtros; (ii) avaliacdes
sobre o efeito do nimero de pontos de acesso; (iii) avaliagdes sobre efeito da mudanca da topo-
logia; (iv) avaliagOes sobre evolucao das topologias. Na parte de mudanga de arquitetura, sdao

descritas propostas para tornar o sistema (i) tolerante a falhas e (ii) completamente auténomo.

4.3.1 Investigacao sobre o efeito do uso de filtros

A investigacdo inicial realizada por Pessin et al.| (2011a) apresentou que o uso de mediana é

ligeiramente melhor que o filtro de média para os dados analisados, por permitir que a rede

SNa estatistica cldssica, o valor-p é uma estatistica utilizada para sintetizar o resultado de um teste de hipéteses.
Formalmente, o valor-p € definido como a probabilidade de se obter uma estatistica de teste igual ou mais extrema
quanto aquela observada em uma amostra, assumindo verdadeira a hipdtese nula (Wikipédia: Valor-pl 2013)).

°E comum, na descri¢do do valor-p, que o mesmo seja truncado na terceira casa decimal. Usamos esta padro-
nizacéo neste documento.
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neural apresentasse maior acuracidade no aprendizado. Ainda, das diversas topologias de redes
neurais avaliadas (camadas ocultas com 4, 4x4, 8, 8x8, 12, 16, 20, 24, 28 e 32 neur6nios), todas
as topologias apresentaram erro médio, bem como desvio padrdo relativamente similares.
Dessa forma, iniciamos novas investigacdes considerando conceitos e valores obtidos pre-
viamente para uma nova avaliacio do filtro de mediana de forma mais detalhada. Avaliamos
as seguintes janelas no filtro de mediana mével: {1, 2, 4, 6, 8, 10, 30, 60}. Neste caso, o que
chamamos de mediana de 1 é na verdade o valor bruto (raw), e, o que chamamos de mediana de
2 pode ser pensado como média. A quantidade de neurdnios utilizados na camada intermediaria

¢é doze; valor arbitrario baseado no trabalho de [Pessin et al.[(2011a).
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Figura 4.3: Resultados usando o filtro de mediana modvel para diferentes tamanhos de janelas
(n = 30). Podemos ver que quanto maior a janela de tempo, menor o erro no
aprendizado.

A Figura apresenta resultados usando o filtro de mediana movel para diferentes tama-
nhos de janelas. Sao apresentados resultados de 30 execucdes de cada rede neural. Podemos
ver que quanto maior a janela, menor o erro no aprendizado. A desvantagem no uso do filtro se
d4 pelo motivo do mesmo ser dependente da janela de tempo, que, na prética aplica algo como
um atraso na obtengao do valor da posic¢ao.

A fim de realizar testes estatisticos (comparagao e correlagdo) sobre o conjunto dos resulta-
dos da Figura 4.3| avaliamos inicialmente a adequagdo dos conjuntos a distribui¢des normais.
Para tanto, utilizamos o teste de Shapiro-Wilk. Os valores-p obtidos para M1, M2, M4, M6,
M8, M10, M30 e M60 foram, respectivamente, {0,242, 0,178, 0,490, 0,012, 0,009, 0,000,
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0,152, 0,002}. Assim, utilizando 95% de confianca, metade dos conjuntos tem a hipdtese de

normalidade rejeitada e metade nao (usamos valor limite de 0,05).

Utilizando os testes adequados para comparacdo entre conjuntos, pudemos ver que, para to-
dos os conjuntos (com exce¢do de M1 e M2) a hip6tese de rejeicao de igualdade € aceita. Ainda,
sobre os resultados apresentados na Figura o valor do teste de correlagcdo (Spearman’s rank

correlation test’) apresenta rho de -0,929. Ou seja, uma correlacdo negativa forte.

A Figura[d.4]e a Tabela .1 apresentam resultados do uso da melhor RNA de cada janela de
tempo. Em ambos, o erro apresentado estd em centimetros e o tamanho da amostra é de ~ 900.
Podemos ver na Figura 4.4 que, quanto maior a janela de tempo, menor o erro. O histograma

apresenta cada vez mais os dados concentrados em zero (menor cauda).
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Figura 4.4: Histogramas dos resultado do uso da melhor RNA de cada janela de tempo
(n =~ 900).

A Figura[4.5] apresenta uma sec¢@o do plano (Figura 1)) com valores esperados e obtidos
usando diferentes janelas de tempo no filtro de mediana mével. Sdo apresentados os valores
usando o valor bruto, usando filtro de mediana de 10 leituras e usando filtro de mediana de
60 leituras. Podemos ver o resultado dos erros no plano de trabalho proposto. Assim como
apresentados na Figura{.4]e na Tabela .1 podemos ver que o filtro permite que a rede neural

tenha um aprendizado cada vez mais acurado.

"Teste de correlagiio para conjuntos nio paramétricos.
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Figura 4.5: Secc¢ao do plano (Figura com valores esperados e obtidos usando diferentes
janelas de tempo na mediana. (a) Valor bruto. (b) Usando filtro de mediana de
10 leituras. (c) Usando filtro de mediana de 60 leituras. Os eixos = € y estdo em
centimetros.
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Tabela 4.1: Sumadrio dos resultados do uso da melhor RNA de cada tamanho de janela (n=900).
O erro € apresentado em centimetros e representa a distancia vetorial entre a posi-
¢do esperada e a posi¢do obtida.).

Tamanho da Menor que
janela Meédia Desvio Mediana Minimo Miximo 10 cm

1 26,47 22,64 20,40 0,74 215,23 20,7%

2 26,10 20,99 19,45 0,58 137,78 21,4%

4 15,76 16,25 12,23 0,83 198,76 39,8%

6 15,07 14,34 11,87 0,39 158,36 41,3%

8 9,55 6,67 7,89 0,17 45,27 62,4%

10 8,27 6,49 6,44 0,15 47,07 72,0%

30 6,52 5,76 5,23 0,28 87,35 85,0%

60 4,49 3,23 3,70 0,37 28,17 93,0%

A contribuicdo desta sec¢do foi apresentar como o erro no aprendizado da rede neural se
comporta com o uso do filtro de mediada moével para diferentes tamanhos de janelas. Pudemos
ver que ndo existe rejeicdo da hipotese de igualdade entre o uso do valor bruto ou da mediana
(média) de duas leituras. Entretanto, para as demais janelas de tempo, o aumento na acuraci-
dade do aprendizado da rede neural é bastante promissor. As figuras mostram que, a partir de
uma janela de 8 leituras, o erro minimo ndo diminui muito, entretanto as medidas dos erros
continuam caindo.

Uma janela de tempo apresenta um dilema na questdo acuracidade x tempo de obten¢do da
posicdo. Assim, consideramos a janela de 8 leituras como base para os proximos experimentos.
Esta escolha se da de forma arbitrdria, entretanto, é a que aparenta ser a mais promissora em

termos de aplicacdo pratica.

4.3.2 Investigacao sobre o numero de pontos de acesso

A segunda etapa de avaliacao envolve a investigacdo do aprendizado com diferentes quantidades
de pontos de acesso. Utilizamos 3, 4, 6 e 8 pontos de acesso. A escolha da remoc¢ao dos pontos
se deu pela amplitude de erro nas leituras. A Figura[4.6|apresenta a amplitude do RSSI de cada
ponto de acesso utilizado. Interpreta-se a figura como sendo: maior a amplitude, maior o ruido
do dispositivo.

Buscamos avaliar o treinamento das redes considerando as 8 entradas originais e também
com menos entradas, i.e. removendo as entradas mais ruidosas. Podemos ver na Figura[4.6|que,
a ordem de amplitude €, do menos estdvel para o mais estavel: {AP6, APS5, AP4, AP3, APS,
AP1, AP2, AP7}. Dessa forma, para a avaliacdo com seis entradas, removemos os pontos AP6

e AP5 (os dois com maior amplitude). A mesma ideia para 4 e 3 entradas.

A Figura apresenta resultados de 30 execucdes de cada rede neural considerando di-
ferentes quantidades de entradas (();). Sobre os dados apresentados na Figura o teste de
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Referéncia do Access Point
AP1 AP2 AP3 AP4 APS APB APT APB
1
o

0 5 10 15 20
Amplitude (RSSI)

Figura 4.6: Amplitude do sinal lido de cada antena (AP1 até APS).
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Figura 4.7: Erro quadréitico médio resultante de 30 execugdes de cada rede neural com dife-
rentes quantidades de entradas.

adequacdo a normalidade (Shapiro-Wilk normality test) apresentou os seguintes valores-p para
Q3, Q4, Q6 e Q8: {0,000, 0,002, 0,830, 0,987}. Desta forma, usamos testes paramétricos entre
Q6 e Q8 e ndo paramétricos entre os outros conjuntos. A Tabela apresenta o resultado dos
testes de comparacdo. Podemos ver que, com 95% de confianga, com excecdo das distribuicdes

Q3 e Q4, as demais apresentam rejeicdo na hipdtese de igualdade.

Tabela 4.2: Valores-p resultantes de teste de comparacdo de distribuicdes. Com exce¢do das
distribui¢des Q3 e Q4, as demais apresentam rejei¢ao na hipétese de igualdade.

Q3 Q4 Q6
Q4 0,260
Q6 0,000 0,000
Q8 0,000 0,000 0,000

A Figura 4.8| apresenta os histogramas dos erros no aprendizado das redes removendo APs
com maior amplitude. Podemos ver que o histograma de Q8 é o que apresenta a menor cauda,
tendo os resultados mais concentrados proximos de zero. Em relacdo a Q4, a distribuicao Q6

também apresenta uma menor cauda.

A contribui¢do desta se¢do foi mostrar que, mesmo com pontos de acesso com amplitude

mais alta, a remocao destes nao auxiliou no aprendizado. E importante ressaltar que os pontos
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Figura 4.8: Histogramas dos resultados do uso da melhor rede neural considerando diferentes

entradas (n =~ 900).

Tabela 4.3: Sumario dos resultados do uso da melhor RNA de cada conjunto de entradas
(n =~ 900). Erro em centimetros apresentado como a distancia vetorial entre a
posicao esperada e a posi¢do obtida.

Menor que

Média Desvio Mediana Minimo Maéximo 10 cm

Q3 15,81 12,08 12,52 0,71 71,03 40,4%
Q4 16,60 12,30 14,06 0,72 109,12 34,6%
Q6 13,83 10,18 11,63 0,01 83,95 40,9%
Q8 9,55 6,67 7,89 0,17 45,27 62,4%

de acesso utilizados ndo apresentam amplitudes muito grandes. As amplitudes na faixa de 10

decibéis sdo normais para o problema tratado (e o filtro de mediana remove os outliers).

4.3.3 Efeito da mudanca da topologia

O ntimero de neurdnios na camada oculta de uma rede neural tem relacdo com a sua capaci-

dade de aprendizado e generalizagdo. Poucos neur6nios podem conduzir ao chamado underfit-
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ting (deficiéncia no aprendizado) enquanto o excesso de neuronios pode conduzir ao overfitting
(aprendizado excessivo com perda de capacidade de generalizacdo — a.k.a. decorar os dados)
além de desperdicio de recursos computacionais (Huang, 2003; Teoh et al., 2006). Assim, apds
obter os resultados sobre efeito de filtro e efeito do nimero de entradas, voltamos a avaliar

topologias na camada intermedidria das redes neurais.

Iniciamos as avalia¢des considerando 10 diferentes configuracdes de camadas intermedia-
rias. A Tabela4.4/e a Figura apresentam os resultados de 30 execugdes de cada configura-
¢do. O erro apresentado € o MSE. Ainda, € apresentado o valor-p do teste Shapiro-Wilk a fim
de verificar a adequacdo a normalidade dos conjuntos. Podemos ver que, com excecdo da rede
de 12 neurdnios na camada oculta, todas as outras apresentam valor-p inferior a 0,05, ou seja, a

hipétese de normalidade € rejeitada utilizando 95% de confianga.

S v e B
-
o -
LPER HL -+ - .
o |
51 e I +
- R +
=R L — I | | !
< [R— ‘ } | o

T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Erro Quadratico Médio

Figura 4.9: Erro quadratico médio resultante das avaliacdes das diferentes topologias de redes
neurais (n = 30).

Tabela 4.4: Erro quadratico médio resultante das avaliacdes das diferentes topologias de redes
neurais (n = 30).

Neurdnios
na camada Valor-p
oculta Média Desvio Mediana Minimo Maéximo (Shapiro)
4 718,30 207,21 679,50 468,70 1351,80 0,017
4x4 586,20 264,15 509,90 256,60 1158,70 0,002
8 314,10 173,76 267,60 118,40 786,80 0,000
8x8 222,27 185,16 170,17 19,30 865,54 0,001
12 276,04 92,18 284,90 92,68 476,27 0,987
16 341,30 100,99 320,10 192,60 557,60 0,026
20 151,79 103,83 118,87 81,32 539,12 0,000
24 147,81 84,31 120,66 62,12 320,35 0,000
28 127,73 65,51 102,73 45,72 304,13 0,012
32 156,34 80,42 149,63 52,48 317,48 0,008

A comparagdo entre os conjuntos pode ser vista na Tabela {.5] A tabela apresenta os

valores-p resultantes do teste de Wilcoxon para as topologias avaliadas. Em negrito, sdo apre-
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sentados os conjuntos com valor-p maior que 0,05 (igualdade nao rejeitada considerando 95%
de confianga). Podemos ver que, para os dados analisados, as redes com 8x8, 20, 24, 28 e 32

neur6nios na camada oculta ndo apresentam rejeicao na hipétese de igualdade entre si.

Tabela 4.5: Valores-p resultantes do teste de Wilcoxon para as topologias avaliadas. Em ne-
grito, conjuntos com valor-p maior que 0,05 (igualdade ndo rejeitada considerando
95% de confianca).

4 4x4 8 8x8 12 16 20 24 28

4x4 0,012

8 0,000 0,000
8x8 0,000 0,000 0,016

12 0,000 0,000 0,947 0,026

16 0,000 0,000 0,072 0,001 0,028

20 0,000 0,000 0,000 0,242 0,000 0,000

24 0,000 0,000 0,000 0,168 0,000 0,000 0,592

28 0,000 0,000 0,000 0,065 0,000 0,000 0,248 0,415

32 0,000 0,000 0,000 0,366 0,000 0,000 0,994 0,730 0,173

As redes com 8x8, 20, 24, 28 e 32 neurdnios na camada oculta apresentaram os menores
erros no aprendizado (como apresenta a Tabela {.5). Além disso, essas redes apresentam si-
milaridade entre si quando considerando o teste de Wilcoxon e 95% de confianca. Entretanto,
tais avaliacdes de topologias, de forma manual, tem se apresentado um trabalho arduo e com
falta de garantias de qualidade no resultado. Tal falta de garantia, vinculada com a grande de-
manda de trabalho manual para a avaliacdo das redes, motivou o desenvolvimento e a avaliagao
de um método evolutivo para descoberta de topologias de forma automadtica. Tal método sera

explicado na proxima secao.

4.3.4 Evolucao de topologias de RNA para Localizacao

Diversos trabalhos realizados no Laboratério de Robética Mével (LRM/USP, 2013)) apresentam
o uso e a avaliacdo de Redes Neurais Artificiais aplicadas nas diversas dreas da robdtica movel.
Entre estes trabalhos podemos citar trabalhos sobre mapeamento (Hata et al., [2009a), (Hata ef
al.,2009b)), trabalhos sobre localizacdo (Pessin et al.l 2011a)), (Pessin ef al., 2011b), e trabalhos
sobre navegacdo (Souza et al., 2012a), (Souza et al., 2013). A avaliacdo de diferentes redes
neurais se faz importante pelo fato de que o aprendizado é relacionado a topologia da rede.
Nem toda rede neural apresenta capacidade de aprendizado e nem toda rede neural grande é
melhor que uma rede menor. Entretanto, escolher e avaliar topologias de forma manual tem se
mostrado um trabalho relativamente arduo e que consome tempo consideravel.

Isso motivou o desenvolvimento e a investigacao de um algoritmo genético para busca (evo-
lucao) de topologias. O objetivo principal € investigar o comportamento do AG na evolugdo de

topologias e compard-lo com as topologias previamente obtidas pelo processo manual. Embora
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sendo um processo estocdstico, 0 AG desenvolvido deveria ser capaz de evoluir redes neurais

com topologias estatisticamente similares.

A ideia bésica deste AG pode ser entendida com a Figura[d.10] Neste AG evoluimos topo-
logia da RNA, ou seja, o nimero de neurdnios e o nimero de camadas ocultas. Os parametros
padrdo para evolugdo sdo de 1 a 3 camadas de neurdnios e de 0 a 50 neur6nios em cada camada.
Desta forma, o cromossomo € representado por um vetor de trés posi¢des. Tal cromossomo sim-
ples tem como objetivo tornar o espago de busca menor. Porém, uma inicializa¢do randdémica
nesta populacio dificilmente geraria redes neurais com menos de 3 camadas (dada que a proba-
bilidade de um nimero ser sorteada é de n/50). Para ter uma melhor dispersdo na inicializagdo
da populacdo, a mesma € realizada usando a seguinte heuristica: (i) um ter¢o da populacdo é
inicializado com uma camada, ou seja, um nimero de 1 a 50 na primeira camada e zero nas
outras; (i1) outro um ter¢co da populagdo € inicializado com duas camadas, ou seja, ndmeros
entre 1 e 50 nas duas primeira camadas e zero na terceira; (iii) o um terco restante € inicializado
com 3 camadas.

Criar populagdo
inicial de RNAs

==

Rodar cada
Mutagdo RNA n vezes
(1,5,10)

Cruzamento \ /

Obter o melhor
MSE (fitness)

N
// Critério \
de

parada?

Criar nova
populagdo

Fim

Figura 4.10: Fluxograma do AG responsavel pela evolucao da topologia da RNA.

Quanto as configuragdes do AG, utilizamos 15 individuos e 20 geracdes. Para uma melhor
dispersdo na inicializacdo, além da heuristica de 1/3 para cada camada, também fizemos a
inicializa¢do da rede com multiplos de 5. Quanto ao cromossomo, um vetor com {10, 5, 25}
produzira uma rede neural com 3 camadas ocultas na respectiva ordem do vetor. E, um vetor

com {10, 0, 5} produzira uma rede neural com 2 camadas, desconsiderando o zero.
O AG é responsavel pela topologia da RNA sendo o treino da rede (atualizacdo dos pesos)
realizado pelo SNNS (Zell ez al.l [1995). Assim, para cada individuo — que € a representacio de

uma topologia — o processo de obtencao do fitness depende de chamadas ao SNNS. O fitness
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que o AG usa como parametro de evolu¢do é o MSE da base de validacdo das redes treinadas.
Inicialmente, utilizamos no SNNS o algoritmo de aprendizado rprop por 20.000 ciclos e faze-
mos validacdo a cada 200 ciclos. Percorremos os valores de validagdo procurando pelo ponto
6timo de generalizacdo.

O critério de parada do AG € o numero de geragdes. O esquema de mutagdo desenvolvido
¢ o modelo gaussiano, onde uma mudang¢a no nimero de neurdnios ocorre de acordo com uma
distribui¢do normal com média no valor do gene (quantidade de neur6nios) e um desvio padrdao
baixo. O que faz com que novos valores caiam na vizinhanc¢a do valor, evitando mudancgas

muito bruscas. A probabilidade de mutacdo é definida em 20 por cento.

O esquema de cruzamento (crossover) € feito em trés diferentes formas: com probabilidade
randomica, um individuo pode trocar genes com o (i) melhor de todos, (ii)) com o segundo
melhor ou (iii) pode fazer a média entre seus neurdnios e os neurdnios do melhor individuo. O
cruzamento ocorre em todos os individuos, com exce¢do dos dois melhores de cada geragdo,
onde usamos o conceito de elitismo — mantendo os dois melhores individuos da populacdo

inalterados.

Considerando a existéncia de 3 camadas ocultas com até 50 neuronios em cada camada,
poderfamos ter 50° (125.000) diferentes topologias. Usando o AG podemos reduzir e espago de
busca, neste caso, 15 individuos e 20 geragdes resulta em 15x20 comparacdes, um total de 300
avaliagdes.

A questdo que fica em aberto aqui é: quantas vezes deve ser necessario executar a rede
neural a fim de minimizar a influéncia dos ndimeros aleatérios da inicializa¢do dos pesos? Para
minimizar a influéncia da inicializacdo, avaliamos trés tipos de evolugdo: (i) AG evoluindo
baseado em apenas uma execuc¢do de cada RNA; (i1) AG evoluindo baseado em 5 execugdes de
cada RNA - o fitness entdo ndo ¢ mais o MSE da rede, mas sim a média das 5 execugdes; (iii)
AG evoluindo baseado em 10 execugdes de cada rede — o firness entdo passa a ser a média de

10 execucoes.

O uso de média de cinco ou dez execugdes da rede dd4 mais importancia para redes com
menor dispersao no resultados, diminuindo a influéncia da aleatoriedade nos resultados. En-
quanto o uso de apenas uma execu¢do dd mais importancia a uma tnica rede boa, mas que
pode apresentar alta dispersdo nos resultados quando treinada novamente com outra semente
de inicializacdo de pesos. Buscamos avaliar dois aspectos chaves nessa avaliacdo: (i) quantas
vezes devemos rodar cada ANN a fim de ter resultados mais homogéneos; e (ii) quantos ciclos

de treino e teste sdo necessarios para obter resultados satisfatorios.

As topologias obtidas pela evolugdo podem ser vistas na Tabela 4.6 Podemos ver que os

resultados de uma tunica execucdo da rede teve resultados com redes de 2 e 3 camadas. En-
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Tabela 4.6: Topologias obtidas pela evolucao. Resultado de 5 rodadas com cada conjunto de

configuracdes.
Topologia
obtida
Eiq 32x25
E1p 50 x 35 x 07
AG usando fitness como uma Eic 13x30x 35
unica execucao da RNA E1q 30x40x 10
ElE 10x 28
Esq 47x25
Esp, 50 x 21
AG usando fitness como Esc 25x 10
média de 5 execugdes Esq 30x 11
Ese 33x23
E10a 18 x 30
AG usando fitness como Ei0p 35x 19
média de 10 execugdes E1ioc 41 x 36
Ei04 20 x 50
E10e 45x28

quanto o resultado de média de cinco e dez apresentou resultados apenas com duas camadas. A
Figurald.11] apresenta o grafico de pontos do nimero de neur6nios e de conexdes resultantes da
evolucdo. Podemos ver que em ambos os valores, a evolucao baseada em apenas uma execugao

da rede neural apresentou a maior dispersdo nos resultados.
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Figura 4.11: Topologias obtidas pela evolucao. (a) Grafico de pontos do nimero de neurdnios.
(b) Grafico de pontos do niimero de conexdes. Podemos ver que em ambos os
valores, a evolucdo baseada em apenas uma execu¢do da rede neural apresentou a
maior dispersao nos resultados.

Buscando uma comparacao estatisticamente vélida sobre os resultados da evolugao, execu-

tamos cada rede neural 30 vezes. O resultado pode ser visto na Figura[d.12] Podemos ver que
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os resultados das redes neurais que foram evoluidas com base em uma tnica execugao sio os

que apresentam maior dispersdo. A Tabela[d.7]apresenta o sumdario numérico da Figura[4.12]
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Conjuntos avaliados (ver Tabelas 46 e 4.7)

Figura 4.12: Erro quadrético médio resultante das avaliagdes com as RNAs obtida pela evolu-
¢do — redes apresentadas na Tabela[4.6]

A andlise estatistica (Kruskal-Wallis rank sum test) sobre o conjunto de dados de 5 e 10
(Figura {.12)) apresenta p-valor de 0,075 (>0,05). Ou seja, os conjuntos 5 e 10 ndo apresentam
diferencas significativas usando 95% de confianca. Mas, considerando o conjunto dos resul-
tados com uma execucdo, o valor-p resultante do teste (Kruskal-Wallis rank sum test) € de
1,838¢ 7% (<0,05). Ou seja, existem diferencas significativas entre os conjuntos de 1, 5 e 10

execugdes, mas nao entre 5 e 10 execugoes.

Os resultados usando média de 5 e 10 execucdes que apresentaram as redes neurais com
menor dispersdo e menores médias e medianas sao Es;, € E1¢,. Essas redes t€ém respectivamente
50 x 21 e 35 x 19 neurénios e 1492 e 983 conexdes cada (considerando oito entradas e duas
saidas). Como descrito anteriormente, tais redes tiveram suas topologias evoluidas usando rprop
por 20.000 ciclos e sendo validada a cada 200 ciclos. A questido que gostariamos de responder
agora ¢é: faz diferenca aumentar ou diminuir estes nimeros? Para isso, alteramos o treino da
rede para os seguintes ciclos: {2k, 5k, 10k, 20k e 100k}. E o ndmero de ciclos de validagao
para {20, 50, 200, 500}. Selecionamos entdo a rede E,q, para o proximo passo de avaliacio

devido ao fato de possuir menos neuronios e conexoes que a rede Exy,.

Executamos 30 vezes a RNA com a nova combinagio de ciclos de treino/validagdo. Os

resultados podem ser vistos na Figura [4.13] Podemos ver que o resultado utilizando 2.000



70

4.3. Resultados

Tabela 4.7: Sumario numérico das 30 execugdes de cada RNA obtida pela evolucdo — redes
apresentadas na Tabela@ O erro estd mostrado como MSE.

Média Desv. Pad. Mediana Minimo Miximo

Eia 1.833,13 958,16 1.553,86 943,87 5.280,21

Eqp 2.119,00 1.991,59 1.686,12 352,36 10.168,70

AG usando fitness como uma Eic 2.400,45 1.948,91 1.857,94 529,43 10.074,10
tinica execucdo da RNA Eq1q4 6.509,84 4.075,46 7.517,76 730,61 10.877,00
Eie 1.993,44 1.165,56 1.714,01 154,14 5.258,25

Esa 1.436,53 638,98 1.235,46 430,25 3.224,80

Esp 1.279,25 392,14 1.307,34 363,34 2.115,46

AG usando fitness como Esc 1.502,86 965,58 1.107,57 545,21 4.058,94
média de 5 execugdes Esq 2.121,41 1.653,40 1.521,87 468,97 7.850,45
Ese 1.709,32 2.311,57 937,73 360,33 12.385,10

E10a 1.907,57 1.116,57 1.590,71 783,77 5.466,26

AG usando fitness como Ei0p 1.319,18 471,92 1.197,38 373,37 2.350,92
média de 10 execugdes E10c 1.369,88 754,49 1.213,12 684,27 4.711,67
E104 1.616,52 1.065,26 1.499,18 398,74 5.056,44

E10e 1.655,47 1.085,52 1.297,95 566,40 4.311,60

ciclos (2k) de treino apresentou os piores resultados. Isso leva a crer que esse nimero é muito

pequeno para a rede apresentar

aprendizado.
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Figura 4.13: Resultados de 30 execucdes com variag@o no niimero de ciclos de treino e valida-
¢do sobre a rede Egp. O erro estd mostrado como MSE. As referéncias no eixo x
representam nimero de ciclos de treino e validacdo, por exemplo, 2k20 representa
2.000 ciclos de treino e validacao a cada 20 ciclos.
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A andlise estatistica (Kruskal-Wallis rank sum test) sobre o conjunto de dados (desconside-
rando os conjuntos com 2.000 ciclos) apresenta valor-p de 0,00027 (<0,05). Ou seja, os con-
juntos apresentam diferencas significativas usando 95% de confianga. Dessa forma, buscamos

avaliar quais membros da populagdo seriam diferentes.

Ainda, podemos ver na Figurad.13|que o conjunto que apresentou menor mediana e também
menor dispersao é o conjunto que utilizou 100.000 ciclos (100k) de treino com validagdo a cada
20 ciclos. Dessa forma, usamos esse valor como melhor valor e comparamos os demais valores
com esse conjunto. A Tabela 4.8 apresenta o resultado do teste estatistico entre o aparente

melhor conjunto e todos os demais.

Podemos ver que existe rejei¢ao da hipétese de igualdade entre os resultados de 100k20 com
todas as redes treinadas por 5.000 ciclos (5k). Ainda, o mesmo ocorre com as redes treinadas por
10.000 ciclos (10k) com excec¢do da rede validada a cada 50 ciclos. Entretanto, tal valor-p esta
muito préximo do limite de corte (0,051). Assim, consideramos como aceitdvel a rede treinada
por 20k ciclos, que € cerca de 5 vezes mais rdpida que a rede treinada por 100k ciclos. Algo
como de 30 minutos ao contrario de 150 minutos. Assim, a ndo diferenga entre os resultados de
100k20 e 20k20 nos faz crer que, para estes dados, o treino de 20k ciclos, validado a cada 20
ciclos € suficiente.

Tabela 4.8: Resultados da comparacio estatistica entre 100k20 (100.000 ciclos de treino com
validacdo a cada 20 ciclos) e os demais.

Nimero de ciclos usados Valor-p do teste Rejeita igualdade
em treino e validac@o Wilcoxon rank sum test com 95% de confianga
100k50 0,173 Nao
100k200 0,077 Nio
100k500 0,000 Sim
20k20 0,236 Nio
20k50 0,033 Sim
20k200 0,003 Sim
20k500 0,004 Sim
10k20 0,005 Sim
10k50 0,051 Nio
10k200 0,034 Sim
10k500 0,001 Sim
5k20 0,001 Sim
5k50 0,000 Sim
5k200 0,000 Sim
5k500 0,000 Sim

No passo final da avaliagdo sobre evolugdo de topologias buscamos comparar a rede evo-
luida neste processo com a rede obtida por processo manual em (Pessin et al., 2011a); para
tanto, treinamos a topologia proveniente de (Pessin et al., [2011a) (referenciada como C) com
o rprop com 20k ciclos sendo a validacdo feita a cada 20 ciclos (de acordo com o obtido nos

passos anteriores) para comparar com a rede de topologia evoluida (referenciada como T).
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A Figura[4.14]e a Tabela[4.9] apresentam o resultado da comparagdo. Sdo apresentados re-
sultados de 30 execucdes de cada rede neural, sendo o erro apresentado como MSE. O teste
de adequacdo de normalidade (Shapiro-Wilk normality test) apresentou os seguintes valores-p
para T e C: 0,334 e 0,085. Sendo assim, ambos 0s conjuntos nao tem a hipdtese de normali-
dade rejeitada. Desta forma, consideradas como distribui¢des normais, requerem um teste de
comparagdo paramétrico, como o teste-t (Welch Two Sample t-test). O teste-t apresenta valor-p
de 0,104. Ou seja, usando 95% de confianga a hipétese de igualdade entre as amostras ndo é

rejeitado.

Podemos ver que a rede de topologia evoluida (T) apresenta valores minimos menores que
a rede do trabalho (Pessin et all 2011a) (C). No histograma podemos ver que apenas a rede
de topologia evoluida (T) apresenta valores inferiores a 1.000 (MSE). Entretanto, a rede de

topologia evoluida (T) € a que apresenta a maior dispersao nos resultados.
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Figura 4.14: Erro médio quadratico resultante da comparagdo entre a rede obtida em (Pessin
et al.,[2011a) e a rede evoluida neste trabalho. Resultados de 30 execugdes. A
hipétese de igualdade ndo € rejeitada pelo teste estatistico.

Tabela 4.9: Sumario numérico dos resultado da comparacao entre a rede obtida em (Pessin ef
al., 2011a) (C) e a rede obtida por evolugao (T) neste trabalho. Resultado de 30
execucoes. Erro apresentado como MSE. A hipétese de igualdade ndo € rejeitada
pelo teste estatistico.

Média Desvio Mediana Minimo Miximo
C 1.743,55 390,81 1.614,19 1.025,88 2.732,00
T 1.533,66 575,94 1.425,86 614,71 3.015,82

A maior contribuicdo desta secdo € apresentar que um método de otimizagdo (algoritmo
genético) pode ser utilizado para buscar (evoluir) topologias de redes neurais estatisticamente
similares com as redes obtidas por processo manual. Pudemos ver que o uso de apenas uma

execucdo de cada rede apresentou resultados sensivelmente piores que utilizando média de 5
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ou 10 execugdes. Estatisticamente, o conjunto resultante de uma tnica execu¢do nao é aceito
como similar as execugdes utilizando média de 5 ou 10. Execug¢des considerando médias de 5
ou 10 execugdes apresentaram resultados mais homogéneos e com maior acuracidade.

Ainda, pudemos ver que nao foi rejeitada a hipdtese de igualdade entre a execugdo do treino
da rede por 20.000 ciclos ou 100.000 ciclos. Esta descoberta é bastante importante visto que o
treino de uma rede neural por um nimero menor de ciclos permite uso mais rapido do sistema
e, por ser uma tarefa que usa bastante poder computacional, recursos como bateria, memoria e

CPU sao poupados.

4.3.5 Outras experiéncias com evolucao

Os trabalhos (Pessin et al., [2012) e (Souza et al., |2012b) fazem uma extensa busca por para-
metros em métodos de evolucdo a fim de apresentar resultados de evolucdo de redes neurais no
que se refere ao peso de conexdes (respectivamente, fazendo uso de otimizacao por enxame de
particulas e algoritmos genéticos). Diferente do apresentado na se¢do anterior, a evolugdo se da
sobre os pesos das conexdes e nio sobre a estrutura (topologia).

Os dados utilizados na evolucdo dos pesos em (Souza et al., 2012b) sdo os mesmos dados
utilizados no treinamento da rede utilizando rprop em Souza et al.| (2012a). Pode-se perceber,
em uma andlise superficial, que a rede tendo os pesos evoluidos apresentou resultados piores
que a rede treinada com o algoritmo resilient backpropagation (rprop), tanto em termos de
tempo como de acuracidade. Para a rede evoluida em (Pessin et al., 2012)) apresentamos nessa
secdo a comparacao com o treino usando o algoritmo rprop.

A Figura[4.15| apresenta o resultado de 30 execugdes da rede neural treinada neste trabalho
(E1) e arede com pesos evoluidos, de (Pessin et al.,[2012) (E5).

O teste de comparacgdo (Welch Two Sample t-test) apresenta valor-p inferior a 0,000, ou seja,
usando 95% de confianga, os conjuntos sao diferentes. Os valores-p do teste de adequagao
(Shapiro-Wilk normality test) para Es e E; sdo respectivamente 0,925 e 0,915.

Além de apresentar resultados melhores, o uso do rprop é consideravelmente mais rapido.
Foram necessdrias 10.000 geragdes e 1.000 individuos para obter os resultados de E, (i.e.
10.000.000 de avaliagdes), enquanto que para o rprop foi utilizado 100.000 ciclos. Assim,
podemos concluir com este resultado que € melhor usar um bom algoritmo de aprendizado,
como o rprop ao contrario de um método evolutivo para a corre¢do dos pesos das conexdes.

Podemos ver, ao fim destas se¢des, que este trabalho mostrou que € possivel encontrar a
topologia da rede de modo automético e sem perda de qualidade da rede obtida. Foi possivel
também notar que podemos diminuir o nimero de épocas no treino da rede, obtendo bons resul-

tados com economia de tempo computacional. Além disto, conforme descrito anteriormente,
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Figura 4.15: Resultados para a rede com evolucdo de pesos (E;) e para a rede treinada (E;).
Além do treino ser mais rapido do que a evolucdo, a rede treinada apresenta re-
sultados ~ 20% melhores do que a rede com evolucao de pesos.

pudemos ver que para os dados analisados, a rede neural apresentou capacidade de estimar a
localizagdo com um erro médio de 9,6 cm 4 6,7 cm (usando uma janela de oito leituras no
filtro de mediana mével). A remocdo de pontos de acesso, considerando o hardware utilizado,
nao melhora significativamente a estimativa da localizacdo. As préximas duas subsecdes apre-
sentam propostas, baseadas na experiéncia obtida nos experimentos anteriores, que devem vir a
ser implementadas e investigadas como trabalho futuro. Apds, serdo descritas as consideracdes

finais do capitulo, discutindo de forma sintética os resultados obtidos.

4.3.6 Tolerancia a falhas

Em (Pessin et al., 2011a)) — investigacdo sobre localizacdo indoor utilizando o robd SRV ao
contrario do robd NAO - foi simulado erro nos APs (i.e. erro nas entradas da rede neural). O
erro simulado foi realizado por meio da injecdo de valores ruidosos em algumas das entradas
da RNA, representando falhas nos APs. Com a inje¢do de erro (e sem o uso de filtros), o
sistema passou a apresentar resultados sensivelmente piores, indo de ~ 90 cm de erro médio

para ~ 286 cm de erro médio.

Dessa forma, descrevemos uma proposta, baseada na experiéncia obtida nos experimentos
anteriores, que deve vir a ser implementada e investigada como trabalho futuro. O procedimento
proposto tem como objetivo tornar o sistema capaz de manter certo grau de acuracidade mesmo
com mudangas nos valores de entrada. Duas sdo as propostas, a primeira envolve apenas o

agente por si mesmo (stand alone), a segunda envolve uma abordagem multi-agente.

Na abordagem stand alone, sugere-se o uso de um limite (threshold) de RSSI para cada
ponto de acesso disponivel na fase de coleta de dados. Se, durante a fase de treino, os valores
ficam dentro dos limites, na fase de uso do sistema os valores fora do limite deveriam ser
desconsiderados. Os valores poderiam ser desconsiderados de duas formas: (i) ignorar a leitura
do ponto de acesso no tempo atual, atrasando as leituras; o que pode deixar a obtencdo da
posicao mais lenta, ou (ii) ignorar a leitura do ponto de acesso e utilizar redes neurais especificas

para o nimero de entradas disponiveis; o que faz com que necessitamos de uma coletinea de
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redes neurais com todas as possiveis combinagdes de entradas. Para evitar o treino de todas as
possiveis configuragdes no startup do sistema, € possivel fazer o treinamento on the fly. Ou seja,
o sistema inicia treinando apenas a rede de 8 entradas (a rede completa) e entdo, ao identificar
alguns poucos valores fora do limite poderia usar a abordagem (i), e, ao identificar um maior

nimero de valores fora da faixa passaria para a abordagem (ii) treinando as redes necessdrias.

Na abordagem multiagente, o agente (robd) a ser localizado deveria ter capacidade de co-
municag¢do com um dos pontos de acesso, sendo que o ponto de acesso deveria ter capacidade
de obter os RSSIs dos demais pontos de acesso (chamaremos este ponto de acesso de ancora).
A ideia proposta entdo € a seguinte: na fase de treinamento, o robd se desloca no plano como
atualmente proposto. O ponto de acesso ancora, fixo em uma posi¢do, deve entdo realizar a
leitura dos demais pontos de acesso. Na fase de uso do sistema pelo robd (usando sua rede
neural treinada) ele deve se comunicar com o ponto ancora a fim de solicitar informacdo sobre
a qualidade do sinal. Por estar em uma posi¢ao fixa, o ponto dncora tem como saber quais dos
pontos de acesso estdo apresentando mudancas na poténcia. Esta abordagem suporta erros sem
se preocupar se os valores estardo dentro de limites. Quaisquer discrepancias nos valores, ou

mesmo descida ou subida de padrdes de poténcia, poderiam ser identificas e corrigidas.

Estas duas abordagens sao propostas baseadas na experi€ncia obtida nos experimentos an-
teriores, visando uma possivel manuten¢do da metodologia de localizagdo mesmo com erros
nos APs. Ambas as propostas devem vir a ser implementadas e investigadas como trabalhos

futuros.

4.3.7 Uma abordagem para maior autonomia

A tarefa envolvida neste capitulo tem basicamente 3 fases: (i) coleta dos dados; (ii) treino da
rede neural e (iii) uso da rede neural. As tarefas (ii) e (iii) podem ser realizadas autonomamente,
como apresentado previamente neste capitulo. Entretanto, a fase de coleta dos dados foi reali-
zada manualmente. Tal coleta de forma manual nio é desejada e nem mesmo € possivel de ser

realizada em diversos casos.

Nas avaliagdes apresentadas, um humano foi responsdvel pela marcacdo dos pontos no plano
e pela movimentagao/coloca¢do do robo sobre os pontos para a coleta das informagdes dos pon-
tos de acesso e de posicdo (Figura[d.T)). Sugere-se entdo, para uma abordagem mais auténoma,
que o robd seja autossuficiente na coleta dos dados. Tal autossufici€éncia pode ser obtida com
a substituicdo do humano por um sistema que permita ao robd medir seu deslocamento. Neste
caso, o uso de odometria visual poderia ser realizado para obter a posi¢dao do robd e mensurar o

deslocamento. Sugere-se o uso de odometria visual apenas para a coleta dos dados que servirao
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de treinamento visto que a técnica € muito cara em termos computacionais e apresenta algumas

imprecisdes quando utilizada por longos periodos.

Esta abordagem € também uma proposta baseada na experiéncia obtida nos experimentos
anteriores, visando a possibilidade de dotar o sistema de um maior grau de autonomia. Esta

proposta deve vir a ser implementada e investigada como trabalho futuro.

4.4 Consideracoes Finais

O capitulo se inseriu no contexto da investigacdo do uso de redes sem fio (Wireless LAN IEEE
802.11 b/g) e aprendizado de maquina para auxiliar na tarefa de localiza¢do de robdos moveis em
ambientes internos. Descrevemos propostas e avaliagdes de métodos de localizacdo de agentes
moveis usando RSSI obtido de APs. Embora extensamente avaliado, o trabalho sobre localiza-
¢do usando redes sem fio ainda apresenta temas abertos de investigacdo, a serem descritos na
sec¢do de trabalhos futuros (ver Segio[d.5|a seguir). Entretanto, os atuais resultados utilizando o

RSSI se apresentaram encorajadores e motivam a continuidade da pesquisa.

A investigacdo realizada mostrou uma metodologia para localizacdo interna. Tal metodo-
logia tem como objetivo prover informagdo de localiza¢do de forma prética, barata e acurada
tanto para robds moveis como para outros tipos de dispositivos (por exemplo, uma rede de
sensores sem fio). A metodologia inicial, embora funcional, mostrou algumas limitacdes na
questdo de completa autonomia e corre¢do continua de erro. Entretanto, tais limitagdes podem
vir a ser corrigidas com as propostas descritas nas Segoes (Tolerancia a falhas) e

(Uma abordagem para maior autonomia).

Pelo fato da poténcia do sinal de rede ter grandes oscilagdes, foi proposto e avaliado o uso de
filtro de mediana mével. Pudemos ver que nao existe diferenca estatistica entre o uso do valor
bruto ou da mediana (média) de duas leituras. Entretanto, para as demais janelas de tempo,
o aumento na acuracidade do aprendizado da rede neural foi bastante promissor. Mostramos
inclusive que existe correlacdo forte entre o tamanho da janela e a acuracidade no aprendizado.
Pudemos ver que, a partir de uma janela de oito leituras, o erro minimo, aparentemente, nao
diminui muito, entretanto as medidas dos erros continuam caindo. Usamos o filtro de mediana
ao contrdrio do filtro de médias pela caracteristica das medianas em remover inerentemente os
outliers. E importante perceber que o tamanho da janela significa, sob um ponto de vista mais
critico, um atraso na obtencdo da posicdo. Assim, um usudrio deste tipo de sistema deveria

enfrentar o dilema de escolher entre acuracidade e velocidade na obtenc¢ao da informagao.

Alguns pontos de acesso apresentam valores com mais oscilagdos que outros. Foi um dos

objetivos avaliar o aprendizado relacionando a quantidade de redes wireless disponiveis (quan-
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tidade de entradas no sistema) e a acuracidade no aprendizado da posi¢do pela rede neural.
Mostramos que, mesmo com pontos de acesso com amplitude mais alta, a remog¢ao destes nao
auxiliou no aprendizado. Ou seja, mesmo mantendo os pontos com nivel mais alto de oscila-
¢do, para o conjunto avaliado, ndo obtivemos melhorias. Isso possivelmente se deve ao fato de
que a amplitude nos pontos de acesso utilizados ndo é muito elevada e também pela capacidade

inerente das redes neurais em suavizar as entradas.

Avaliagdes de topologias de redes neurais por meio de processo manual se mostraram efici-
entes na obtencao de boas redes, entretanto, se apresentaram como um trabalho bastante drduo
e extenuante. Uma falta de maiores garantias na acuracidade do aprendizado também decorre
deste processo manual, caso seja considerado um conjunto muito pequeno de avaliagdes. Tal
problema motivou o desenvolvimento de um método de evolugdo de topologias a fim de tornar
o processo de descoberta de boas redes um processo automatizado. Mostramos como um mé-
todo de otimizacdo (algoritmo genético) pdde ser utilizado para buscar (evoluir) topologias de
redes neurais com resultados semelhantes aos das redes obtidas por processo manual. Pudemos
ver que o uso de apenas uma execug¢ao de cada rede apresentou resultados sensivelmente piores
que utilizando média de 5 ou 10 execugdes para obten¢ao do fitness. Execugdes considerando
médias de 5 ou 10 execugdes apresentaram resultados mais homogéneos e com maior acuraci-
dade. Ainda, pudemos ver que ndo € rejeitada a hipétese de igualdade nos resultados quando
executando o treino das redes por 20.000 ciclos ou 100.000 ciclos. Esta descoberta é bastante
importante visto que o treino de uma rede neural por um nimero menor de ciclos permite uso
mais rapido do sistema e, por ser uma tarefa que usa bastante poder computacional, recursos

como bateria, memoria e CPU sao poupados.

E importante perceber a importincia do AG na busca por topologias (adotando uma aborda-
gem hibrida com o SNNS para treinar os pesos das conexdes com o algoritmo rprop). Pudemos
encontrar topologias com resultados semelhantes as obtidas por processo manual sem o gasto
de tempo do pesquisador. O processo evolucionério ¢ demorado (dependendo da base de da-
dos e de outros parametros, pode consumir um tempo elevado de processamento), entretanto,
o pesquisador ndo fica preso ao processo. Otimizagdes no algoritmo ou execu¢do em paralelo

poderiam ser realizadas a fim de tornar o processo mais réapido.

Também avaliamos um algoritmo evoluciondrio no que se refere a evolugdo de pesos de co-
nexodes. A evolucdo de pesos € importante e necessaria em sistemas onde as bases de dados ndo
podem ser pré-obtidas (que ndo € exatamente nosso caso). Entretanto, a divida entre evolugao
e treino existia. Pudemos ver que o método de otimizagdo, eficiente para a busca de topologias,

ndo se mostrou interessante para evolucao dos pesos neste trabalho. Os resultados usando rprop
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no treino da rede foram melhores que usando o PSO?® tanto em termos de acuracidade como em
tempo de execugdo. Era esperada, segundo alguns autores, que a evolucao dos pesos usando
PSO (ou outro método qualquer de otimizacido/evolugdo) proporcionasse resultados finais com
uma menor dispersao, dada a capacidade de fazer os pesos das conexdes escaparem de minimos
locais. Entretanto, tal caracteristica ndo foi observada para o tipo de problema tratado.

Para finalizar, € bom lembrar que a abordagem desenvolvida para localizacdo em ambientes
internos teve como principal motivador a possibilidade de uso de robds de pequeno porte em
ambientes indoor. O uso de robos, em atividades praticas tteis, usualmente depende de capa-
cidades de localiza¢do e navegagdo. Sendo que a navegacdo (a ser investigada no Capitulo [3)),
em geral, também depende da capacidade de localiza¢do. Ainda, o uso de robds de pequeno
porte em ambiente indoor € um dos requisitos do desenvolvimento real, em pequena escala,
da investigac@o descrita no Capitulo[6] Além disso, os préximos pesquisadores que realizarem
investigacdoes com os robds SRV-1Q (a exemplo dos trabalhos apresentados nos artigos (Pessin
et al., 2011alb; |Sales et al.l 2010)), ou Pioneer AT (a exemplo dos trabalhos apresentados nos
artigos (Hata et al., 2009a; Souza et al.l 2011a))), disponiveis no LRM, ou com o robé6 NAO,
disponivel no Robotics Lab, podem se beneficiar desta metodologia de localizacdo desenvol-

vida.

4.5 Trabalhos Futuros

Foram vislumbrados, no decorrer desta investigacdo, uma série de trabalhos futuros relacio-
nados com possiveis otimizagdes, tanto em termos de acuracidade no aprendizado como na

praticidade do uso do sistema proposto. Sao eles:

e O estudo sobre a influéncia do tamanho da base de treinamento. Os resultados apresen-
tados utilizaram leituras de 3 minutos em cada posi¢ao. Seria isso um tamanho além do
suficiente? Como o aprendizado no sistema de localizacdo se comporta com coletas de
10, 30, 90 ou 180 segundos?

e O uso de redes neurais € realmente melhor que o uso de outras técnicas de aprendizado

de miquina, como maquinas de suporte vetorial ou processos gaussianos?

e Para o ambiente utilizado, o quio diferente em termos de arquitetura e acuracidade pode
ser o0 modelo proposto se considerada a implementacdao sem aprendizado de maquina,

utilizando fun¢des matematicas de descri¢do de sinal?

$E importante salientar que o PSO utilizado na evolucdo (para uma comparagio mais justa) usa um conjunto
de parAmetros bastante investigado, obtido de [Pessin ef al.|(2012)), onde foram realizadas 3 passos de avalia¢des
considerando 9, 9 e 18 diferentes configuragdes de parametros no PSO para a obtencdo do melhor conjunto.
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e Como o modelo baseado em rede sem fio pode ser adaptado para obtencao de orientagao

e de altitude, a fim de prover a pose completa do rob6 ndo apenas a posi¢do?

e Como o sistema proposto, e suas possiveis variantes, se comportam em ambientes alta-

mente dinAmicos?

e Naio foram feitos estudos sobre o uso a longo prazo do sistema de localizagcdo usando re-
des sem fio. Seria esse tipo de sistema passivel de deteriorizacdo com o passar do tempo?
Ou ainda, seria o sistema sensivel a mudangas ambientais, como temperatura e umidade?
Poderiam essas questdes se tornar itens fora de preocupacdo quando considerado o uso

do sistema com a proposta de tolerancia a falhas?

e Implementacdo e validacdo das hipéteses apresentadas nas Segdes [4.3.6] (Tolerancia a

falhas) e 4.3.7](Uma abordagem para maior autonomia).

As questdes acima demonstram que este tema € ainda um tema de pesquisa aberto e que per-
mite uma série de questionamentos e experimentos futuros visando aperfeigoar as abordagens
propostas. Por outro lado, os resultados obtidos ja permitem sua aplicacdo pratica em diversos
experimentos praticos de sistemas multirrobéticos que requeiram uma determinacao da posi¢cao
de rob6s em um ambiente fechado, constituindo-se assim de uma interessante contribui¢do para

as pesquisas na drea e inclusive para nosso grupo no LRM.






0

Navegacao Autonoma

ste capitulo apresenta o desenvolvimento e os resultados de pesquisas em navegacao
autonoma. Nos Capitulos ] e [6] o autor desta tese foi o proponente e autor principal
da maior parte dos trabalhos. No entanto, os trabalhos apresentados neste capitulo
foram fortemente construidos a partir de trabalhos em colaboragdo, sendo a atuacdo do autor
deste documento em co-autoria em trabalhos de colegas do |LRM/USP)| (2013), principalmente
com Jefferson R. Souza, Alberto Y. Hata, Patrick Y. Shinzato, Daniel O. Sales, Leandro C.

Fernandes, e, sob orientacdo dos professores Fernando S. Osério e Denis F. Wolf.

O capitulo € descrito com base na sequéncia légica usada para o desenvolvimento de um
veiculo real para navegacdo autdnoma. Inicialmente abordamos sucintamente aspectos de si-
mulacgdo (investigados em (Pessin, 2008)) e (Pessin et al., 2010a)) que serviram como base para
a proposta e aperfeicoamento de uma arquitetura para navegacao autdbnoma usando robos reais
de pequeno porte, seguido do desenvolvimento e investigacdo com um robd de grande porte. No
final do capitulo descrevemos sucintamente modelos de mapeamento e sua relacdo com o de-
senvolvimento de abordagens mais reativas ou deliberativas e seu impacto no desenvolvimento

de um método seguro e de alta acuracidade de navegacdo autdonoma.

Como descrito na introducdo, este capitulo tem como objetivo principal ser um elo en-
tre os conceitos de localizagdo e coordenagdo de grupos, sendo o foco do capitulo a descri-
cdo de aspectos que tangem um desenvolvimento mais técnico de um veiculo autdbnomo, onde

destacam-se que as principais contribui¢des cientificas originais desta tese encontram-se des-
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critas nos Capitulos 4 (Localiza¢do) e 6 (Grupos de Robds). O capitulo descreve contribuicdes
relacionadas com o desenvolvimento de controladores para sensores e atuadores dos robds do
LRM/USP| (2013), bem como sobre o desenvolvimento geral do veiculo. Nao € objetivo es-

tender muito esta discussdo, visto que este é um tema de pesquisa compartilhado com outros

colegas do Laboratério de Robdtica Mével (ICMC/USP), e serd produto de outras teses e dis-
sertacoes. O que serd apresentado aqui serd contextualizado em relagdo a presente tese € aos

trabalhos que tiveram a efetiva participagao do autor desta.

O desenvolvimento de métodos de navegacido autdonoma € um topico muito ativo de pes-
quisa, tanto do ponto de vista das pesquisas internacionais em universidades e mais recente-
mente na industria automotiva, bem como no préprio LRM/ICMC/USP. Os resultados apresen-
tados neste capitulo tem relacdo principal com o inicio do desenvolvimento e inicio das investi-
gacOes com o primeiro veiculo completamente autbnomo de grande porte do LRM/USP| (2013)
(Carina I — Figura [5.1(a)). Tal veiculo tem sido utilizado para tarefas de mapeamento (Hatal
et al | [2009ab, 2010), estacionamento 2013), navegacdo com visdo estéreo (Mendes e,
2012; [Mendes e Wolf], 2011) entre outros. Um novo veiculo de grande porte (CaRINA II —

Figura[5.1(b)) estd atualmente sendo desenvolvido e utilizado paralelamente ao CaRINA 1.

(b)

Figura 5.1: (a) CaRINA I — primeiro veiculo autonomo de grande porte do LRM/ICMC/USP.
A implementacdo do controle de atuacdo permitiu o comeco de sua utilizacdo no
inicio de 2010. (b) CaRINA II — segundo veiculo autdonomo de grande porte do
LRM/ICMC/USP. A implementagdo do controle de atua¢do permitiu o comego de
sua utilizacdo no fim de 2012.

Mais especificamente, este capitulo é construido com base nos trabalhos (Fernandes et al.,

2012} Hata et al., 2009alb} [Pessin et al.l 2010a; [Souza et al., 20124, 2010, 201 1albl, 2013). Os
trabalhos (Pessin ef al.l 2010a};/Souza et al.,2010) sdo pecas iniciais de investigagao, explorando
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aspectos de navegacdo em ambientes simulados. Foram utilizados robds fisicamente simulados
construidos com a biblioteca de simulacdo fisica Open Dynamics Engine (Smith, 2006). Res-
pectivamente, os trabalhos fazem uso de Redes Neurais Artificiais e Arvores de Decisdo no
controle de navegacdo e desvio de obstaculos dos veiculos desenvolvidos. Os trabalhos (Souza
et all [2012a, 2011a)b) sdo pecas intermedidrias de investigacdo que conduziram ao trabalho
(Souza et all 2013). Este ultimo apresenta de forma completa as maiores contribuicdes € o
aprendizado no desenvolvimento de um veiculo autdbnomo para navegacao em ambientes exter-
nos. Fora do eixo de navegacdo, o trabalho (Fernandes et al., 2012) apresenta uma coletanea
dos trabalhos do LRM/USP, (2013) e também apresenta de forma detalhada a arquitetura do

veiculo desenvolvido, os trabalhos (Hata ez al., |2009a,b) sdo investigacdes sobre mapeamento.

A fim de tornar um capitulo mais sucinto, ndo serdo descritos de forma muito detalhada
os experimentos intermedidrios que conduziram ao maior experimento € suas contribuicoes.
Todos os experimentos intermedidrios (em simula¢do e em robds de pequeno porte) tiveram
como objetivo a condu¢do da investigacdo como um processo gradual. Desta forma, o dltimo

trabalho € o mais relevante e serd o mais detalhado neste capitulo.

As principais contribui¢des deste capitulo sdo:

e Aperfeicoamento de uma arquitetura para navegagdo autdbnoma com capacidade de se-
guir pontos esparsos de GPS. Tal aperfeicoamento, com uso de robds reais, € resultado
de novas investigagdes sobre os trabalhos apresentados em (Pessin, 2008) e Pessin et
al.|(2010a), onde uma arquitetura de navegacdo autdbnoma com desvio de obstdculos foi

avaliada em simulacao.

e Avaliacdo de diferentes topologias de redes neurais buscando verificar as topologias que

permitam o aprendizado com maior acuracidade.
e Discussao sobre as capacidades de aprendizado.

e Apresentagdo de algumas contribui¢des técnicas no desenvolvimento de controladores de

sensores para o robd CaRINA I.

O restante do capitulo € dividido nas seguintes secdes: a primeira discute sucintamente as
etapas iniciais em simulacdo, robds de pequeno porte, e aspectos de desenvolvimento da auto-
nomia do robo de grande porte CaRINA I. A segunda parte apresenta a descricao e os resultados
do modelo proposto de navegacdo autonoma. Em seguida, sdo apresentados sucintamente mo-
delos de mapeamento e sua relagdo com o desenvolvimento de métodos mais seguros e de alta
acuracidade de navegacdo autdbnoma. Finalizamos com as consideragdes finais e os trabalhos

futuros.
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5.1 Da Simulacao aos Robos Reais

Os primeiros passos no desenvolvimento de métodos de navegagao autdbnoma foram realizados
em simulacdo. A biblioteca de simulacdo fisica Open Dymanics Engine (Smith, 2006) foi

utilizada para o desenvolvimento dos ambientes de simulagdo, apresentados na Figura[5.2]

Pessin et al.| (2010a) (Figuras[5.2(a), [5.2(b)|e [5.2(c)) apresenta robds simulados equipados

com os seguintes sensores: bussola (orientacdo), GPS (localizacdo), sete sensores de distincia

(como lasers simulados). Os atuadores sdo um motor para giro da barra de dire¢do (esterca-
mento) e um motor para deslocamento linear (velocidade). Um sistema baseado em regras foi
desenvolvido para a navegacio, sendo utilizado para geracao de logs e subsequente treinamento
de uma rede neural. [Souza ez al|(2010) (Figura [5.2(d)) apresenta robds com a mesma carga
sensorial do rob6 usando em (Pessin ef al., 2010a), entretanto, foi avaliado o aprendizado da
navegacdo com uso de drvores de decisdo (AD). A capacidade de navegacao, tanto usando redes
neurais ou arvores de decisao se mostrou bastante eficiente. O maior problema com os modelos
€ que ambos tiveram bases de dados para treino do método extraidas de um sistema de regras.
Tal sistema de regras foi criado por um especialista, assim, a base de dados de treino é extraida
de um comportamento definido previamente e ndo apenas do uso normal do sistema por um

motorista humano.

Ap6s os modelos em simulacdo terem alcangado um comportamento adequado, passos fo-
ram realizados no desenvolvimento em robos de pequeno porte, reforcando conceitos referen-
tes ao uso de dispositivos fisicos, permitindo, a partir de experiéncias préticas, a percepg¢ao
das sutis diferencas entres os “mundos” simulado e nao simulado. Com este intuito, o traba-
lho previamente desenvolvido em ambiente de simulacio apresentado em (Pessin et al., 2010a)
foi adaptado para atuagdo em ambiente real utilizando o robd Pioneer P3-AT (MobileRobots,
2013). A Figura apresenta a cena do setup do experimento'. O software de controle é ins-
talado no computador (notebook) posicionado sobre o robd, possuindo comunicagao serial com
0 hardware do mesmo, a fim de enviar os comandos para os motores. Os sensores presentes
neste experimento sdo responsdveis pela obtencao de localizacao (GPS) e orientagdo (bussola),
conectados diretamente no notebook. O objetivo deste experimento foi validar, em termos pra-
ticos, um modelo de navegacdo por meio de sequéncia de coordenadas UTM. A evolugdo deste
modelo foi desenvolvida para suportar comunicac¢ao por meio de rede sem fio entre dois robos,

sendo um protétipo de sistema de comboio?.

'Video do experimento disponivel em http://www.youtube.com/watch?v=xRURzHdfbIQ
2 Arquivo contendo a apresentagio do sistema em formato de slides disponivel em http://goo.gl/O%ha8



Capitulo 5. Navegacao Autbnoma 85

(a) (b)

(©) (d)

Figura 5.2: Ambientes de simulacdo para grupos de robds. (a), (b) e (c) Ambiente de simulagdo

utilizado em (Pessin, [2008; [Pessin ef al.,2010a) — conta com terrenos irregulares e

suporte a caracteristicas ambientais (e.g. fogo, vento). (d) Ambiente de simulacio
simplificado, com foco em tarefa de navegacdo autdnoma e desvio de obstaculos

utilizado em (Souza et a2.|, PTTKT[)

Para tal sistema, foram desenvolvidos controladores (drivers) para o GPS Garmin 18x 5Hz?
e para a bussola True North Revolution GS*. Ambos os dispositivos possuem comunicagdo
serial em formato ASCII, de acordo com o padrio NMEA 0183°. Os sistemas desenvolvidos
(navegacao individual e modo comboio) se apresentaram completamente funcionais, porém,
pdde-se perceber que a imprecisdo e as interferéncias externas nos sensores e atuadores deixam

o sistema relativamente fragil.

3Cédigo-fonte disponivel em http://goo.gl/0TgWr

4Codigo-fonte disponivel em http://goo.gl/PAZPM

SNMEA 0183 é um padrio para comunicagio de dados de dispositivos definido e controlado pela National
Marine Electronics Association.
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(b)

Figura 5.3: Robds de pequeno porte. (a) Setup do experimento usando o robo Pioneer P3-AT.
(b) Robo de pequeno porte SRV-1Q (Surveyor, 2010).

Outro trabalho na linha de robds reais, foi o desenvolvimento de uma Interface de Pro-
gramacdo de Aplicativos (Application Programming Interface — API) para o robd de pequeno
porte SRV-1Q° (Surveyor, 2010) (Figura [5.3(b)). O robd basicamente pode ser tratado como

um dispositivo de rede, onde € feita a conexdo com o mesmo por meio de uma rede sem fio.

Os comandos de movimentagdo e as leituras sensoriais sao realizadas por meio de envio e re-
cebimento de sockets. Tendo como objetivo o desenvolvimento de cédigo-fonte independente
de plataforma, na API desenvolvida ndo foram utilizadas as bibliotecas padrdo dos sistemas
operacionais GNU/Linux ou MS-Windows. Foi utilizada a biblioteca Simple Directmedia Layer
2013)). Esta biblioteca promete suportar diversos sistemas operacionais. Um trabalho uti-
lizando o rob6 SRV-1Q, no controle de navegacdo em ambientes internos, baseado em visdo e
usando redes neurais para classificacdo de vias navegdveis e autdmatos finitos para decisdes de

trajetdria, feito em colaboracdo com colegas do Laboratério de Robética Mével (ICMC/USP)

pode ser visto em (Sales et al.,[2010).

Como citado anteriormente, estes trabalhos tiveram o objetivo de proporcionar ao aluno um

maior contato com sistemas roboéticos reais, dando uma base pratica bem definida na drea da
robotica mével real, além de uma maior base em diversas caracteristicas e métodos de aprendi-
zado de maquina para controle e navegacao de robds moéveis atuando de forma individual. Além
disto, um estudo aprofundado e importante sobre o funcionamento e uso de sistemas de orien-
tacdo por GPS e bussola foram também desenvolvidos nesta etapa do trabalho. Fatos estes que
tornam possivel o avango da pesquisa proposta utilizando robds reais em ambientes dindmicos
e com colaboragdo técnica importante ao LRM/USP, (2013)).

®Dicas de utilizacio e cédigo-fonte disponivel em http://Irm.icmc.usp.br/wiki/index.php/SRV-1Q
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Figura 5.4: Sistema de estercamento do robd CaRINA I (Fernandes et al., 2012). Em deta-
lhes: (1) motor, (2) sistema de polia de acoplamento, (3) componente do sistema
de direcdo, (4) encoder digital, (5) interruptor de acoplamento, (6) alavanca de
acoplamento, (7) controlador de motor RoboteQ, (8) dispositivos limitadoras.

Figura 5.5: Dispositivo controlador de aceleracio (Fernandes et al., 2012). Na direita, vista do
interior com destaque para o controlador Arduino 2013) e o acoplamento
mecanico entre servo motor € potencidmetro.

O robd de grande porte, utilizado nos préximos experimentos, é o Carina I (Figura[5.1(a)).
Na investigacdo realizada, em termos sensoriais, o veiculo é composto por um GPS, uma bus-
sola, e uma camera monocular. Em termos de atuagdo, o veiculo é composto por atuadores de
barra de direcdo (Figura[5.4) e de aceleracdo (Figura[5.5). Nestes experimentos, os drivers de

bussola e GPS utilizados foram os mesmos utilizados no rob6é de pequeno porte Pioneer AT

(MobileRobots|, [2013).
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5.2 Navegacao Autonoma em Ambientes Externos

Esta secdo descreve os trabalhos realizados com foco em navegacdo autdbnoma em ambientes
externos. O objetivo desta investigacdo € a proposta e a avaliacdo de métodos para navegacao
autbnoma baseado em aprendizado. O desenvolvimento teve por objetivo fazer com que o
veiculo aprendesse e repetisse uma rota baseada em pontos esparsos de GPS (por exemplo,
foram utilizado sete coordenadas em um percurso de ~ 1,08 km). Os ambientes utilizados para

avaliagdo podem ser vistos na Figura[5.6]

Apresentamos um sistema de controle que permite a navegagdo autbnoma de um veiculo,
sendo a abordagem baseada em processamento de imagens e utilizando uma camera monocular.
Tal parte € responsdvel por reconhecer dreas navegaveis ou ndo. A defini¢do de dreas navegdveis
serve como base para o conjunto de regras definir os comandos de atuacao. O veiculo segue uma
lista de coordenadas obtidas por GPS. Sdo providos estercamento (giro da barra de direcdo) e
velocidade. Entretanto, a velocidade s6 deve ser considerada pensando que a mesma foi obtida
por um conjunto de regras, principalmente pelo fato de que o veiculo, na época da realizacao dos
experimentos, ndo apresentava capacidade de frenagem controlada, assim, foi bastante comum
utilizar no experimento um humano responsavel por pisar no acelerador/freio, aumentando a

seguranca do experimento do ponto de vista da preservagao do veiculo.
Em termos de execugdo e uso do sistema, o mesmo € dado pelas seguintes etapas:
Passo 1: Coleta de pontos esparsos de GPS, como apresenta a Figura[5.6]

Passo 2: Coleta de imagens (= 30 s) para (i) treinamento do algoritmo de visdo de Shinzato
e Wolf (2011) (item (a) na Figura e (ii) definicdo de geometrias sobre as imagens (item
(b) na Figura[5.7). O treino do algoritmo de visdo identifica dreas navegaveis e ndo navegdveis
com base em imagens obtidas a partir de uma cdmera monocular. O resultado € um mapa de
navegacdo visual, a ser detalhado na Se¢ao[5.2.1] Este mapa de navegacao visual é utilizado para
definicdo de geometrias (template matching), ou seja, € utilizado a fim de identificar possiveis
geometrias na frente do veiculo, como linha reta, curva leve ou acentuada para a esquerda e
curva leve ou acentuada para a direita. Sobre estas geometrias é calculado o percentual de
ocupacdo de cada drea, o que implica em dizer que tal geometria estd livre (drea navegavel) ou
ndo. Esta etapa serd detalhada na Se¢do[5.2.2]

Passo 3: Tarefa de navegacdo propriamente dita (por um humano ou por um conjunto de
regras); o veiculo navega seguindo as coordenadas GPS. E obtido um arquivo de log com os
percentuais de ocupacgdo dos templates (que tem como base o método de visdo do passo 2). O
arquivo de log contém entdo as entradas e as saidas a serem utilizadas no método de aprendizado

de méquina.
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Figura 5.6: (a) Trajeto percorrido pelo veiculo considerando o primeiro ambiente (= 200 m).
PO até P6 especificam os pontos das coordenadas de GPS utilizados. A linha ama-
rela apresenta o trajeto percorrido aproximado. (b) Trajeto percorrido pelo veiculo
considerando o segundo ambiente (~ 1,08 km). PO até P6 especificam os pontos
das coordenadas de GPS utilizados. A linha amarela apresenta o trajeto percorrido
aproximado. As linhas vermelhas apresentam a orientacdo calculada pelo veiculo
para ir de um ponto a outro.
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Passo 4: Treinamento da rede neural usada como controlador de navegagao, com os dados
obtidos no passo 3. A ser detalhado na Sec@o[5.2.3] Item (c) na Figura[5.7]

Passo 5: Uso do veiculo com a rede neural como controlador de navegacdo. A avaliacio
do treinamento e do uso do veiculo com a rede neural como controlador serd detalhada na
Sec¢do ¢ usado o controlador completo, mostrado na Figura[5.7]
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/ 1
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Camera . e
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Figura 5.7: Modelo completo do controlador de navegacao.

5.2.1 Identificacao da pista

A identificac¢do da pista se dd por meio da identificac@o de areas navegaveis utilizando o método
proposto por Shinzato e Wolf] (2011). Em tal método, é criado um comité de redes neurais
(comité de classificacdo) que classifica regides de cada imagem. A imagem obtida pela camera

¢ dividida em blocos de n por n pixeis, como mostra a Figura[5.§]

A classificagdo em area navegdvel (segura, e.g. asfalto, rua) e drea ndo navegdvel (inade-
quada para o veiculo, e.g. cal¢ada e vegetacdo) de cada bloco € dada pelo valor médio obtido
por um comité de RNAs de classificacdo. Para cada bloco s@o obtidas caracteristicas relacio-
nadas com canais de cor, usadas pela RNA para determinar se o bloco pertence ao grupo de
regioes navegaveis ou ndo, sendo que a rede € treinada previamente podendo ser adaptada para
classificar diferentes tipos de vias: pista de asfalto, estrada de terra, etc. As caracteristicas e
estatisticas utilizadas sdo, de acordo com o especificado em (Shinzato e Wolf}, 2011): média,
entropia, variancia e energia. Estas medidas sdo associadas com canais de cor RGB, HSV, YUV

e RGB normalizado. A Tabela[S.I]apresenta os atributos de forma detalhada.

A Figura [5.9) apresenta um exemplo das etapas de obten¢do de imagem, passagem pelo
comité de classificacdo e saida do comité de RNAs como um mapa de navegabilidade. As RNAs

utilizadas nesta etapa sdo multi-layer perceptron (MLP) treinadas com o algoritmo resilient
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Figura 5.8: Imagem com os blocos usados na classificacio (]Shinzato e Wolﬂ, |201 1[).

Tabela 5.1: Atributos de entrada das diferentes RNAs usadas como classificadores de areas

navegédveis ou ndo, de (Shinzato e Wolf], 2011). Componentes R, G, B sdo res-
pectivamente vermelho (red), verde (green) e azul (blue). Componentes H, S, V
sdo respectivamente brilho (hue), saturacao (saturation), e valor (value). Y, U, V =
Luminancia-Crominincia.

RNAs Atributos de entrada

RNA{ Médias U, V e H, Média normalizada B, Energia normalizada G, Entropia H

RNAo Médias U, V, H, R e G, Médias normalizadas B e G, Energia normalizada G, Entropia He Y
RNA3 Médias U, V, H e S, Médias normalizadas B e G, Variancia B, Entropia G normalizada
RNA,4 Médias U, V e H, Média normalizada B, Entropia H, Entropia normalizada G

RNAj5 Médias U, V, H, R e G, Médias normalizadas B e G, Energia G normalizada, EntropiaHe Y
RNAg Médias U, V, H e S, Médias normalizadas B e G, Variancia B, Entropia normalizada G

Mapa de
navegabilidade

Imagem
segmentada

Comité classificador

(a) (b) (©

Figura 5.9: (a) Imagem obtida da camera. (b) Comité de redes neurais para identificacdo de

dreas navegdveis ou ndo. (c) Mapa de navegabilidade: tons mais claros repre-
sentam zonas mais seguras, tons mais escuros representam zonas inseguras (nao
navegaveis).
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backpropagation (rprop). As topologias consistem de trés camadas, uma entrada, uma camada
oculta com 5 neurdnios, e a camada de saida. A rede € treinada para classificar padrdes em
0 ou 1. A escolha por uma coletanea de pequenas redes com entradas diferentes, ao contrario
de uma rede grande com todas as entradas € justificada por Shinzato e Wolf| (2011) por manter
um nimero menor de neurdnios na camada oculta, tornando o aprendizado mais rdpido. Além
disto, o comité de redes neurais apresenta um comportamento mais robusto, pois cada rede
pode “ajudar” as demais na classifica¢do, suportando melhor as variagdes de luminosidade e

sombras.

5.2.2 Identificacao de geometrias

Ap6s obter o mapa de navegabilidade, € realizada a identificacdo de cinco possiveis geometrias
(templates) na pista, considerando a drea frontal do veiculo — drea de visualizacdo da camera. A
Figura [5.10] apresenta as geometrias utilizadas. Para cada geometria, é calculado o percentual
de ocupacdo (score) — quantidade de quadros navegaveis no template dividido pelo total de

quadros no template; o que resulta num valor real, entre O e 1.

U A A

Figura 5.10: Cinco possiveis geometrias definindo as dire¢des que o veiculo pode seguir. Da
esquerda para a direita: curva acentuada para a esquerda, curva leve a esquerda,
em frente, curva leve a direita, curva acentuada a direita.

Uma primeira tentativa de treinar a rede neural com o percentual de ocupacao (valor real)
ndo apresentou capacidade de aprendizado satisfatério. Assim, uma abordagem considerando
um limiar (threshold) sobre o percentual de ocupagdo foi realizado, transformando o valor real
entre 0 ou 1 em um valor 16gico com base em um limiar. Assim, usamos 0 para significar drea

nao navegdavel e 1 para significar drea navegével.

5.2.3 Navegacao baseada em aprendizado

O controle de navegacao ¢é realizado por uma rede neural que pode ser vista na Figura[5.T1] Esta
rede estd esquematizada como item (c) na Figura A rede tem como entradas a diferenca
entre a orientacdo do veiculo e a orientagdo para o destino e os valores de cada template obtidos
na etapa de verificacdo de geometrias — dreas obstruidas ou ndo. As saidas sdo (i) angulo de

estercamento e (ii) velocidade.
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Figura 5.11: Estrutura da rede neural utilizada para a aceleragdo e estercamento do veiculo
(Souza et al., 2013). PO significa percentual de ocupacdo. Diferenca de orien-
tacdo € a diferenca entre a orientacdo do veiculo e a orientacdo para o destino
(coordenada GPS). A orientacdo para o destino também é chamada de azimute.

Avaliamos a rede com diferentes quantidades de neurdnios e diferentes funcdes de transfe-
réncia (também chamadas de funcdo de ativacdo). O uso de func¢des de ativagdo do tipo logistic
sigmoid (LS) e hyperbolic tangent (HT) dao capacidade de saida ndo linear aos neurénios. O

algoritmo de aprendizado utilizado € o rprop. Os resultados sdo detalhados na proxima secao.

5.2.4 Resultados

Os experimentos foram realizados utilizando o hardware disponivel no LRM/USP| (2013)). No
periodo dos experimentos, o hardware disponivel era o veiculo CaRINA I (Figura[5.1(a)) equi-
pado com uma camera VIDERE DSG, um controlador de motor ROBOTEQ AX2580 para o
estercamento, uma bussola TNT Revolution GS para orientagdo do veiculo, um GPS GARMIN
18X-5Hz para localizagdo e um circuito baseado em Arduino para aceleragdo. A aquisicao das
imagens € realizada com a resolu¢do de 320 por 240 pixeis. Fernandes et al. (2012) apresenta
uma coletanea de trabalhos utilizando o robd CaRINA I, onde € detalhado o desenvolvimento

dos drivers controladores.

Esta secdo tem por objetivo descrever as avaliagdes realizadas com o treinamento da rede
neural utilizada como controlador de navegacdo (Secdo [5.2.3), além disso, descrevemos as-
pectos gerais de funcionamento relacionado ao modelo completo do controlador de navegagao
(Figura[5.7).

Dois ambientes diferentes foram escolhidos para a avaliacdo da navega¢do autbnoma, mos-
trados na Figura[5.6] O primeiro trajeto tem ~ 200 m e o segundo ~ 1,08 km. Foram utilizadas
sete coordenadas GPS em cada trajeto. O numero sete, nestes experimentos, € apenas uma
coincidéncia, visto que o sistema trabalha com uma lista de coordenadas em formato texto. Na

Figura [5.6(b)] as linhas vermelhas entre PO e P1 e entre P1 e P2 mostram o azimute, i.e. a
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orientacdo que o veiculo “realmente desejaria” realizar. Entretanto, por conter regides nao na-
vegaveis, o veiculo percorre o trajeto como apresenta a linha amarela (devido a sua capacidade
de desvio de obstaculos, pensando em uma 4rea ndo navegavel como obstdculo). A trajetéria do
veiculo, representada pelas linhas amarelas nas Figuras e[5.6(b)|, ¢ uma ilustracdo deste
trajeto final, porém nao representa um plot de coordenadas exatas do experimento.

Tabela 5.2: Resultado das avaliacdes considerando diferentes topologias e diferentes funcdes
de transferéncias (Logistic Sigmoid — LS e Hyperbolic Tanget — HT). O erro € apre-
sentado como MSE (10~!)]. Também ¢é apresentado o resultado do Ponto Otimo
de Generaliza¢do (POG) de cada execucdo das RNAs. Asterisco apresenta os me-
lhores (menores) valores.

Exec 1 Exec 2 Exec 3 Exec 4 Exec 5 Média  Desv. Pad.
HT Erro 0,412 0,342 0,374 0,339 0,331 0,359 0,03
Topologia 1 HT POG 1400 2300 1000 2000 2600
6x3x2 LS Erro 0,527 0,392 0,375 0,541 0,486 0,464 0,08
LS POG 600 3000 1400 700 1000
HT Erro 0,327 0,341 0,215 0,540 0,322 0,349 0,12
Topologia 2 HT POG 2200 700 1900 9700 26400
6x6x2 LS Erro 0,249 0,326 0,325 0,367 0,341 0,321 0,04
LS POG 7600 1200 8300 1700 5600
HT Erro 0,316 0,332 0,365 0,235 0,429 0,335 0,07
Topologia 3 HT POG 1100 1100 800 800 400
6x9x2 LS Erro 0,377 0,501 0,458 0,505 0,319 0,432 0,08
LS POG 800 600 500 900 2300
HT Erro 0,404 0,390 0,296 0,360 0,390 0,368 0,04
Topologia 4 HT POG 400 1400 800 300 7400
6x12x2 LS Erro 0,284 0,380 0,375 0,205 0,565 0,361 0,13
LS POG 91800 15200 1000 23600 1400
HT Erro 0,323 0,200 *(,188 0,351 0,299 *(0,272 0,07
Topologia 5 HT POG 2600 76100 10600 2500 1000
6x15x2 LS Erro 0,423 0,460 0,400 0,532 0,319 0,426 0,08
LS POG 400 600 1300 400 700

Utilizando o primeiro ambiente (Figura [5.6(a)), uma primeira bateria de avaliagdes foi re-
alizada, considerando cinco diferentes topologias sendo cada topologia também avaliada com
a mudancga da funcdo de transferéncia na camada oculta. A diferenga bdsica entre as funcdes
de transferéncia HT e LS € que a primeira mapeia o espaco de saidas entre —1 e 1 enquanto a

segunda mapeia o espaco de saida entre O e 1.

Os resultados podem ser vistos na Tabela[5.2] Podemos ver que a topologia que apresentou
o resultado com menor erro (média de 5 execugdes) € a Topologia 5 (6x15x2) utilizando fun¢do
de transferencia HT. A Figura[5.12] apresenta os histogramas dos erros de saida (valor obtido -
valor esperado) considerando as duas melhores redes neurais — Topologia 4 (execucado 3, HT) e

Topologia 5 (execugdo 4, LS).
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Figura 5.12: Histograma do erro das saidas (valor obtido - valor esperado) considerando as
melhores redes neuras das topologias 4 (execucdo 3, HT) e 5 (execugdo 4, LS).

Uma inferéncia estatistica foi realizada sobre os dados de saida das RNAs a fim de verificar
a similaridade entre os conjuntos, iniciamos verificando a normalidade das distribui¢des. Tais
resultados podem ser vistos na Tabela[5.3] Nesta avaliacdo, usamos a melhor execucdo de cada
uma das topologias (1 a 5) apresentadas na Tabela [5.2] Podemos ver que, com excegdo do
estercamento para a Topologia 1 (valor-p superior a 0,05), todos os demais tem a hipdtese de

normalidade rejeitada (valor-p inferior a 0,05).

Tabela 5.3: Valores-p do resultado de teste de normalidade de Shapiro-Wilk. Asterisco apre-
senta valor onde hipdtese de normalidade nao € rejeitada (valor-p maior que 0,05).

Estercamento Velocidade
Topologia 1 *0,246 0,000
Topologia 2 0,000 0,000
Topologia 3 0,000 0,000
Topologia 4 0,000 0,000

Topologia 5 0,000 0,000
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A rejei¢do na hipétese de normalidade das distribuicdes (Tabela [5.3) implica no uso de
um teste nao-paramétrico para avaliacdo estatistica da similaridade dos conjuntos — o teste de
Wilcoxon-Mann-Whitney. A Tabela apresenta os valores-p do resultado do teste de Wilco-
xon-Mann-Whitney para comparacao dos conjuntos. Foi feita a comparacao entre a Topologia 5
(suposta melhor) com as demais topologias. Podemos ver que a hipétese de semelhanca entre as
distribui¢des ndo € rejeitada (valor-p superior a 0,05). O tnico conjunto que teve a hipotese de
semelhancga rejeitada foi o estercamento da Topologia 1, ou seja, a Topologia 1 tem rejei¢do na
hipdtese de igualdade com a topologia 5, as demais ndo tem rejeicao na hipdtese de igualdade.
A Figura [5.13] apresenta um gréfico de linha com valores esperados e obtidos pela RNA da
Topologia 5, considerando o primeiro trajeto (mostrado na Figura — valores da base de

validacdo limitados na primeira centena para fins de melhor visualizagao.

Tabela 5.4: Valores-p do resultado do teste de Wilcoxon-Mann-Whitney para verificacdo de si-
milaridade de conjuntos. Asterisco apresenta valor onde existe rejeicao da hipdtese
de igualdade (valor-p inferior a 0,05)

Topologia 1 Topologia 2 Topologia 3 Topologia 4
Topologia 5 (Estercamento) *#0,031 0,115 0,397 0,114
Topologia 5 (Velocidade) 0,464 0,403 0,715 0,585

Utilizando o segundo ambiente (Figura[5.6(b)), realizamos duas avaliagdes com novos trei-
nos considerando as topologias 4 e 5. A Figura [5.14] apresenta os histogramas do erro (valor
esperado menos valor obtido). O objetivo destas imagens € a visualizacdo da dispersdo. O teste
de Wilcoxon-Mann-Whitney também foi realizado e mostrou que a hipétese de igualdade ndo é
rejeitada considerando 95% de confianga. A Tabela[5.5|apresenta o sumério dos resultados dos

novos treinos das topologias 4 e 5 para o segundo trajeto.

Tabela 5.5: Sumario dos resultados dos novos treinos das Topologias 4 e 5 para o segundo

trajeto.
Velocidade Estercamento
Média Desv. Pad Média Desv. Pad
Topologia 4 0,073 0,038 0,014 0,002
Topologia 5 0,055 0,035 0,007 0,000

A Figura apresenta um grafico de linha com valores esperados e obtidos pela RNA das
Topologia 4 e 5, considerando o segundo trajeto (mostrado na Figura [5.6(b)) — valores da base
de validacdo limitados na primeira centena para fins de melhor visualizagdo. O robd CaRINA I
foi capaz de navegar entre as coordenadas GPS utilizando a cimera monocular para se manter na
zona navegdavel. Entretanto, ndo foi possivel até o momento fazer com que o veiculo autbnomo

aprendesse a conduzir de modo adequado a partir dos dados coletados da conducdo deste por
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Tempo (Frame)

(b)

) — valores da base de validacdo limitados na primeira

centena para fins de melhor visualizagdo. (a) Estercamento (em radianos). (b)

Velocidade (em m/s).

Gréfico de valores esperados e obtidos pela RNA, considerando o primeiro trajeto

(mostrado na Figura
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Figura 5.14: Histograma do erro das saidas considerando novos treinos usando as topologias 4
e 5 para o segundo trajeto. (a) Topologia 4. (b) Topologia 5.

um motorista humano. A rede neural aprendeu adequadamente a conduzir o veiculo, porém a
partir de dados provenientes de um sistema baseado em regras. O sistema baseado em regras
foi criado apenas para validar a metodologia usando redes neurais, entretanto, dada a grande
quantidade de ruidos nos dados obtidos enquanto conduzido por um humano, serdo necessarios
diversos novos experimentos utilizando filtros sobre os dados lidos. Um sistema usando filtros

jé foi apresentado no Capitulo f]e pode servir de inspirag¢do para este desenvolvimento.

Outras dificuldades encontradas foram o erro alto do GPS utilizado e diversos problemas
com mudancas na posi¢do da camera e mudancgas na iluminacdo. Tais problemas estdo sendo
investigados no LRM. Entretanto, a pesquisa apresentada neste capitulo serve como uma etapa
importante no desenvolvimento de um veiculo autonomo de grande porte. Este trabalho, cuja
detalhes estio descritos em (Souza et al., 2013), desenvolvido em parceria com os demais co-
legas do LRM, teve uma importante contribui¢do e impacto técnico-cientifico, sendo inclusive
considerado como o primeiro resultado mais relevante da conduc¢ao de um veiculo autbnomo

em vias urbanas em termos de Brasil.

5.3 Navegacao com Mapeamento

O trabalho apresentado anteriormente teve relacdo com métodos de navega¢do com pouca infor-
macao do ambiente para fins de deliberacdo, pois ndo dependia de um mapa prévio detalhado do
ambiente. Embora tenha sido utilizada uma lista de coordenadas de GPS que pode ser conside-
rada uma espécie de mapa, tarefas mais complexas de navegacdo podem ser realizadas quando

utilizando mapas mais completos, de acordo com Wolf et al.|(2005) e Thrun et al.| (2000).



Capitulo 5. Navegacao Autbnoma 99

0.7 -
0.5 - 0 (4 lad al
; [ /|
| |1 [
| b | o
= ! | | | HE
g 031 | ! ! i
g : ] " | i [
i i [ i H ¥
© | { i H H { {
s | i | | H {
: | I | i i
H 1 it | " i t
KA 41 ] il | v { i
s O [ A | sie ol [}
2 | ! { 1 " | | :
3 | e | B i j
L i d 4 { | 2
g f o | i | H
1 i | | | ;
o | Pt | |
01| P |
o -0. | I |
1 { P |
H | t |
| I |
e |
Y i i ‘
g0 =. |
803 | ; |
! i i
| i i
i i
-0.5 e 1
--e-- Estercamento esperado
= Estercamento obtido (RNA 15)
07 Estergamento obtido (RNA 12)
’ Tempo (Frame)
()
0.7 -
0.6 - I ? qr‘l.‘
= y H {
S 4 i
2 i i
H i
o i
o il
@ i
5 0.5 |
g |
g |
E i i
€ 8 iw b "
504 - i 83 ) Bae-g ¥q et v
e o . i i B
F] | | HE H { H
3 - Pl i P !
H i P i i i
| ‘ i |
-] i i H i |
203 | i ! i il I
s | i i ; i L |
2 | i i i i |
o | i | i il H
3 i f i i \f
> ! | f i
[ XORC) [} bovond " [ ]
--#-- Velocidade esperada
- Velocidade obtida (RNA 15)
Velocidade obtida (RNA 12)
0.1
1 21 41 61 81

Tempo (Frame)

(b)

Figura 5.15: Griéfico de valores esperados e obtidos pela RNA, considerando o segundo trajeto
(mostrado na Figura[5.6(b)) — valores da base de validag¢do limitados na primeira

centena para fins de melhor visualiza¢do. (a) Estercamento (em radianos). (b)
Velocidade (em m/s).
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O processo de mapeamento consiste na geracdo de modelos computacionais de cendrios
com base em informagdes de sensores (Hata ez al., 2009b). Os trabalhos (Hata et al., 2009alb,
2010) apresentam um esquema de mapeamento em desenvolvimento, baseado em sensor laser
e com integracao de outros sensores como unidade inercial (inertial measurement unit — IMU)

e GPS. Um exemplo deste tipo de mapa pode ser observado na Figura[5.16

Posicio do veiculo

Dados do LASER

Pose 3D

Fusao: LASER (2D) +
GPS +IMU

Figura 5.16: Dados de mapeamento (Fernandes et al., 2012; Hata et al., 2009a). Detec¢ao
de areas navegdveis (branco) e ndo navegdveis (vermelho). Os pontos verdes
representam a pose do veiculo durante a navegacao e captura dos dados — fusdo
dos dados de laser, IMU e GPS.

O desenvolvimento de métodos de mapeamento € topico ativo de pesquisas também no LRM
e tem como objetivo permitir maiores capacidades de planejamento de trajetéria. E possivel que
um método de planejamento com base em mapas complexos seja utilizado integrado ao método
de navegacdo proposto nas secOes anteriores. Pelo planejamento de trajetdrias, seria obtida
uma lista de coordenadas de GPS, usadas como rota a ser percorrida pelo veiculo; a qual seria

seguida respeitando as regides nao navegdveis (obstaculos em geral) de uma forma reativa.

5.4 Consideracoes Finais

O capitulo apresentou o desenvolvimento e os resultados de pesquisas em navegagao autonoma.
Descrevemos uma investigacdo com objetivo de desenvolver um veiculo de grande porte, abor-
dando sucintamente aspectos de simulacdo que foram base para o desenvolvimento de sistemas
de navegacdo em robds reais de pequeno porte seguido do desenvolvimento e investigacao com
um robd de grande porte.

A investigacao realizada apresentou uma arquitetura para navegacao com capacidade de lo-

calizacdo (pose atual e destino) e percepg¢ao local (4drea navegdvel e nao navegdvel), baseado na
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integracdo de uma camera monocular e GPS. Tal arquitetura possui capacidade reativa de des-
vio de obsticulos (4reas ndo-navegaveis) e tem certo grau de deliberacdo, visto que € “atraida”
por pontos de GPS. Como vimos anteriormente, € possivel que nossa arquitetura seja estendida
para que seja utilizada em conjunto com outros métodos que utilizem mapas mais complexos,
desde que estes fornecam uma lista de coordenadas a serem seguidas. Navegacdo autonoma
¢ um dos fundamentos necessdrios para o desenvolvimento das investigacoes apresentadas no

proximo capitulo, sobre atividades com grupos de robds.

A arquitetura se mostrou capaz de percorrer os trajetos propostos, evitando obstaculos (4reas
ndo navegdaveis). Entretanto, algumas restri¢des foram encontradas no modelo. A utilizacdo de
geometrias e a identificacdo de pista proposta por Shinzato e Wolf| (2011) apresentou falta de
capacidade de fazer o veiculos se manter no centro da pista. Em certas situagcdes, como em
uma pista dupla ou muito larga, o veiculo usa “toda” a drea navegdvel livremente, inclusive
mudando de posi¢do e de faixa, sem que isto seja realmente desejado. Melhorias neste aspecto

estdo sendo consideradas como trabalhos futuros.

O desenvolvimento dos trabalhos (Pessin, 2008};|Pessin ef al.,[2010a) mostrou uma rede neu-
ral com capacidade para realizar a navegagao com desvio de obstdculos com um robd simulado.
Este capitulo estendeu a pesquisa em navegacao e mostrou as adaptacdes necessdrias com rela-
¢do ao uso de um robd real e para o uso de uma camera monocular. Em comparagdo ao modelo
simulado, que utilizava 5 sensores laser simulados, o novo modelo com o robd de grande porte
utilizou 5 entradas de distancia na rede neural (5 geometrias), enquanto em (Pessin, |2008; Pes-
sin et al.,|2010a) foi utilizada também uma rede com 5 neur6nios para as entradas, relacionadas
ndo com geometrias livres ou ocupadas, mas com a distancia percebida pelos sensores. Ou seja,
mantivemos 0 mesmo nimero de entradas relacionadas coma percep¢ao de distancia/obstacu-
los. Com relacdo a escolha do movimento (navegacao ou desvio de obstidculos) o mesmo modo
se manteve — o robd € “atraido” por um ponto de GPS e tem capacidade reativa para desviar
de obstdculos no trajeto. O recebimento da coordenadas € similar também, dado por um ar-
quivo texto contendo coordenadas de latitude e longitude. Uma diferenca entre os modelos é
a entrada, na rede neural, relacionada com o destino (em termos de orientacdo). Em (Pessin,
2008} |Pessin et al., 2010a)), a rede neural usa como entrada a orientagdo do robd (0,0 a 360,0) e
a orientagdo para o alvo (azimute, também de 0,0 a 360,0). Neste novo modelo, fazemos com
que a entrada seja a diferenca entre as orientagdes e também fazemos com que a diferenca seja
representada por -180,0 a 180,0. Tal mudanca passa o modelo de um sistema de orientacdo ab-
soluto para um modelo relativo — o valor 0,0 que antes representava o norte passa a representar
a frente do rob0). A rede neural, neste novo modelo, apresenta treinamento satisfatério com um

nimero menor de épocas.
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Diversas topologias foram avaliadas e ndo apresentaram rejeicao na hipétese de igualdade.
Embora nao tenha sido possivel até o momento fazer com que o robd aprenda com um motorista
humano — o que é uma investigagdo corrente no LRM — a rede neural aprende com os dados
provenientes de um sistema baseado em regras. E importante o desenvolvimento de métodos
ou filtros que permitam o aprendizado da rede neural com dados provenientes da condugdo do
veiculo por pessoas; o atual modelo, com base em regras, apresenta a dificuldade de que, para
cada diferente conjunto de sensores, conjuntos especificos de regras devem ser construidos. Esta
¢ uma tarefa muito drdua e sujeita a erros. O uso de um método de aprendizado de maquina
que aprenda com motorista humano deve diminuir esta dificuldade e tornar o sistema livre de

possiveis erros em regras.

Outras dificuldades encontradas foram o erro alto do GPS utilizado e diversos problemas
com mudancas na posi¢do da camera e mudancgas na iluminacdo. Tais problemas estdo sendo
investigados no [LRM/USP)| (2013)) e devem ser resolvidos com a integracdo de mais sensores ao
sistema. Apesar disso, a investigacdo descrita neste capitulo apresenta uma importante etapa do

desenvolvimento de um veiculo autdbnomo de grande porte.

5.5 Trabalhos Futuros

Foram vislumbrados, no decorrer desta investigacdo, uma série de trabalhos futuros relacio-
nados com possiveis otimizagdes e novas funcionalidades, tanto em termos de acuracidade no

aprendizado como na praticidade do uso do sistema proposto. Sdo eles:

e Uma andlise detalhada sobre filtros, a serem aplicados nos dados obtidos pelo veiculo
quando o mesmo for conduzido por um humano, a fim de permitir o aprendizado com

base nestes dados.

e A integracdo (ou substitui¢do) com sensores como camera estéreo, laser, camera térmica,
radares, entre outros, a fim de proporcionar uma melhor percepcao do ambiente e conse-

quente melhoria no comportamento da navegacao autdonoma.

e A adaptacdo do modelo de navegagdo completamente autdbnoma para um modo de auxilio
a motoristas, onde o sistema poderia ser utilizado para dar alertas ao motorista ou para

atuacio em casos de desatencdo do condutor (como risco eminente de colisdo).

e A investigagdo do modelo proposto em outros ambientes, como estradas de terra ou ainda

fora de estrada, como em desertos, campos e alguns tipos de lavouras.
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e O desenvolvimento de atividades especificas (estacionamento, ultrapassagem) e sua inte-

gracdo ao atual modelo proposto.

e A investigacdo e proposta de melhorias para suportar mudancas ambientais, como chuvas,

neblina e mudangas repentinas (ou ndo) de iluminagdo.

e A fim de preservar a seguranca, tanto do veiculo, como dos pesquisadores, talvez um
passo de grande importancia seja a investigacdo e proposta de métodos para identificacao

de falhas e tratamento das mesmas de forma adequada.






CAPITULO

6

Grupos de Robos

ste capitulo estd inserido no contexto da investigacdo do uso de técnicas de otimizagao
para organizagdo e coordenacdo de grupos de robds para atuagdo em atividades criti-
cas. O objetivo do capitulo € descrever a proposta, o desenvolvimento, a utilizagdo e a
avaliacdo de modelos que permitam graus de autonomia e eficiéncia na formacgao, coordenagdo

e divisdo de tarefas entre os membros de um grupo de robds moveis.

O grupo de robds tem sua atuacdo em uma atividade critica, simulada como um incéndio flo-
restal. Uma equipe de robds autdbnomos deve trabalhar cooperativamente a fim de realizar com
sucesso a identificacdo e o combate ao incéndio, assim, se fez necessario o desenvolvimento
de um ambiente de simulag@o capaz de suportar caracteristicas fundamentais para a operagao.
Buscamos, dentro do possivel, tornar o simulador realistico, com terrenos irregulares, diferen-
tes tipos de vegetacao, diferentes velocidades e orientagdes de vento e restrigdes fisicas (com
simulacao de falhas) na criac@o e no uso dos robds mdveis. Neste ambiente de simulacdo € rea-
lizada a operacao multirrobdtica propriamente dita, que depende essencialmente de duas etapas:

planejamento e a¢do. Detalhes do simulador e das etapas serdo descritos na Secao

O planejamento da formagdo' da estrutura do grupo de robds se dd por meio de técnicas
de otimizacdo em uma unidade monitora. A divisdo de tarefas se da de forma implicita, pela

funcao de aptiddao desenvolvida e adotada no algoritmo evolutivo. A coordenagdo se d4 devido

'Formacio, neste sentido, tem relacio com a disposiciio espacial (posicionamento) dos robds tanto no inicio da
operacdo de combate como no fim da mesma.
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a comunicag¢do entre as unidades de combate e a unidade monitora e o possivel replanejamento

das operacoes.

Os trabalhos de formacdo de grupo apresentados neste capitulo sdo trabalhos que estendem
e aperfeicoam avaliagOes iniciais com grupos de robds apresentadas detalhadamente na disser-
tacdo de mestrado de Pessin (2008). As publicacdes que advém destes trabalhos mais recentes,
realizados durante o periodo do doutorado, podem ser vistas em (Pessin et al., | 2010a; |Pessin e
Osorio, [2009a.blc, 2010; Pessin et al.l, [2010b)cl [2009)).

As principais contribui¢des deste capitulo sdo:

e Descrigdo e avaliacdo de uma arquitetura multirrobética para combate de incéndios flores-
tais por meio de métodos de otimizacdo, considerando autonomia e buscando eficiéncia
na formacdo, coordenagdo e divisdo de tarefas entre os membros de um grupo de robos

moveis.
e Descricdo e proposta de um simulador de incéndio florestal.
e Descri¢do e avaliacdo de um método de tolerancia a falhas na operagdo multirrobética.

e Avaliacdes buscando otimizar o método proposto por meio da investigacido de diversas

caracteristicas dos algoritmos utilizados.

e Avaliacdes e descri¢do das caracteristicas com quatro métodos de otimizacdo: Algoritmos

Genéticos, Otimizacdo por Enxame de Particulas, Hill Climbing e Simulated Annealing.

e Proposta e discussdo de possiveis alternativas as abordagens utilizadas.

O restante do capitulo é dividido nas seguintes seg¢Oes: inicialmente, sdo apresentadas a
descricao geral do sistema, detalhando a arquitetura proposta e os detalhes do simulador. Em
seguida, apresentamos como as técnicas de otimizagdo de (i) Algoritmos Genéticos, (ii) Otimi-
zacdo por Enxame de Particulas, (iii) Hill Climbing e (iv) Simulated Annealing podem ser apli-
cadas no problema. Ainda, apresentamos como uma heuristica baseada em conceitos de AGs
dinamicos pode auxiliar na capacidade de tolerancia a falhas do sistema. Finalizando, apresen-
tamos possiveis alternativas as abordagens utilizadas, discutindo teoricamente como abordagens

baseadas em etologia® e baseada em engenharia' poderiam ser aplicadas no problema.

’Baseada na nomenclatura de Nolfi e Floreano| (2000).
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6.1 Descricao Geral

Em uma érea de floresta, como um parque ou uma reserva nacional de protecao ao meio am-
biente ou ainda em plantagdes (e.g. algodao, milho, soja), incéndios relativamente aleatérios
podem ter inicio. Incéndios podem ter inicio de forma relativamente aleatdria devido a causas
naturais (e.g. raios) e/ou artificiais (e.g. causados por humanos). Uma opera¢cao de combate
a incéndio® pode ser mais eficiente quando temos um método rdpido de identifica¢do do foco
inicial. Sendo assim € aconselhdvel a existéncia de uma ou mais unidades de monitoracao de
focos de incéndio. Propomos o uso de uma unidade de monitoracdo que, ao identificar um foco
de incéndio, tenha capacidade de planejar a formacgao de atuacao (estratégias de combate) para
a quantidade de unidades de combate a incéndios disponiveis.

Indo de encontro com a sugestdo de Batistal (2004), a unidade monitora proposta inicial-
mente faz uso de informacdes como as captadas por satélites (como as informagdes mostradas
nas Figuras [B.2(a)| e B.2(b)l Ao identificar um foco, a unidade dispara o médulo de planeja-

mento (evolucdo de estratégias). Ao finalizar a evolu¢do, envia uma mensagem, passando para

cada agente de combate: “agir(x;,y;)(xy, yr)”, entdo cada agente de combate deve se deslocar
de sua posi¢do atual até a posi¢do (z;,y;) e comegar a criar um aceiro® até a posi¢ao (x s, yy).
Os agentes de combate inicialmente ficam em uma base de operacdo. O método de atuacdo de

combate €, como sugerido por LIF/UFPR|(2013)) o de criacao de aceiros.

A Figura [6.1] apresenta o diagrama da operacdo; a seta entre o ambiente e o agente monitor
representa a capacidade do agente monitor perceber o ambiente. As setas entre o ambiente € 0s
agentes de combate representam a capacidade destes agentes perceberem por meio de sensores
e atuarem no ambiente. A seta entre o agente monitor € os agentes de combate representam
a capacidade de comunicagdo da ordem de execugdo. Desta forma, o sistema proposto possui
duas fases principais: a primeira € o planejamento da estratégia de acdo usando técnicas de
otimizacdo; a segunda € a execucdo da ordem do planejamento por robds de combate, como

apresenta a Figura[6.2]

Cada fase do sistema proposto, cujos modelos sdo detalhados nas préximas secdes, foram
implementadas em protétipos. O primeiro prototipo — que possui 0 mapa em 2D — € referente
a Fase 1: realiza a evolucdo das estratégias usando um método de otimizagdo, ndo necessita

obrigatoriamente de visualiza¢do, porém estd implementado com a possibilidade de uma saida

3Uma compilacio de trabalhos sobre incéndios, combustiveis florestais, técnicas e equipamentos reais de opera-
¢do em combate a incéndios pode ser vista no Anexo|[B] As informagdes apresentadas neste anexo foram utilizadas
como base do desenvolvimento do simulador de incéndio e da proposta de combate de incé€ndio apresentada neste
capitulo.

4 Aceiro é uma drea livre de vegetacio, onde o fogo, por nio encontrar material combustivel, se extingue.
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Figura 6.1: Diagrama da operagdo multi-agente.

Fase 1: Evolugdo de Estratégias
Planejamento

Comunicacgdo

Fase 2: Controle de Agao
Navegacdo

Figura 6.2: Fases do sistema proposto.

gréifica 2D desenvolvida com SDL (SDL, [2013)). Uma imagem deste protétipo pode ser vista na
Figura[6.5(a)]

O segundo protétipo — que possui 0 mapa em 3D — € referente a Fase 2: suporta a acdo dos
robds bombeiros, € simulado em um ambiente tridimensional e usa a biblioteca OSG (OSG,
2010), responsdvel pela saida grafica, a biblioteca Demeter (Fowler, [2010), responsavel pelo
terreno irregular e a biblioteca ODE (Smithl 2006)), responsavel pelo realismo fisico, tanto da

morfologia robdtica como da colis@o entre os objetos presentes no ambiente (e.g. robds, arvores,
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inclinacao de terreno). O uso da biblioteca ODE permite que os robds, fisicamente simulados,
respeitem questdes como gravidade, inércia e atrito. Por exemplo, mantendo uma forca f cons-
tante nos motores lineares (torque) um veiculo terd velocidade v em regides planas, em regides

de declive terd v maior e em aclives terd v menor. Uma imagem deste protétipo pode ser vista

nas Figuras e[6.5(D}

Ambos os protétipos possuem o mesmo modelo de simulac@o de propagagdo do fogo, sim-
plificado em relacdo ao modelo proposto por Pessin ef al.| (2007a). A integragcdo entre os pro-
tétipos se da por meio de um arquivo texto; apds realizar a evolucdo, o protétipo responsdvel
pela estratégia cria um arquivo com as posi¢oes de atuagcao que € lido na inicializagcao do proté-
tipo de a¢do no combate. Este arquivo texto simula a comunicagdo entre o agente monitor € 0s

agentes de combate.

Para o desenvolvimento do RoBombeiros (Pessin, 2008}; [Pessin et al., 2010al [2007a) foi
realizado um estudo extensivo sobre incéndios em ambientes naturais. Foi visto que o vento
e o tipo de vegetacdo sdo os parametros de grande influéncia na direcdo e intensidade do fogo
(Batista, |2004; \CEl 2006} Koproski, 2005; |[LIF/UFPR, [2013; MA, 2006). Dados sobre técnicas
reais de operacdo, combate, equipamentos e monitoracdo de incéndios florestais retirados de
(Antunes, 2000; Batista, 2004; |CE, 2006; CPTEC/INPE, 2007; |[Koproski, 2005; |LIF/UFPR,
2013} |Perera e Remmel, [2001) mostraram que equipes de combate usualmente sdo formadas
por 2, 4 ou 8 pessoas e que, para incéndios de grande porte, um dos métodos de combate
indicado € a criacdo de aceiros mecanicos. O uso de aceiros quimicos €, em se considerando
incéndios de grande porte, ainda um tépico de pesquisa na engenharia florestal. Como dito
anteriormente, para incéndios em dreas com predominio de vegetacdo herbdcea, a criacao de
aceiros, em geral, faz uso de motoniveladoras (como a mostrada na Figura , onde optamos

por este tipo de método de combate no nosso modelo.

6.2 Evolucao de Estratégias

Como descrito no Capitulo [2, diversos métodos ja foram apresentados na literatura com o ob-
jetivo de resolver problemas com o trabalho de grupos de robos, usando as mais diversas dife-
rentes abordagens e propondo solu¢des com graus diversos de eficiéncia e autonomia. Nossa
pesquisa tem sido realizada em uma linha que tange a robdtica evoluciondaria, mas onde a evolu-
¢do ocorre em todo o grupo e ndo em cada um dos robds de forma individual. Como detalhado
na Secio [6.1] a aplicac@o do grupo de robos é realizada no controle de incéndios florestais, por

meio da criacdo de aceiros.
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Figura 6.3: Motoniveladora (Caterpillar, 2013).

O mecanismo de planejamento usa uma técnica estocdstica de otimizacao para definir as
posi¢des iniciais e finais de atuag@o de cada robd. Os algoritmos desenvolvidos buscam otimizar
especificamente: (i) Posicdo inicial no combate, para cada robd do grupo (ponto de inicio da
criacdo de aceiro) e (ii) Posicao final no combate de cada rob6 do grupo (ponto final da criagdao
de aceiro). Estas coordenadas sdo enviadas (mensagens de comando) para ativar as unidades de

combate.

Para realizar a simulacao, sdo necessarios: (i) Conhecer a quantidade de robos disponiveis;
(i1) Conhecer a velocidade de operacdo dos robds; (iii) Saber a posicao inicial dos robds; (iv)
Possuir capacidade de simular a propagacdo de incéndio. Para simular a propagagdo de incén-
dio sdo necessarios: (i) Obter a coordenada inicial do incéndio; (i1) Obter o sentido do vento;
(iii) Obter a dire¢ao do vento; (iv) Obter um mapa de terreno e vegetacdo. Este conjunto de

informacdes proposto pode ser totalmente obtido a partir de sensores.

Tabela 6.1: Estrutura proposta para solucio (grupo com quatro robds — angulos e raios relativos
ao ponto inicial do incéndio).

Gene Func¢do Valor Minimo Valor Méximo
0 Angulo inicial do robd 0 0,0° 360,0°
1 Angulo final do robd 0 e inicial do robd 1 0,0° 360,0°
2 Angulo final do robd 1 e inicial do robd 2 0,0° 360,0°
3 Angulo final do robd 2 e inicial do robd 3 0,0° 360,0°
4 Angulo final do rob6 3 0,0° 360,0°
5 Raio inicial do robd 0 10,0 m 100,0 m
6 Raio final do rob6 O e inicial do rob6 1 10,0 m 100,0 m
7 Raio final do robd 1 e inicial do rob6 2 10,0 m 100,0 m
8 Raio final do robo6 2 e inicial do rob6 3 10,0 m 100,0 m
9 Raio final do robd 3 10,0 m 100,0 m
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Propusemos inicialmente uma estrutura (cromossomo em se tratando de Algoritmos Gené-
ticos) onde as posicdes de cada agente eram independentes. A execu¢do de algumas simulacdes
nao apresentou resultados satisfatdrios, assim, propomos uma nova estrutura onde a posi¢ao fi-
nal de um agente € a posi¢ao inicial do préximo, como apresenta a Tabela[6.1] O tipo de atuagdo
proposto (criacdo de aceiro) necessita que cada agente inicie sua operagao exatamente na posi-
cdo onde o agente anterior terminou a sua atuacao. Assim, o uso de uma estrutura que considera
a posicao final de um agente com o a inicial do préoximo é, de certa forma, uma simplificacao
para a simulagdo com o AG. Na estrutura apresenta na Tabela [6.1] estdo presentes informagdes
de todo o grupo dos agentes envolvidos, assim, o tamanho da estrutura é dependente da quan-
tidade de robds no sistema. Realizamos simulacdes considerando a existéncia de 4 agentes de

combate.

As posi¢des de atuacao sao calculadas aplicando no melhor individuo resultante da evolucao

as Equacoes [6.1]e[6.2]

xTf = T4+ 1 X cos(a;) 6.1)
Yr = Ya + 15 X sin (a;) (6.2)

Onde (z¢,ys) € a coordenada da posicdo final dos robds, (z,, y,) € a coordenada da posi¢do
inicial do incéndio, 7; é o raio (genes 5 a 9 na Tabela [6.1I) e a; € o 4ngulo (genes 0 a 4 na
Tabela [6.1). O raio, bem como o angulo, sdo especificos para cada operagdo de cada robd

(coordenada inicial e final de criagdo de aceiro).

Uma das vantagens de se utilizar um método de otimizagdo para o ajuste das posigdes €
que eles ndo necessitam de informacdes locais para a correcdo dos erros, ou seja, eles ndo
necessitam de uma base com os dados de treinamento. No caso do combate de incéndios,
estas informagdes seriam muito dificeis de serem obtidas. O aprendizado ocorre por meio da

interacao das possiveis solucdes com o ambiente e o desenrolar da simulagdo.

6.2.1 Escolha do fitness

Os métodos de otimizacdo avaliados neste trabalho sdo guiados por uma funcdo de aptidao
(fitness). O uso de diferentes métodos de otimizagdo (e.g. AG, PSO, HC, SA) em geral, podem
fazer uso da mesma fun¢do de aptiddo, ou seja, ndo existe necessidade de alteragcao do fitness
para os diferentes métodos de otimizagdao. O que muda entre os métodos € como o processo de

exploracdo do espago de busca € realizado, mas nio a fun¢do de aptiddo em si.

No caso da avaliacao realizada neste trabalho, aplicada em combate de incéndio florestal, a

funcdo de aptidao tem relagdo com a drea de vegetacdo salva do fogo e com a taxa de utilizagao
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das unidades de combate (robds bombeiros). A funcdo de aptidao desenvolvida pode ser vista

na Eq.[6.3]
f:Zaq+20xZaa+1O><de2 (6.3)

Onde agq € o total de area queimada (busca minimizar a drea queimada); aa € o total de
area com aceiro (busca minimizar a area de trabalho dos rob6s, evitando que sejam criados
aceiros em dareas onde o fogo ndo atingiria); e dm é a diferenca média entre os aceiros uteis
de cada robd (busca minimizar a diferenca entre a média geral de aceiros uteis em relacdo
ao aceiro util de cada individuo, assim, o tamanho das dreas de trabalho tende a se equalizar
entre os diferentes robds). Os valores 20 e 10 que multiplicam os fatores aa e dm servem para
aumentar a importancia dos mesmos na funcdo (busca-se equalizar as importancias). Estes
valores foram obtidos de forma empirica por meio da execu¢@o de diversos experimentos com
diferentes valores. O fator dm é obtido pelo somatério dos quadrados das diferengas; elevar ao

quadrado evita problemas com obten¢ao de resultados negativos devido a subtracao.

No caso especifico deste trabalho, otimizar o fitness € minimizar o valor da funcao, ou seja,
quanto menor o valor final, menos vegetacio foi queimada, menos aceiro foi criado, € menor
¢ a diferenca entre o tamanho dos aceiros. Buscamos, nas simulacdes, minimizar o valor do
fitness. Deste modo, realizamos a otimizacdo das posi¢des dos individuos da populagdo que

representam os valores a serem adotados como sendo a estratégia de atuacao no combate.

6.2.2 Simulador de incéndio

O simulador de incéndio desenvolvido® tem um principio probabilistico® de funcionamento
(Lopes et al., 2002; Zinck e Grimm, 2009). Os tipos de vegetacdo, bem como o controle da
propagacdo do fogo se dao sobre uma matriz (oculta sob o terreno). Esta matriz possui, para
cada drea do terreno, o tipo de vegetacdo presente, assim, considerando orientacao do vento,
intensidade do vento e tipo de vegetacdo de uma drea podemos construir a simulacdo de pro-
pagacdo do fogo. A velocidade de propagacdo € relativa e tem como inspiragdo parametros
obtidos do trabalho de (Koproski, 2005). Quanto ao vento, tanto a sua intensidade como a sua
orientacdo podem ser geradas aleatoriamente ou configuradas a partir de dados parametrizados
pelo usudrio. O tempo de permanéncia do fogo em uma drea € relacionado diretamente ao
tipo da vegetacdo presente. Ambos os protétipos possuem um mapa que simula a integragao

das informacdes de vegetacdo, topografia e comportamento de fogo detalhados no Anexo [Bl A

3Cédigo-fonte disponivel em http://goo.gl/Ns513. Video disponivel em http://goo.gl/41ak].
SEmbora tendo um principio probabilistico, ¢ bom lembrar que o comportamento do incéndio pode ser idéntico
em diferentes rodadas quando mantendo uma semente aleatéria constante.
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criacdo dos mapas teve como base cartas topograficas e o mapa de modelos de combustiveis

florestais, que podem ser vistos na Figura[6.4]

LTS
‘:!””“‘EE‘!

11

() (b)

Figura 6.4: (a) Fragmento de carta topografica de UTM (0578000, 6764000) até (0584000,
6770000) representando um quadrante de 6km x 6km. (b) Mapa de modelos de

combustiveis 2006).

O controle da propagacdo do incéndio € feito por meio de uma matriz. Esta matriz, contém,

para cada ponto do terreno:

¢ Quantidade de combustivel: de —1 a 13, onde os valores de 1 até 13 representam tipos de
combustivel e suas respectivas propriedades como velocidade de propagacao e tempo de
permanéncia. O valor 0 significa que a drea ja queimou e o valor —1 significa drea onde
foi criado o aceiro; o protétipo usado na tese estd implementado apenas com o Modelo 1
de combustivel florestal, simplificado em relacdo ao descrito em Pessin ez al.| (2007c).

e Varidveis logicas de controle de visualizacao do fogo.

Esta matriz ndo possui nenhuma informagao relacionada ao posicionamento dos robds. O
terreno (mapa do protétipo 3D) possui coordenadas com dimensdes de 15.000 por 15.000 e a
matriz possui coordenadas com dimensdes 600 por 600, assim, o tamanho de cada quadra é de
25 por 25 unidades. No simulador 2D temos um ambiente com 280 por 280 coordenadas, onde
cada coordenada representa um pixel e sendo possivel pensar de forma relativa como cada pixel

representando 1 metro quadrado de drea de floresta.

O modelo de propagacao de incéndio pode ser facilmente adaptado ou substituido por outra

rotina de simulacdo de incéndio mais realista (considerando a umidade do ar e do solo, aclives e
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declives, etc). O importante € perceber que o modelo proposto € capaz de otimizar a estratégia
de combate independentemente do modelo de propagacado de incéndio; o método de otimizagdo
€ capaz de otimizar os pontos chave de combate, que podem ser obtidos mesmo que a rotina de
simulacao de incéndio seja trocada. De um modo geral, podemos dizer que o fitness independe
de parametros especificos da simulagdo do fogo, mas sim do resultado desta simulacao. Mudar
o calculo da propagacdo, pode mudar a forma como o fogo se propaga, mas o AG vai otimizar a
area salva, e por consequéncia, € capaz de achar solu¢des para diferentes situacdes onde o fogo

se propaga de modo diferente.

6.3 Investigacoes em Formacao de Grupos

Avaliacdes iniciais apresentadas em (Pessin, [2008) foram realizadas com o uso de Algoritmos
Genéticos. Foi utilizado o modelo com populacées sobrepostas (Jong, 2002). Para reduzir o
espacgo de busca foram utilizados alelos que limitam o conjunto de valores gerados para cada
atributo, assim, o raio de atuag¢do € de no minimo 10,0 unidades de medida e de no méaximo
100,0 unidades de medida e o raio fica entre 0,0 e 360,0. Foram adotados genomas do tipo real,
otimizados para operagdes com nimeros de ponto flutuante. Andlises comparativas envolvendo
representacdo bindria e representacio com ponto flutuante apresentaram que a representagao
em ponto flutuante apresenta vantagens significativas principalmente com relacdo a precisao
e velocidade de convergéncia (Goldberg, [1991; Michalewicz, [1996). O esquema de selecao
adotado foi o Stochastic Remainder Sampling Selector (SRSS), que segundo (Goldberg, |1989)

possui um desempenho superior ao esquema da roleta (Roulette Wheel Selector).

Dois tipos de mutagdo foram utilizados em diferentes simulagdes com o Algoritmo Ge-
nético desenvolvido; inicialmente foi utilizada muta¢do do tipo Gaussiana e em seguida foi
utilizada mutac@o do tipo Uniforme. Na mutacdo do tipo Gaussiana, a partir da identificacdo
de um genoma razodvel, sdo realizados preferencialmente pequenos ajustes até o final das gera-
¢oes (genes sao substituidos por nimeros aleatérios de uma distribuicdo gaussiana). A mutagao
Uniforme substitui um gene por um nimero aleatério qualquer, levando a mudangas mais brus-
cas nos valores a serem otimizados, entretanto, ambas apresentaram capacidade de resolver o
problema (Pessin, [2008]).

Nesta secao, temos como objetivo apresentar os resultados de avaliagdes mais aprofundadas
em relacdo a parametros do algoritmo genético desenvolvido. A lista completa da variacdo de
pardmetros ¢ apresentada na Tabela[6.2] Para verificar qual o melhor conjunto de parametros,
fixamos as caracteristicas ambientais da simula¢do do incéndio, bem como as posi¢des iniciais

dos robos. Foram executadas 10 simulagdes com cada conjunto de parametros, totalizando 160
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simulagdes e foram realizadas observacdes visuais em 20% dos resultados a fim de verificar
quais os fitness ideais para o combate ao incéndio. Nestas simula¢des, o grupo de robds é

composto por quatro agentes que simulam a operagdo de atuagdo criando um aceiro mecanico.

Das formas de selecdo avaliadas, a sele¢@o por amostragem estocastica (Stochastic Remain-
der Sampling Selector) é feita em duas etapas, inicialmente uma nova populacio é preenchida
com base no valor resultante da divisao do fitness de cada individuo pelo fitness médio da popu-
lagdo; valores maiores que 1,0 sdo inseridos e as posi¢des restantes sdo ocupadas com base no
valor apds a casa decimal, apds, os individuos sdo selecionados para cruzamento por meio de
selecao randémica (Michalewicz, [1996)). Na selecao por torneio (Tournament Selector) é usado
o método da roleta para obter n individuos, selecionando o que possuir o melhor fitness. Na
GAlib (Wall, [1996)) — biblioteca utilizada neste trabalho — 0 método de torneio implementado é

de torneio de dois.

Tabela 6.2: Lista das variacdes de parametros avaliados no Algoritmo Genético para definicdo
das posi¢des de atuacao.

Conjunto Selecdo Cruzamento Tipo de mutacdo Taxa de mutagdo
A Torneio Dois pontos Uniforme 10,00%
B Torneio Dois pontos Uniforme 50,00%
C Torneio Dois pontos Gaussiana 10,00%
D Torneio Dois pontos Gaussiana 50,00%
E Torneio Um ponto Uniforme 10,00%
F Torneio Um ponto Uniforme 50,00%
G Torneio Um ponto Gaussiana 10,00%
H Torneio Um ponto Gaussiana 50,00%
I SRSS Dois pontos Uniforme 10,00%
J SRSS Dois pontos Uniforme 50,00%
K SRSS Dois pontos Gaussiana 10,00%
L SRSS Dois pontos Gaussiana 50,00%
M SRSS Um ponto Uniforme 10,00%
N SRSS Um ponto Uniforme 50,00%
(6] SRSS Um ponto Gaussiana 10,00%
P SRSS Um ponto Gaussiana 50,00%

Alguns dos resultados das simulagdes sdo mostrados na Figura[6.5] Considerando o ambi-
ente proposto, depois de obtidos resultados de diversas simulagdes, foi possivel observar que
os piores valores (quando os robds niao eram capazes de extinguir o incéndio) ficavam perto
de 23.000 a 25.000 unidades (ndo mais que 25.000). Quando os robds apresentavam uma boa
solu¢do, a mesma ficava inferior a 3.500 unidades. Essas unidades s@o o resultado do fitness e
podem ser interpretadas como a soma da drea queimada de vegetacdo e da utilizagdo das unida-
des de combate de acordo com o apresentado na Se¢do [6.2.1] Assim, para a apresentacdo dos
resultados neste capitulo, os mesmos foram normalizados a fim de apresentar o erro miximo
como 1,0 ao contrério de 25.000, sendo o valor limite para uma solu¢do ser considerada de boa

qualidade definido como 0,14 ou inferior. Estes valores sdo estritamente relacionados as ca-
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racteristicas do ambiente proposto e precisariam ser reconfigurados no caso de serem adotados
diferentes tamanhos de terrenos e quantidades de robds.

A Figura [6.5] apresenta alguns resultados satisfatorios e ndo satisfatérios das simulagdes.
As Figuras e apresentam resultados insatisfatdrios, respectivamente com fitness de
~ 0,24 e =~ 0,32. As Figuras [6.5(c)| e [6.5(d)| apresentam resultados satisfatérios, com fitness

inferior a 0,14.

As simulagdes realizadas, apresentadas na Tabela[6.2]ndo permitiram obter 100% dos resul-
tados inferior a 0,14 para nenhum conjunto de parametros. Assim, uma nova bateria de testes
foi realizada, utilizando os cinco melhores conjuntos, com aumento no nimero de individuos
(de 100 para 150) e no nimero de geragdes (de 500 para 700). A Tabela [6.3]apresenta o resul-
tado deste segundo conjunto de parametros avaliados. Podemos ver que a experiéncia I’ foi a

unica que permitiu obter 100% dos resultados finais com fitness abaixo de 0,14.

Tabela 6.3: Segunda lista das varia¢des de parametros avaliados no Algoritmo Genético para
definicao das posicdes de atuacdo. Utilizamos como base os cinco melhores con-
juntos da Tabela [6.2] com aumento no nimero de individuos (de 100 para 150) e
no nimero de geragdes (de 500 para 700). Experiéncia I’ permitiu obter 100% dos
resultados finais com fitness abaixo de 0,14.

Conjunto Fitness final < 0,14 Média Desvio
D’ 80% 0,124 0,021
E 80% 0,126 0,028
r 100% 0,121 0,010
K’ 40% 0,151 0,042
M’ 90% 0,118 0,017

As experiéncias desta secdo mostraram que o conjunto de parametros usando cruzamento de
dois pontos, muta¢cdo uniforme, taxa de mutacdo de 10% e método de selecao por amostragem

estocdstica foi o que permitiu obter os melhores resultados (todos inferiores a 0,14).

6.3.1 Tolerancia a falhas

Uma das capacidades esperadas do sistema € a possibilidade de atuacdo satisfatoria no combate
ao incéndio mesmo quando existam falhas nas unidades de combate. Desta forma, propomos
um modelo de comunicagdo associado a uma heuristica a fim de tornar o sistema capaz de com-
bater o incéndio mesmo perdendo alguma unidade robdtica. Simulamos operacdes de falhas em
unidades robdticas a fim de realizar reorganizagdo das estratégias de atuacdo. Estes resultados

estdo também apresentados em (Pessin e Osorio, 2009b, [2010).

Com relacdo a reorganizacdo da solugdo (capacidade de tolerancia a falhas), as unidades

robéticas simuladas sdo equipadas com capacidade de envio de mensagens. Na simulagcdo da
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Figura 6.5: (a) e (b) Resultados insatisfatérios, os aceiros sdo excessivamente grandes e mal
distribuidos entre os robds. (c¢) e (d) Resultados satisfatorios. (e) Visdo detalhada
da navegacdo dos robds moveis. (f) Resultado satisfatério aplicado no protétipo
3D.
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operacdo tatica, configuramos um tempo de troca de mensagens entre os robds e o agente co-
ordenador (responsdvel pela evolugdao com o AG). Os robds devem enviar mensagens com um
certo delay para que o coordenador saiba de possiveis atrasos ou de falha completa de ope-
racdo (similar ao conceito de watchdog timer). Assim, ao identificar um problema, o agente
coordenador pode agir de duas formas: (i) reorganizar completamente o grupo desconsiderando
um dos integrantes ou (ii) enviar novas unidades robdticas para atuar no fragmento da falha.

Realizamos simula¢des com as duas formas.

A reorganizacdo pode ser feita por meio do AG exatamente da mesma forma como foi feita a
primeira organizagdo, porém considerando possiveis modificagdes no ambiente causadas pelos
robos. Devido ao tempo para a evolucao ser consideravelmente longo, propomos uma heuristica
a fim de agilizar a reorganizacdo. Nesta heuristica, propomos um conjunto de individuos novos

com base no melhor individuo obtido pela primeira evolugao.

A heuristica proposta tem como principio a criagcdo uma populacdo inicial com base no
melhor individuo obtido pela primeira evolu¢do. Na reorganizacdo de 4 para 3 robds (Figu-
ras e [6.6(b)), sdo obtidos os pontos inicias e finais do aceiro e sdo calculadas as novas
posicdes considerando a divisao da tarefa entre os trés robds, além disso, sdo inseridos outros
individuos considerando acréscimo no angulo e no raio da operacdo, este aumento ¢é feito em
2%, 4%, 8%, 12%, 16%, 24%, 32%, 40%, totalizando 81 individuos que sdo usados como
populacao inicial.

Para dois novos agentes (enviados para atuar no fragmento da falha — Figuras e[6.6(d))
€ usado o mesmo método com pequenas variagdes: considerando que existe falha em apenas
um fragmento do aceiro, os novos individuos sdo gerados com base nos pontos iniciais e finais
previstos da operacdo do robd que apresentou falha (e ndo no aceiro completo). Além disso,
para novos dois robds, o ponto de inicio de incéndio passa a ser considerado o ponto médio
de onde ocorreu a falha (e ndo o ponto original do inicio de incéndio). A Figura [6.6] apresenta
cenas com reorganizac¢io, podemos ver que na primeira geracao, a heuristica proposta ja € capaz
de combater o incéndio. A evolu¢do, mesmo usando a heuristica, € importante pois permite que

0 aceiro seja finamente ajustado as variagdes de vegetacao.

O gréfico de evolugdo do fitness da reorganizacao para 3 robos de combate pode ser visto na
Figura[6.7] apresentando a média de 10 simulagdes (com os pardmetros da experiéncia I’). Ao
contrdrio dos demais gréificos apresentados neste capitulo, este apresenta a normalizac¢io entre
0 e 1 com base nos valores maximos € minimos obtidos especificamente por esta simulacdo,
nao sendo 1,0 o valor 25.000. A simulagdo da propagacdo do fogo considerou vento no sentido
Leste-Oeste (270°) com velocidade relativa de 7 km/h; e velocidade de navegacdo relativa dos

robds de 35 km/h, sendo os robds posicionados em uma base com distancia de ~ 2 km do ponto
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Figura 6.6: (a) e (b) Reorganizacdo com envio de mais dois robds: (a) Melhor individuo apds
primeira geracdo sem heuristica e (b) Melhor individuo apds primeira geracao com
heuristica. (c) e (d) Reorganizacao para 3 robds: (c) Melhor individuo apés pri-
meira geracdo sem heuristica e (d) Melhor individuo apds primeira geragdo com
heuristica.

inicial do incéndio. O grafico mostra que o uso da heuristica permite obter, ja na populagcdo

inicial, um individuo bastante apto a atuar no combate ao incéndio.

6.3.2 Buscando melhorias na eficiéncia do AG

Ap6s as avaliagdes descritas na Se¢do [6.3] onde foram avaliados tipos de selegdo, formas de
cruzamento, tipos de mutacio e valores de mutacio, buscou-se realizar uma nova avaliagdo
considerando outras duas questdes relacionadas com diversidade de populacdo e pressao sele-
tiva. A diversidade da populagao e a pressao seletiva sdo fortemente relacionadas e tém impacto
direto na eficiéncia da busca (Michalewicz, [1996). O aumento da pressdo seletiva diminui a
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Figura 6.7: Evolucdo do fitness de acordo com o nimero de geragdes (reorganizagao para 3
robos de combate, com e sem heuristica). O eixo x estd limitado em 150 geragdes.

diversidade da populacgdo, e vice-versa. A diversidade da populacdo e a pressdo seletiva tem
relacdo com convergéncia prematura e com busca ineficiente. Assim, é importante existir um
balanco entre estes parametros (Whitley, 1989). Dois fatores que tem forte influéncia na pressao
seletiva e na diversidade da populacdo sdo os conceitos de populacdo sobreposta (overlapping)
e de escalas de fitness.

Assim, nesta secdo buscamos avaliar o comportamento do AG na busca de posi¢des para
atuacdo do grupo de robos considerando diferentes formas de populagdes sobrepostas e de es-
calas de fitness, como apresenta a Tabela[6.4] Estes resultados foram apresentados em (Pessin
et al.,|2010d).

Tabela 6.4: Lista de varia¢des de parametros no AG considerando uso de populagdes sobrepos-
tas e de escalas de fitness

Conjunto Método de escala Sobreposicio

Ay — Ay Sem escala {Nao; 25%; 50%; 75%}
By — By Linear {Nao; 25%; 50%; 75%}
C1—Cy Sigma {Nao; 25%; 50%; 75%}
Dy — Dy Power {Nao; 25%; 50%; 75%}
E1—Ey Sharing {Nao; 25%; 50%; 75%}

A técnica de populacio sobreposta consiste em fazer um clone da populagdo corrente. As
operacdes genéticas de selecdo, cruzamento e mutacao sao realizadas neste clone. Apds a ava-
liagdo destes individuos — da populacdo clonada — os individuos da populagdo original sdao
substituidos com certo percentual de sobreposicdo. Os piores individuos da populacio original
sdo substituidos pelos melhores da populacdo clonada, mantendo na populacdo original uma

certa quantidade de individuos originais, o que d4 maior chance a um firness bom de deixar
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mais descendentes. A substituicdo de apenas uma parte da populacdo diminui a diversidade da
mesma, assim, o uso de populagdes sobrepostas deve ter convergéncia mais rapida. Entretanto,

a exploracdo do espago de busca € teoricamente mais restrita (Goldberg, |1989; Jong, |2002]).

Escalas de fitness sao realizadas por meio da aplicagdo de uma fungdo matematica sobre o
fitness original, de tal forma que o método de sele¢do ndo considere o valor de fitness original,
mas sim o valor transformado (Whitley, |1989). Escalas de fitness tem aplicagdes principalmente
em casos onde o valor obtido pela funcdo pode ser pouco significante para a busca, nestes
casos, métodos de escala sdo sugeridos para aumentar ou diminuir a pressdo seletiva sobre os
individuos (Goldberg, [1989; Michalewicz, |1996; Whitley, 1989). No trabalho desenvolvido,

além da avaliacdo do valor original do fitness, quatro tipos de escalas foram avaliados:

e Escala Linear (Linear Scaling): Normaliza o fitness com base no menor € no maior fitness
da populacdo. Pode ter um fator de escala. Usamos, de acordo com |Goldberg (1989) o

valor de 1,2.

e Escala Exponencial (Power Law Scaling): Mapeia o novo fitness com a aplicacdo de um
expoente, de acordo com a equacio f; = fF, onde f; é o fitness original e f; é o fitness

escalado. Usamos £ = 1,005 de acordo com o especificado por Wall (1996).

e Escala Sigma (Sigma Truncation Scaling): Normaliza usando a média e o desvio padrao
da populacdo, de acordo com a equacao: fi' = fi+(f —c-0o). Usamos ¢ = 2,0 de acordo
com (Wall (1996)).

e Escala por colaboracdo (Sharing Scaling): Reduz o fitness dos individuos que sdo seme-

lhantes na populacdo. Este método é usado para realizar especiagio’.

Os resultados das simulagdes (média de 10 rodadas) pode ser visto na Figura[6.8] Podemos
ver que apenas quatro conjuntos foram capazes de apresentar média e desvio padrdo, para todas
as simulacdes, com valores inferiores a 0,14. Estes conjuntos foram: {escala linear com 50% de
sobreposi¢ao; escala sharing com 50% de sobreposicao; sem escala com 75% de sobreposi¢do e
escala sharing com 75% de sobreposi¢ao}. Além disso, podemos ver que o resultado das simu-
lacdes, para os conjuntos que nao utilizaram populagdes sobrepostas, apresentaram resultados
consideravelmente piores.

Uma vez obtidos quatro conjuntos com resultados satisfatdrios (fitness inferior a 0,14), bus-

camos avaliar melhorias diminuindo a quantidade de individuos. Assim, realizamos uma nova

bateria de simula¢des considerando os quatro conjuntos satisfatérios, porém, com redugao do

"Processo evolucionario pelo qual novas espécies surgem.
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breposicdo; nimero de individuos). (b) Grafico de evolucdo do fitness de acordo
com o ndmero de geracoes.
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ndmero de individuos de 150 para 100 e 50. O tamanho da populacdo € um dos parametros
mais importantes no processo de busca do AG (Michalewicz, |1996). Se a populacao for muito
pequena, o AG pode convergir muito rapido (com resultado insatisfatério). Se a populagdo for

muito grande, pode existir desperdicio de recursos computacionais.

Podemos ver na Figura[6.9(a)|que, com a diminui¢do do nimero de individuos, os resultados
das simulagdes pioram. Entretanto, mesmo usando 100 individuos no lugar de 150, um conjunto
de parametro obteve 100% dos resultados com fitness inferior a 0,14. O conjunto de parametros
que permitiu obter estes resultados € o que usou 75% de sobreposi¢ao e escala de fitness do tipo
sharing. Nenhum outro conjunto permitiu obter todos os resultados com valores inferiores a
0,14 usando 100 individuos. A Figura[6.9(b) apresenta o grifico de queda do fitness do melhor
conjunto descrito no pardgrafo anterior, podemos ver que usando 100 ou 150 individuos, as

curvas sio bastante similares.

Podemos perceber, a partir dos resultados das simulacdes, que os melhores resultados foram
obtidos com sobreposi¢do de 75% da populagdo, ou seja, mantendo 25% dos individuos da
populagio original a cada geracdo. Desta forma, a pressdo seletiva® nio é muito alta. Aliada
a esta caracteristica, o uso de escala de fitness do tipo sharing tende a geragcdo de populagao
com grande diversidade. E importante ressaltar que esta caracteristica é considerada boa neste
trabalho, visto que o foco é a obten¢do de um individuo final muito bom, independente das

consideragdes sobre a média da populagio.

6.3.3 Otimizacao por enxame de particulas

Ap6s as avaliagdes com AGs, buscamos avaliar como Algoritmos de Otimizacao por Enxame
de Particulas se comportam quando aplicados a formagdo e atuacdo de grupos robdticos. A
mesma configuracido de ambiente foi utilizada nos trabalhos com Algoritmos Genéticos. Foram
avaliados diversos parametros que influenciam o comportamento da otimizagdo, como inércia,
confianga, tipos de modelos sociais e tamanho de enxame. O conjunto de parametros avaliado
pode ser visto na Tabela [6.5] Conjuntos {A..F} possuem apenas confianga no grupo (modelo
social, c; = 0,0 e co = 2,0). Conjuntos {G..L} possuem apenas confianca na prépria particula
(modelo cognitivo, ¢; = 2,0 e ¢ = 0,0). Conjuntos {M..R} possuem confianga tanto no grupo
como na particula (modelo completo, ¢; = 2,0 e ¢ = 2,0). Resultados apresentados em (Pessin
et al.,[2010c).

Dos conjuntos de pardmetros inicialmente avaliados (Tabela [6.5), somente os conjuntos

{B,E} (modelo social com w = 0,8) e {M,P} (modelo completo com w = 0,4) obtiveram pelo

8Em se tratando de AGs, o conceito de pressdo seletiva tem relacdio com a chance do individuo ser selecionado
para gerar descendentes para a préxima geracao.
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Tabela 6.5: Conjunto de avaliagdes iniciais utilizando PSO.

Conjunto ConfP (c1) ConfG (c2) Inércia (w) Particulas
A 0,0 2,0 0,4 80
B 0,0 2,0 0,8 80
C 0,0 2,0 1,2 30
D 0,0 2,0 0,4 160
E 0,0 2,0 0,8 160
F 0,0 2,0 1,2 160
G 2,0 0,0 0,4 80
H 2,0 0,0 0,8 80
I 2,0 0,0 1,2 80
J 2,0 0,0 0,4 160
K 2,0 0,0 0,8 160
L 2,0 0,0 1,2 160
M 2,0 2,0 0,4 80
N 2,0 2,0 0,8 80
(0] 2,0 2,0 1,2 80
P 2,0 2,0 0,4 160
Q 2,0 2,0 0,8 160
R 2,0 2,0 1,2 160

menos 50% dos resultados com fitness inferior a 0,14. Nenhum conjunto de parametros permitiu
obter mais de 70% de resultados abaixo de 0,14. Assim, novos conjuntos de parametros foram
propostos (Tabelas [6.6] e [6.7), sendo variagdes dos melhores quatro conjuntos obtidos na avali-
acdo anterior. Além disso, aumentamos o numero de geracoes de 500 para 800, a quantidade
de particulas (20, 50, 100 e 200) e a inércia (& 0,1). As simulacdes que usaram modelo cogni-
tivo apresentaram resultados significativamente piores, assim, nenhuma avaliagdo com modelo

cognitivo foi feita na segunda bateria de avaliacdes.

As Tabelas [6.0]e apresentam a média de 10 rodadas para cada conjunto. Podemos ver
que o unico conjunto de pardmetros que permitiu obter 100% das simulagdes abaixo de 0,14
foi o conjunto F;. O conjunto de parametros utilizado em Fi; € ¢; = 2,0, ¢ = 2,0 (modelo
completo), w = 0,5, 800 geragdes e 200 particulas. E possivel observar, nas Tabelas e
que as experiéncias com 20 e 50 particulas apresentaram resultados inferiores, em comparacao
as experiéncias com 100 e 200 particulas, tanto no modelo completo (Tabela como no
modelo social (Tabela [6.6). Além disso, no modelo social (Tabela [6.6), pode-se observar que
as experiéncias que usaram valor de inércia igual a 0,9 apresentaram resultados completamente
insatisfatorios, independentemente da quantidade de particulas presentes no sistema. Outra
informacdo que se pode observar € que as experiéncias com o modelo completo (Tabela

apresentaram resultados melhores em comparacdo com as experiéncias com o modelo social

(Tabela[6.6)).

A Figura apresenta o grafico das médias dos menores fitness, obtidos com base na
bateria de avalia¢Oes descritas na Tabela E apresentada a média de 10 simulaces =+ desvio



Capitulo 6. Grupos de Robos 125

Tabela 6.6: Novo conjunto de avaliacdes considerando PSO com modelo social.

Conjunto Particulas Inércia Resultados com
fitness < 0,14

So 20 0,7 0%
S1 20 0,8 40%
Sa 20 0,9 0%
S3 50 0,7 40%
Sa 50 0,8 70%
Ss 50 0,9 0%
Se 100 0,7 60%
S7 100 0,8 70%
Ss 100 0,9 0%
Sy 200 0,7 80%
S10 200 0,8 80%
S11 200 0,9 0%

Tabela 6.7: Novo conjunto de avaliacdes considerando PSO com modelo completo.

Conjunto Particulas Inércia Resultados com
fitness < 0,14

Fy 20 0,3 40%
I3 20 0,4 40%
Fy 20 0,5 40%
F3 50 0,3 40%
Fy 50 0,4 30%
Fs 50 0,5 50%
Fg 100 0,3 80%
Fy 100 0,4 80%
Fg 100 0,5 80%
Fy 200 0,3 70%
Fio 200 0,4 80%
F11 200 0,5 100%

padrdo. E possivel observar que o conjunto de pardmetros que apresentou a melhor média com

menor desvio padrdo € a experiéncia F};, de acordo com o demonstrado na Tabela [6.7]

O grifico de evolucdo do fitness, para 4 robds de combate, pode ser visto na Figura [6.10(b)}
que mostra a média de 10 simulacdes (modelo completo, 800 geracdes, 200 particulas e inércia
de 0,5). O grafico apresentado na Figura mostra que o melhor fitness é obtido com
uma quantidade de particulas igual a 200. A partir de 150 geracdes, a otimizagdo do fitness

praticamente estabiliza.

As avaliagdes com PSO nao utilizaram métricas possiveis de serem comparadas diretamente
com os Algoritmos Genéticos. Ambos, AG e PSO resolveram o problema, porém, avaliacdes
estatisticas formais devem ser realizadas buscando avaliar qual dos métodos é o melhor para
resolver o problema proposto. Considerando o uso da mesma funcdo de aptidao em ambos os
métodos, bem como dos mesmos pardmetros no simulador (velocidade e orientacido do vento,

velocidade dos robos), podemos dizer que ambos foram bastante similares.
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tamanhos de enxame. Inércia de 0,5.
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6.3.4 Outras técnicas de otimizacao

Duas técnicas de otimizacdo bastante difundidas em areas de engenharia, e que apresentam
resultados satisfatérios em diversos problemas sdo o Simulated Annealing (SA) e o Hill Clim-
bing (HC). Ambos exigem menos recursos computacionais quando comparados as técnicas de
AG ou PSO. Propomos entdo uma avaliacdo das técnicas de HC e SA buscando comparar seus
resultados com os resultados obtidos com os trabalhos que exploraram o uso de AG e PSO.
A comparagdo entre os resultados tem como objetivo analisar se é possivel obter resultados
satisfatorios de formacdo de grupos com técnicas de otimiza¢do computacionalmente menos

demandantes. Esta comparagdo tem como base o resultados das simulacdes.

Parametros de grande impacto, tanto no SA como no HC, sdo a quantidade de vizinhos e a
Jorma de obtengdo de vizinhos. A quantidade de vizinhos € o nimero de avaliagdes realizadas
em cada passo da otimizagao (também chamado de niimero de solu¢des candidatas — usualmente
representado pela letra k). E, de certa forma, similar ao conceito de populagio em um AG. A
forma de obtencdo de vizinhos € andloga ao conceito de mutagdo; permite definir o qudo local
ou global serd a busca. Em geral, a forma de obtencdo dos vizinhos pode ter como base um
valor percentual, usado para mais e para menos sobre o valor original, ou entdo, pode ter como

base a geragcdo de novos numeros aleatorios.

As simulacdes foram realizadas considerando diferentes quantidades de vizinhos e diferen-
tes formas de obtengdo de vizinhos, de acordo com o apresentado na Tabela [6.8] O nimero de
geracdes utilizado é de 800 — mesmo valor utilizado no trabalho (Pessin et al., 2010c). Para ve-
rificar qual o melhor conjunto de parametros, tanto as mesmas caracteristicas climéticas como
as posig¢des iniciais dos robds sdo as mesmas dos outros trabalhos. Foram executadas vinte

simulacdes com cada conjunto de parametros, totalizando 900 simulacdes.

Tabela 6.8: Conjunto de parametros avaliados no HC e SA.

Quantidade de Mutagdo
vizinhos avaliados (Forma de obtengdo
Algoritmo em cada geracdo de novos vizinhos)
HC {50; 100; 200} {10%; 50%; RND}
HC {50; 100; 200} {10%; 50%; RND}
HC {50; 100; 200} {10%; 50%; RND}
SA {50: 100; 200} (10%; 50%)
SA {505 100; 200} {10%; 50%}
SA {50: 100; 200} {10%; 50%)
O resultado do processo de busca (otimizacdo) pode ser visto na Figura[6.11(a)] Resultados

abaixo de 0,14 ocorreram apenas em 15% dos casos nos seguintes conjuntos de parametros:
(HC, 50 vizinhos, 10% de muta¢ao); (HC, 100 vizinhos, 10% de mutagdo); (HC, 200 vizinhos,
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Figura 6.11: (a) Resultados das avaliacdes apresentadas na Tabela O eixo x apresenta a
descricdo do conjunto de parametros como (método; nimero de vizinhos; muta-
¢d0). (b) Curvas de queda de fitness dos melhores HC e SA obtidos nesta avaliacao
—HC e SA com 200 vizinhos e 10% de mutacdo. Curva de queda de fitness do AG
(Pessin e Osorio, [2009b) — AG com 150 individuos, 10% de mutacio, cruzamento
de dois pontos. Curva de queda de fitness do PSO (Pessin et al., 2010c) — PSO
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10% de mutagdo). E em 5% dos casos nos seguintes conjuntos de parametros: (SA, 100 vi-
zinhos, 10% de mutagdo); (SA, 200 vizinhos, 10% de mutacdo). Nenhum outro conjunto de
parametros apresentou alguma solug¢do com fitness inferior a 0,14. Os conjuntos citados como
capazes de encontrar algumas solucdes satisfatérias, apenas as encontraram em um nimero
muito pequeno de vezes. Sendo que o desvio padrdo das simulagdes € altissimo. Tal desvio
padrdo nos faz acreditar que tanto o HC como o SA se mostram muito suscetiveis a semente

aleatdria utilizada.

Podemos ver na Figura[6.11(a)|que as simulagdes que utilizaram 10% de mutagdo apresenta-
ram as menores médias finais e que as simulacdes que utilizaram vizinhos aleatdrios apresenta-
ram os menores desvios padrdo. Este fato poderia ser explorado em futuras andlises, por exem-
plo, mantendo n geracdes randOomicas seguidas de m geragdes com mutacdo de 10%. Ainda, na
Figura podemos ver que as piores médias foram obtidas com mutacdo de 50%, inde-
pendente da quantidade de vizinhos. Também podemos ver que usando 10% de mutagdo existe
uma pequena vantagem para o HC frente ao SA, para todas as quantidades de vizinhos. Novas
avaliacoes poderiam ser feitas a fim de encontrar melhores conjuntos de parametros no HC e no
SA. Porém, como o nimero de geracdes avaliado neste trabalho esta similar ao utilizado no AG
e no PSO, isso nos faz acreditar que o AG e o PSO oferecem vantagens. Algumas simulagdes
utilizando 1000 geracdes foram realizadas com o HC e o SA, porém, ndo mostraram resultados

significativamente melhores.

No SA, foram utilizados parametros de temperatura e resfriamento de 20,0 e 0,98, respecti-
vamente. O critério de parada foi o ndmero de geracdes (igual a 800). Considerando que o SA
pode trocar solucdes atuais por solugdes piores, observamos que isso ndo ocorreu em todas as
simulacdes; quando ocorreu ela foi sempre no méximo até a geracdo 35 (temperatura superior

a 10,0), concentrando-se nas primeiras 10 geragdes (temperatura superior a 17,0).

A Figura apresenta as curvas de queda de fitneness dos dois melhores conjuntos
obtidos no trabalho, bem como as curvas obtidas nos trabalhos (Pessin e Osorio,[2010) e (Pessin
et al.,|2010c)). Em (Pessin e Osori0,|[2010) foi possivel observar que o AG permitiu obter 100%
dos casos com valores inferiores a 0,14. Em (Pessin et al., 2010c) foi possivel observar que
o PSO permitiu obter 100% dos casos com valores também inferiores a 0,14. Os parametros
avaliados ndo permitem uma validacdo formal, porém, tanto o AG como o PSO apresentaram

resultados muito superiores aos obtidos utilizando HC e SA.
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6.4 Abordagens Baseadas em Etologia e Engenharia

Descrevemos nesta secdo outras duas abordagens para trabalhos com grupos de robds — basea-
das em etologia e em engenharia — fazendo uso da nomenclatura definida por |[Nolfi e Floreano
(2000). Essas abordagens foram descritas na Secao Em resumo, a abordagem em eto-
logia tem como principio fundamental a tentativa de modelar sistemas robéticos com base em
comportamento social de animais simples; a perspectiva na engenharia tem como principio
fundamental a divisdo do sistema em partes tratdveis com conjuntos de regras.

Dois trabalhos com grupos de robos, considerando as abordagens etoldgica e de engenharia,
foram realizados em conjunto com as investigacdes da tese. Estes trabalhos nao terdo seu de-
senvolvimento detalhados aqui, porém serdo objetos de discussdo em comparacdo com a abor-
dagem bio-inspirada utilizada nas se¢Oes anteriores. Em resumo, a abordagem bio-inspirada é
relacionada com a teoria da evolucao natural, e tem como principio fundamental a tentativa de
modelar sistemas que se aperfeicoem com base na evolucao.

O trabalho (Vargas et al.l |2012) apresenta um grupo de robds que utiliza a abordagem eto-
l6gica com objetivo de estudar movimentacdo de grupos. Durante o desenvolvimento, diversas
abstracdes tiveram de ser implementadas a fim de tornar o sistema capaz de resolver a tarefa
de movimentacdo e troca de contexto (recolher lixo organico ou recicldvel, movimentar para
a base de coleta correta, realizar recarga de bateria). Por exemplo, os robds tem sua posi¢ao
conhecida e compartilham essa informag¢do por meio de comunicagdo, o que nao é comum em
sistemas bioldgicos. Embora algumas implementagdes utilizem comunicagdo visual para isso,
o reconhecimento das imagens € feito por processos ndo etolégicos. Na sua esséncia, os siste-
mas etoldgicos apresentam uma troca de contexto, em geral, baseada em automatos. A tarefa
macro até pode ser aprendida por meio de modelos de comportamento de animais simples, en-
tretanto, algumas tarefas continuam sob responsabilidade do desenvolvedor. Pudemos ver que
os sistemas etoldgicos até servem como inspiracao para certos casos, entretanto, os modelos
hibridos s@o os que apresentam melhores resultados, quando o objetivo € resolver uma tarefa
em especifico. Para finalizar, era esperado um alto grau de flexibilidade com o desenvolvimento
dos sistemas com base em etologia, entretanto, pudemos ver que 0 mesmo nao se mostrou tao
verdadeiro quanto o esperado. Os trabalhos (Dickson, 2012; Matear, |2012; |Smith, 2012) desen-
volvidos no Robotics Lab se mostraram capazes de realizar tarefas, entretanto, ndo apresentaram
a capacidade de flexibilidade esperada.

Um trabalho com abordagem baseada em engenharia (da forma candnica) foi desenvolvido
para (Pessin et al., 2007a)), sendo o primeiro trabalho na linha de grupos de robds do autor deste
documento. O trabalho se mostrou capaz de combater incéndio, entretanto, era bastante sensivel

a mudancas de ambiente — era necessario um conjunto especifico de regras para cada mudanca
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ambiental, além disso, o ajuste fino nos comportamentos era dificil de ser desenvolvido pelo

programador.

O desenvolvimento da abordagem bio-inspirada mostrou capacidade de lidar bem com o
ajuste fino na operacgdo especifica de combate ao incéndio. A caracteristica de escalabilidade
nao foi investigada, embora, com base em literatura possamos dizer que o modelo proposto €
capaz de resolver o problema para grupos relativamente pequenos de robds. E possivel que,
para grupos grandes, como a estrutura usada para evolugdo ficaria muito grande, o método de

evolugdo pode ter dificuldade em achar solu¢des, na forma atualmente proposta.

A abordagem apresentada também tem certa necessidade de troca de contexto. E importante
perceber que, inspirada em biologia (evolucdo), € realizada a escolha das posi¢des de atuagdo.
Entretanto, a navegacao dos robds foi realizada por meio de conjuntos de regras (ou por redes
neurais treinadas, como apresentado no Capitulo[3). Ainda, a fase de identificacao do incéndio
e comunicacdo depende de caracteristicas desenvolvidas por um especialista (programador).
Ou seja, o que parece ser mais interessante como abordagem ¢ a divisdo das tarefas em partes
tratdveis, entretanto, o desenvolvimento de cada parte pode sim fazer uso de métodos bioldgicos

ou etoldgicos, dependendo das atividades e dos tipos de robos disponiveis.

6.5 Consideracoes Finais

Este capitulo teve como objetivo apresentar investigacdes com uso de técnicas de otimizagao
para organizag¢do e coordenacdo de grupos de robds para atuacdo em atividades criticas. Foi des-
crita a proposta, o desenvolvimento, a utilizacdo e da avaliacao de modelos que permitem graus
de autonomia e eficiéncia na formacdo, coordenacgdo e divisdo de tarefas entre os membros de
um grupo de robds méveis. Apresentamos trabalhos de formacao de grupo que estendem e aper-
feicoam avaliac¢des iniciais com grupos de rob0s apresentadas detalhadamente na dissertagcdo de
mestrado de [Pessin| (2008)).

Foi apresentado um grupo de robds que tem sua atuagdo em uma atividade critica, simulada
como um incéndio florestal. Uma equipe de robos autdonomos deve trabalhar cooperativamente
a fim de realizar com sucesso a identificacdo e o combate ao incéndio. O planejamento da for-
magcdo da estrutura do grupo de rob0s se da por meio de técnicas de otimizagdo em uma unidade
monitora. A divisdo de tarefas se da de forma implicita, pela funcdo de aptidao desenvolvida.
A coordenagdo se da devido a comunicagdo entre as unidades de combate e a unidade monitora

e o possivel replanejamento das operagdes.

E importante perceber que, no modelo proposto, as contribuicdes obtidas nio podem ser

generalizadas para qualquer tamanho de grupo de robds ou de modelos de coordenagdo. Na
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proposta descrita, foi demonstrada a possibilidade de uso de grupos pequenos de robos (foram
utilizadas equipes com 2, 3 e 4 robos). E possivel que niimeros um pouco maiores possam ser
usados, entretanto, para nimeros maiores (por exemplo, maiores que 20 ou 30 robds), melhorias
significativas devem ser feitas a fim de tornar o sistema util para a criticidade da operacao devido
principalmente a restricdes de tempo.

Ainda, o modelo de divisdo de tarefas estd implementado de forma implicita na funcao de
aptidao desenvolvida e tem como principio de funcionamento a subdivisdo das tarefas entre os
robds. E possivel que para grupos heterogéneos de robds o desenvolvimento de um finess que
leve em conta a divisdo de tarefas se torne bastante dificil de ser implementado, sendo neces-
sério lancar mado de outras técnicas, possivelmente com o desenvolvimento de hierarquias entre
subgrupos de robds. No modelo atual, por usar uma estrutura onde todos os robos estao defi-
nidos, o sistema apresenta uma inerente capacidade de divisao de tarefas, quando considerando
grupos homogéneos.

Foi possivel perceber, no desenvolvimento das investigacdes, que as quatro técnicas in-
vestigadas podem ser utilizados para ajuste das posi¢des de atuagdo dos robds no combate ao
incéndio. Mostramos como a capacidade de comunicag¢do pode ser usada a fim de identificar
falhas e entdo replanejar a atuagdo dos robds, propondo uma heuristica que diminuiu muito o
tempo na obten¢@o das novas posic¢des, tanto no caso de reorganizagdo de quatro para trés robos
como no caso de envio de uma nova equipe de outros dois robos.

Pudemos ver que o conjunto de parametros usados no AG influencia bastante a busca pelas
solugdes. Ainda, pudemos ver que, nesta aplicacao, o uso de populagdes sobrepostas apresentou
resultados bastante superiores aos demais. O uso de populagdes sobrepostas com percentual de
25%, 50% e 715% foi parecido entre si, entretanto, muito superior ao AG sem o uso de populacio
sobreposta. O uso de escala de firness apresentou resultados bastante similares quando usando
150 individuos, entretanto, com a diminui¢ao no nimero de individuos (de 150 para 100) pude-
mos ver que com o0 uso do fitness do tipo sharing obtivemos resultados superiores aos demais.
Embora tenhamos apresentado uma vasta investiga¢ao por parametros mais eficientes para este
AG, é importante salientar que dadas as caracteristicas de cada problema, tais parametros nao
podem ser diretamente generalizados como melhores para outras aplicacdes. Assim, também
se vislumbra como trabalho futuro o desenvolvimento de um algoritmo evolutivo que procure
pelos melhores pardmetros nos métodos de otimizagao.

Com o uso de Otimizacao por Enxame de Particulas, dado um conjunto de configuracdes es-
pecifico, obtivemos resultados aparentemente similares aos usando Algoritmos Genéticos. Tais
resultados se mostraram consideravelmente melhores quando comparados os uso dos métodos
de Hill Climbing e Simulated Annealing. A descri¢do e a proposta de um simulador proba-

bilistico de incéndio florestal foi realizada. Este simulador apresentou caracteristicas bdsicas
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acreditadas como suficientes para validar a operacdo. Entretanto, € vélida a investigacdo com a

troca do modelo por outros modelos de incéndio.

Uma breve discussdo entre abordagens bio-inspiradas, etoldgicas e de engenharia foi re-
alizada. Apds o desenvolvimento deste trabalho, fica bastante claro que o uso de diferentes
abordagens tem, em geral, diferentes expectativas (principalmente em termos de eficiéncia,
flexibilidade, tolerancia a falha e escalabilidade). Quando se tem em mente a abordagem eto-
l6gica, o objetivo ainda € o estudo de uma forma mais geral do comportamento do sistema;
parece que, para a maioria dos autores, ndo € esperada alta eficiéncia do mesmo. Espera-se sim
alta escalabilidade, que € inerente ao conceito, e alta flexibilidade, ainda nao tdo demonstrada
como esperado. Quando se tem em mente a abordagem bio-inspirada, o objetivo € usar métodos
evolutivos (conceito aqui generalizado para métodos de otimizagdo) que em geral demonstram
sucesso na evolugdo de partes (mddulos) do sistema; como demonstrado nesta tese, evoluimos
a estrutura responsavel pelo posicionamento de acdo dos robds. A abordagem em engenharia
se mostrou importante pelo fato de apresentar o conceito de desmembrar um sistema em partes
trataveis. Para finalizar, dados os diversos trabalhos desenvolvidos neste capitulo bem como nos
capitulos anteriores, pode-se concluir que, para o desenvolvimento de grandes sistemas, as trés
abordagens podem conviver em harmonia. Dada a divisdo do sistema em partes trativeis, cada
parte (m6dulo) pode ser desenvolvida e avaliada usando uma ou outra abordagem de acordo

com as caracteristicas de efici€ncia, flexibilidade, tolerancia a falha e escalabilidade desejadas.

6.6 Trabalhos Futuros

O principal trabalho futuro vislumbrado para este capitulo € a investigagdao do mesmo usando
robos reais. O estudo do reality gap pode fortalecer os conceitos inerentes as abordagens uti-
lizadas. O desenvolvimento do sistema, fora da simulacdo, ainda depende do desenvolvimento
de outras partes como (i) a identificacdo e monitoracdo do incéndio, (ii) a implementacdo das
capacidades de comunicacao entre todos os agentes, (iii) a implementacdo da capacidade de
atuacdo no combate ao incéndio. Por outro lado, a realizacido de experimentos em escala redu-
zida (com grupos de robds reais de pequeno porte) em ambientes fechados (possivelmente de
Realidade Aumentada, no que se refere a simulagdo do incéndio), torna-se uma possibilidade a

partir da proposta do sistema de localizagdo indoor apresentado no Capitulo 4

Outro trabalho futuro € a investigagao sobre a abordagem etoldgica em substituicdo ao mo-
delo biolégico utilizado. E importante realizar uma comparagio entre as capacidades de esca-

labilidade, flexibilidade tolerdncia a falhas nos modelos.
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Fora do eixo de grupos de robds, uma avaliacdo mais detalhada sobre o simulador de in-
céndio poderia mostrar que o mesmo € ttil para outras investigacdes. O simulador de incéndio
poderia assim ser utilizado em pesquisas sobre monitoracdo e previsdo de comportamentos de
incéndios.

Também € cogitada a possibilidade de aplicar a abordagem proposta nesta tese em outras
aplicagdes, por exemplo, na contencdo de vazamentos de 6leo no mar, ou mesmo em ativida-
des militares visando cercar uma tropa inimiga em deslocamento. Tarefas como estas possuem
propriedades semelhantes ao combate a incéndios, pois € necessdrio simular o deslocamento/es-
palhamento de um elemento no ambiente a0 mesmo tempo em que se otimiza a estratégia para
se aproximar e cercar este elemento. Adaptacdes na funcio de aptidao, no comportamento dos
robos e no simulador podem ser necessérios, todavia, espera-se que seja possivel um aproveita-

mento de conceitos em relacdo ao trabalho realizado com combate a incéndios.

Em termos da abordagem inspirada na biologia utilizada, seria interessante um estudo deta-
lhado a fim de tornar o critério de parada mais inteligente. O mesmo foi utilizado como nimero
de geracdes, 0 que ndo garante a obtencdo de resultados positivos em todos os casos. Um crité-
rio de parada mais inteligente poderia ser avaliado a fim de tornar o método de evolu¢ao mais

flexivel as mudancas do ambiente.



CAPITULO

/

Consideracoes Finais

ste capitulo apresenta as consideracOes finais da tese. Este € um capitulo com um
forte viés de revisdo, ja que a maioria das consideragdes finais, bem como os tra-
balhos futuros, ja foram apresentados nos capitulos de investigagdes (Capitulos [] [3]
e[6). Entretanto, apresentamos neste capitulo de uma forma mais condensada os objetivos, as
motivagdes e as contribuicdes resultantes desta tese. Serdo descritos também consideragdes e
trabalhos futuros de uma forma mais ampla, integrando os conceitos apresentado em cada um

dos capitulos de investigacao.

7.1 Revisao do Tema

O continuo aumento da complexidade no controle de sistemas robdticos, bem como na apli-
cacdo de sistemas de grupos de robds substituindo pessoas em atividades préticas (como as
atividades extenuantes, que coloquem a vida em risco, ou que sejam, de certa forma, inefici-
entes) tem gerado demanda por solugdes mais robustas, flexiveis, e eficientes. Propomos nesta
tese uma série de trabalhos que tangem a busca por sistemas de robdtica mével autdbnomos e
inteligentes, para aplicacdo em ambientes dinamicos. Como ponto inicial, a investigacao sobre
a atuagdo com grupos de robds em atividades criticas foi o principal elemento motivador para o
desenvolvimento de técnicas bio-inspiradas em simulacdo. Buscando o desenvolvimento de um

sistema mais completo e que pudesse ter aplicacdo real, tornaram-se necessarios o desenvolvi-
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mento e a investigacdo em duas dreas base da robética, necessdrias para que o grupo de robds
tivesse atuacdo eficiente: localizacdo e navegacdo. Sendo assim, o trabalho se desenvolve em

trés grandes dreas: localizacdo, navegacdo e coordenagdo de grupos.

No que tange a pesquisa sobre coordenacdo de grupos de robds, fizemos a escolha de traba-
lhar sobre uma aplicacdo modelada como o problema de combate a incéndios florestais. Incén-
dios s@o problemas graves e recorrentes em nossa sociedade, com solu¢des ainda bastante inefi-
cientes até mesmo do ponto de vista da resolu¢do por humanos. Os incéndios florestais causam
diversos tipos de danos humanos, materiais e ambientais. O desenvolvimento de um sistema de
grupo de robds para atuagdo em monitoracdo e combate a incéndios em dreas florestais é um
problema multidisciplinar. Assim, o sucesso desta tarefa envolve o uso de uma variedade de tec-
nologias de diferentes campos, como robédtica mével (e.g. controle de movimentagao, fusao de
sensores, modelagem robdtica). Envolve a coleta de informagdes de especialistas sobre incén-
dios (e.g. comportamento do fogo em ambientes naturais, técnicas € métodos de monitoragao,
estratégias reais de combate).

Na investigagdo sobre formagdo de grupos (Capitulo [6), o objetivo geral € a busca de solu-
¢oes de alto grau de autonomia para atuacdo de grupos de robds em missdes criticas, conside-
rando ambientes dinamicos. Focando em aspectos de autonomia e eficiéncia na resolucdo das
tarefas e buscando avaliar e propor aspectos que suportem altos graus de escalabilidade, flexibi-
lidade e tolerancia a falhas. Sendo objetivos especificos desta parte da tese: (i) desenvolvimento
e avaliacdo de uma arquitetura multirrobdtica para combate de incéndios florestais por meio de
métodos de otimizagao, considerando autonomia e eficiéncia na formacao, coordenagao e divi-
sdo de tarefas entre os membros de um grupo de robos moéveis, (ii) proposta de um simulador
de incéndio florestal, (iii) desenvolvimento e avaliacdo de um método de tolerancia a falhas na
operacdo multirrobdtica, (iv) avaliagdes buscando otimizar o método de otimizagdo por meio
de avaliacdo de diversas caracteristicas do algoritmo proposto, (v) avaliacdes com outros mé-
todos de otimizacdo, como Otimizagdao por Enxame de Particulas, Simulated Annealing e Hill

Climbing, e (vi) a proposta e discussdo de possiveis alternativas as abordagens utilizadas.

A tarefa de navegagdo autobnoma € um problema fundamental nos estudos em robética mo-
vel. Para operar em ambientes que se modificam dinamicamente, compostos de obstaculos es-
taticos e méveis, um RMA deve ser capaz de adquirir e utilizar conhecimento sobre o ambiente,
estimar uma posi¢do, possuir a habilidade de reconhecer obstdculos e responder em tempo real
as diferentes situagdes que possam ocorrer; todas estas funcionalidades devem operar em con-
junto. Normalmente sensores e atuadores sdo sujeitos a erros e interferéncias, assim o controle
das acdes de um robd deve sempre levar em conta a imprecisao dos sensores € motores envol-
vidos. Um sistema robusto deve permitir que, mesmo com sensores e atuadores imprecisos, o

RMA cumpra o seu objetivo.
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Na investigacdo sobre navegagdo (Capitulo [3)), o objetivo geral é ser um elo entre os con-
ceitos de localizacdo e coordenacdo de grupos, sendo o foco o desenvolvimento de um veiculo
autbnomo com maior implicagdo em avangos técnicas.. Os objetivos especificos desta parte
da Tese: (i) aperfeicoamento de uma arquitetura para navegacao autdbnoma, baseada em visao
monocular e com capacidade de seguir pontos esparsos de GPS, (ii) apresentacio do estudo do
gap entre simulagdo e realidade entre o modelo proposto por Pessin et al.|(2010a)) e os trabalhos
com robos reais do [LRM/USP| (2013)), (ii1) avaliagdo de diferentes topologias de redes neu-
rais buscando verificar as topologias que permitam o aprendizado com maior acuracidade, (iv)
discussdo sobre as capacidades de aprendizado, e (vi) apresentacdo de algumas contribui¢des
técnicas no desenvolvimento de controladores (drivers) para os sensores GPS Garmin 18x 5Hz
e True North Revolution GS, utilizados no robd CaRINA 1.

Localizacdo € uma informacgdo fundamental para a realizacio de diversas tarefas nas dreas de
robotica mével. O uso de GPS apresenta certo sucesso em ambientes externos. Versdes de GPS
com erros de poucos centimetros sao extremamente caras e s6 apresentam funcionalidade em
ambiente externo. O uso de GPS em ambientes internos ainda ndo € uma realidade. Diversas
formas de localizacio em ambientes internos existem, como por meio € cameras ou lasers,
entretanto, cada uma apresenta pontos fracos especificos. O uso da poténcia da rede sem fio
pode prover uma metafora do modelo de GPS para ambientes internos onde podemos obter
localizagcdo com um custo computacional mais baixo que usando laser, mais acurado do que

usando odometria e mais pratico do que usando cameras.

Na investigacdo sobre localizagdo (Capitulo ), o objetivo geral é a busca por um método
de localizacdo alternativo ao GPS (passivel de ser usado em ambientes internos) que seja fécil,
pratico e barato de implementar. Os objetivos especificos desta parte da tese sdo: (i) desen-
volvimento e avaliacdo de uma arquitetura para localizacdo de robds mdveis usando sinal de
poténcia de redes sem fio (Wireless LAN IEEE 802.11 b/g) e aprendizado de maquina, (ii) ava-
liacdo de diferentes topologias de redes neurais buscando verificar as topologias que permitam
o aprendizado com maior acuracidade, (iii) avaliagdo de métodos de evolucdo de redes neurais,
considerando evolugdo de pesos e de topologias, (iv) proposta de diferentes tipos de filtros, a
serem aplicados sobre o sinal lido dos pontos de acesso, a fim de avaliar o comportamento geral
do sistema bem como do aprendizado da rede neural, (v) estudo e avaliacdo da rede neural con-
siderando possiveis diferentes quantidades de entradas de sinal da rede sem fio, a fim de avaliar
como o aprendizado da rede se comporta com mais ou menos pontos de acesso disponiveis, (vii)
estudo e proposta de métodos para evolugdo de pesos e topologias de redes neurais, seguido da
comparacao e discussdo dos resultados entre os métodos de evolugdo com métodos cléssicos,
e (vii) proposta de uma possivel alternativa com o objetivo de tornar o sistema proposto mais

autonomo e tolerante a falhas.
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7.2 Resultados e Contribuicoes

7.2.1 Localizacao

A tarefa de localizacao se inseriu no contexto da investigacdo do uso de redes sem fio (Wireless
LAN IEEE 802.11 b/g) e aprendizado de maquina para auxiliar na tarefa de localizacdo de robos
moveis em ambientes internos. Descrevemos propostas e avaliagcdes de métodos de localizagao
de agentes modveis usando RSSI obtido de APs. Embora extensamente avaliado, o trabalho sobre
localizagdo usando redes sem fio ainda apresenta temas abertos de investigagdo (Secao [4.5).
Entretanto, os atuais resultados utilizando o RSSI se apresentaram encorajadores € motivam a
continuidade da pesquisa.

Na sequéncia, serd apresentada uma discussao sobre os resultados mais relevantes obtidos,
bem como as contribuicdes sobre a pesquisa com localiza¢do de robds em ambientes internos.
A investigacdo realizada mostrou uma metodologia para localizacdo de robos méveis usando
o valor da poténcia de redes sem fio (Wireless LAN IEEE 802.11 b/g) e Aprendizado de Ma-
quina (por meio de redes neurais). Tal metodologia tem como objetivo prover informagdo de
localizagao de forma prética, barata e acurada tanto para robos méveis como para outros tipos
de dispositivos (por exemplo, uma rede de sensores sem fio). A metodologia inicial, embora
funcional, mostrou algumas limitacdes na questdo de completa autonomia e corre¢do continua
de erro. Entretanto, tais limitagcdes podem vir a ser corrigidas com as propostas descritas nas
Secoes [4.3.6)e

Pelo fato da poténcia do sinal de rede ter grandes oscilag¢des, foi proposto e avaliado o uso
de filtro de mediana mével. Pudemos ver que ndo existe diferenca estatistica entre o uso do
valor bruto (raw) ou da mediana (média) de duas leituras. Entretanto, para as demais janelas
de tempo, o aumento na acuracidade do aprendizado da rede neural foi bastante promissor.
Mostramos inclusive que existe correlacido forte entre o tamanho da janela e a acuracidade
no aprendizado. Pudemos ver que, a partir de uma janela de oito leituras, o erro minimo,
aparentemente, nao diminui muito, entretanto as medidas dos erros continuam caindo. Usamos
o filtro de mediana ao contrério do filtro de médias pela caracteristica das medianas em remover
inerentemente os outliers. E importante perceber que o tamanho da janela significa, sob um
ponto de vista mais critico, um atraso na obten¢do da posi¢ao. Assim, um usudrio deste tipo de
sistema deveria enfrentar o dilema de escolher entre acuracidade e velocidade na obtencao da
informacao.

Alguns pontos de acesso apresentam valores com mais oscilacdos que outros. Foi um dos
objetivos avaliar o aprendizado relacionando a quantidade de redes wireless disponiveis (quan-

tidade de entradas no sistema) e a acuracidade no aprendizado da posi¢do pela rede neural.
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Mostramos que, mesmo com pontos de acesso com amplitude mais alta, a remog¢ao destes nao
auxiliou no aprendizado. Ou seja, mesmo mantendo os pontos com nivel mais alto de oscila-
cdo, para o conjunto avaliado, ndo obtivemos melhorias. Isso possivelmente se deve ao fato de
que a amplitude nos pontos de acesso utilizados ndo é muito elevada e também pela capacidade

inerente das redes neurais em suavizar as entradas.

Avaliagdes de topologias de redes neurais por meio de processo manual se mostraram efici-
entes na obtencao de boas redes, entretanto, se apresentaram como um trabalho bastante drduo
e extenuante. Uma falta de maiores garantias na acuracidade do aprendizado também decorre
deste processo manual, caso seja considerado um conjunto muito pequeno de avaliacdes. Tal
problema motivou o desenvolvimento de um método de evolugdo de topologias a fim de tornar
o processo de descoberta de boas redes um processo automatizado. Mostramos como um mé-
todo de otimizacao (algoritmo genético) pdde ser utilizado para buscar (evoluir) topologias de
redes neurais com resultados semelhantes com as redes obtidas por processo manual. Pudemos
ver que o uso de apenas uma execuc¢do de cada rede apresentou resultados sensivelmente piores
que utilizando média de 5 ou 10 execugdes para obtencdo do firness. Execugdes considerando
médias de 5 ou 10 execucdes apresentaram resultados mais homogéneos e com maior acuraci-
dade. Ainda, pudemos ver que ndo apresenta diferenca estatistica para execucdo do treino da
rede por 20.000 ciclos ou 100.000 ciclos. Esta descoberta € bastante importante visto que o
treino de uma rede neural por um nimero menor de ciclos permite uso mais rapido do sistema
e, por ser uma tarefa que usa bastante poder computacional, recursos como bateria, memoria e
CPU sio poupados. E importante perceber a importancia do AG na busca por topologias (ado-
tando uma abordagem hibrida com o SNNS para treinar os pesos das conexdes com o algoritmo
rprop). Pudemos encontrar topologias similares com as obtidas por processo manual sem o
gasto de tempo do pesquisador. O processo evoluciondrio é demorado (dependendo da base de
dados e de outros parametros, pode consumir um tempo elevado de processamento), entretanto,
o pesquisador ndo fica preso ao processo. Otimizacdes no algoritmo ou execug¢do em paralelo

poderiam ser realizadas a fim de tornar o processo mais rapido.

Também avaliamos um algoritmo evoluciondrio no que se refere a evolugdo de pesos de co-
nexodes. A evolucdo de pesos € importante e necessaria em sistemas onde as bases de dados ndo
podem ser pré-obtidas (que ndo € exatamente nosso caso). Entretanto, a divida entre evolugao
e treino existia. Pudemos ver que o método de otimizagdo, eficiente para a busca de topologias,
ndo se mostrou interessante para evolugdo dos pesos neste trabalho. Os resultados usando rprop
no treino da rede foram melhores que usando o PSO tanto em termos de acuracidade como em
tempo de execugdo. Era esperada, segundo alguns autores, que a evolucao dos pesos usando

PSO (ou outro método qualquer de otimizacao/evolugdo) proporcionasse resultados finais com
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uma menor dispersao, dada a capacidade de fazer os pesos das conexdes escaparem de minimos

locais. Entretanto, tal caracteristica ndo foi observada para o tipo de problema tratado.

Para finalizar, ¢ bom lembrar que a abordagem desenvolvida para localizagdo em ambien-
tes internos teve como principal motivador a possibilidade de uso de robds de pequeno porte
em ambientes indoor. O uso de robds, em atividades préticas uteis, usualmente depende de
capacidades de localizacdo e navegacdo. Sendo que a navegagdo (a ser investigada no Capi-
tulo [5), em geral, também depende da capacidade de localiza¢do. Ainda, o uso de robos de
pequeno porte em ambiente indoor € um dos requisitos do desenvolvimento real, em pequena
escala, da investigacdo descrita no Capitulo [6] Além disso, os préximos pesquisadores que re-
alizarem investigacdes com os robds SRV-1Q ou Pioneer AT, disponiveis no LRM, ou com o
robd NAO, disponivel no Robotics Lab, podem se beneficiar desta metodologia de localizacdo

desenvolvida.

7.2.2 Navegacao Autonoma

A investigacdo sobre navegacdo apresentou o desenvolvimento de um veiculo autdbnomo de
grande porte, funcional para ambientes externos, abordando sucintamente aspectos de simu-
lagdo que foram base para o desenvolvimento de sistemas de navegacdo em robos reais de

pequeno porte seguido do desenvolvimento e investigagdo com um rob6 de grande porte.

Na sequéncia, serd apresentada uma discussdo sobre os resultados mais relevantes obtidos,

bem como as contribuicdes sobre a pesquisa com navegagdo autdnoma.

A investigacgdo realizada apresentou uma arquitetura para navega¢do com capacidade de lo-
calizacdo (pose atual e destino) e percepg¢ao local (drea navegavel e nao navegavel), baseado na
integracdo de uma camera monocular e GPS. Tal arquitetura possui capacidade reativa de des-
vio de obsticulos (4reas ndo-navegaveis) e tem certo grau de deliberacdo, visto que € “atraida”
por pontos de GPS. Como vimos anteriormente, € possivel que nossa arquitetura seja estendida
para que seja utilizada em conjunto com outros métodos que utilizem mapas mais complexos,
desde que estes fornegcam uma lista de coordenadas a serem seguidas. Navegacdo autdbnoma
€ um dos fundamentos necessdarios para o desenvolvimento das investigagdes apresentadas no

capitulo sobre atividades com grupos de robds (Capitulo [6).

A arquitetura se mostrou capaz de percorrer os trajetos propostos, evitando obstaculos (areas
ndo navegaveis). Entretanto, algumas restricdes foram encontradas no modelo. O modo como
foram usadas as geometrias e a identificacao de pista apresentou falta de capacidade de fazer o
veiculos se manter no centro da pista. Em certas situagdes, como em uma pista dupla ou muito

larga, o veiculo usa “toda” a drea navegdvel livremente, inclusive mudando de posic¢do e de
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faixa, sem que isto seja realmente desejado. Melhorias neste aspecto estdo sendo consideradas
como trabalhos futuros.

O desenvolvimento dos trabalhos (Pessin, 2008};|Pessin ef al.,[2010a) mostrou uma rede neu-
ral com capacidade para realizar a navegagao com desvio de obstdculos com um robd simulado.
Este capitulo estendeu a pesquisa em navegacao e mostrou as adaptacdes necessarias com rela-
¢do ao uso de um robd real e para o uso de uma camera monocular. Em comparagdo ao modelo
simulado, que utilizava 5 sensores laser simulados, 0 novo modelo com o robd de grande porte
utilizou 5 entradas de distancia na rede neural (5 geometrias), enquanto em (Pessin, 2008} [Pes-
sin et al.,|2010a) foi utilizada também uma rede com 5 neur6nios para as entradas, relacionadas
ndo com geometrias livres ou ocupadas, mas com a distancia percebida pelos sensores, ou seja,
mantivemos o mesmo numero de entradas relacionadas com a percepg¢do de distancia/obstacu-
los. Com relacdo a escolha do movimento (navegacao ou desvio de obstaculos) o mesmo modo
se manteve — o robd € “atraido” por um ponto de GPS e tem capacidade reativa para desviar
de obstdculos no trajeto. O recebimento da coordenadas € similar também, dado por um ar-
quivo texto contendo coordenadas de latitude e longitude. Uma diferenca entre os modelos € a
entrada, na rede neural, relacionada com o destino (em termos de orientacdo). A mudanga na
estrutura da camada de entrada da rede neural, em relacdo a rede utilizada em (Pessin et al.,

2010a)) possibilitou o aprendizado satisfatorio com um nimero menor de épocas.

Diversas topologias foram avaliadas e se mostraram estatisticamente similares. Embora nao
tenha sido possivel até o momento fazer com que o robd aprenda com um motorista humano —
o que ¢ uma investigacdo corrente no LRM — a rede neural aprende com os dados provenien-
tes de um sistema baseado em regras. E importante o desenvolvimento de métodos ou filtros
que permitam o aprendizado da rede neural com dados provenientes da condugdo do veiculo
por pessoas; o atual modelo, com base em regras, apresenta a dificuldade de que, para cada
diferente conjunto de sensores, conjuntos especificos de regras deveriam ser construidos. Esta
¢ uma tarefa muito ardua e sujeita a erros. O uso de um método de aprendizado de maquina
que aprenda com motorista humano deve diminuir esta dificuldade e tornar o sistema livre de

possiveis erros em regras.

Outras dificuldades encontradas foram o erro alto do GPS utilizado e diversos problemas
com mudangas na posi¢do da cidmera e mudangas na iluminacdo. Tais problemas estdo sendo
investigados no| LRM/USP)| (2013)) e devem ser resolvidos com a integra¢do de mais sensores ao
sistema. Apesar disso, a investigacdo descrita neste capitulo apresenta uma importante etapa do

desenvolvimento de um veiculo autdnomo de grande porte.
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7.2.3 Grupos de Robos

A investigacdo sobre formacao de grupos apresentou o desenvolvimento de métodos de otimi-
zacdo para organizacao e coordenagdo de grupos de robds para atuacdo em atividades criticas.
Foi descrita a proposta, o desenvolvimento, a utilizagdo e da avaliagdo de modelos que per-
mitem graus de autonomia e eficiéncia na formacdo, coordenacgdo e divisao de tarefas entre os
membros de um grupo de robds mdveis. Apresentamos trabalhos de formacdo de grupo que
estendem e aperfeicoam avaliagdes iniciais com grupos de robds apresentadas detalhadamente

na dissertacdo de mestrado de |Pessin| (2008)).

Na sequéncia, serd apresentada uma discussao sobre os resultados mais relevantes obtidos,
bem como as contribui¢des sobre a pesquisa com grupos de robds.

Foi apresentado um grupo de robds que tem sua atuagdo em uma atividade critica, simulada
como um incéndio florestal. Uma equipe de robds autonomos deve trabalhar cooperativamente
a fim de realizar com sucesso a identificacdo e o combate ao incéndio. O planejamento da for-
magdo da estrutura do grupo de robds se da por meio de técnicas de otimizagdo em uma unidade
monitora. A divisdo de tarefas se da de forma implicita, pela funcdo de aptidao desenvolvida.
A coordenagdo se da devido a comunicagao entre as unidades de combate e a unidade monitora
e o possivel replanejamento das operagdes.

E importante perceber que, no modelo proposto, as contribui¢des obtidas ndo podem ser
generalizadas para qualquer tamanho de grupo de robds ou de modelos de coordenacdo. Na
proposta descrita, foi demonstrada a possibilidade de uso de grupos pequenos de robos (foram
utilizadas equipes com 2, 3 e 4 robos). E possivel que niimeros um pouco maiores possam ser
usados, entretanto, para nimeros maiores (por exemplo, maiores que 20 ou 30 rob0s), impor-
tantes melhorias devem ser feitas a fim de tornar o sistema qtil para a criticidade da operagao
devido principalmente a restri¢des de tempo.

Ainda, o modelo de divisdo de tarefas estd implementado de forma implicita na funcao de
aptidao desenvolvida e tem como principio de funcionamento a subdivisdo das tarefas entre os
robds. E possivel que para grupos heterogéneos de robds o desenvolvimento de um fitness que
leve em conta a divisdo de tarefas se torne bastante dificil de ser implementado, sendo neces-
sério lancar mdo de outras técnicas, possivelmente com o desenvolvimento de hierarquias entre
subgrupos de robds. No modelo atual, por usar uma estrutura onde todos os robds estdo defi-
nidos, o sistema apresenta uma inerente capacidade de divisdo de tarefas, quando considerando
grupos homogéneos.

Foi possivel perceber, no desenvolvimento das investigacdes, que as quatro técnicas in-
vestigadas podem ser utilizados para ajuste das posi¢cdes de atuagdo dos robds no combate ao
incéndio. Mostramos como a capacidade de comunicacdo pode ser usada a fim de identificar
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falhas e entdo replanejar a atuagdo dos robds, propondo uma heuristica que diminuiu muito o
tempo na obtenc¢@o das novas posic¢des, tanto no caso de reorganizag¢do de quatro para trés robods

como no caso de envio de uma nova equipe de outros dois robds.

Pudemos ver que o conjunto de parametros usados no AG influencia bastante a busca pelas
solucdes. Como, por exemplo, com o uso de populacdes sobrepostas e com o uso de escala
de fitness. Ambos permitiram obter resultados superiores para a classe de problema tratado.
Embora tenhamos apresentado uma vasta investiga¢do por parametros mais eficientes para este
AG, é importante salientar que dadas as caracteristicas de cada problema, tais parametros ndo
podem ser diretamente generalizados como melhores para outras aplicacoes. Assim, também
se vislumbra como trabalho futuro o desenvolvimento de um algoritmo evolutivo que procure

pelos melhores pardmetros nos métodos de otimizacao.

Com o uso de Otimizacdo por Enxame de Particulas, dado um conjunto de configuracdes es-
pecifico, obtivemos resultados aparentemente similares aos usando Algoritmos Genéticos. Tais
resultados se mostraram consideravelmente melhores quando comparados os uso dos métodos
de Hill Climbing e Simulated Annealing. A descri¢do e a proposta de um simulador proba-
bilistico de incéndio florestal foi realizada. Este simulador apresentou caracteristicas basicas
acreditadas como suficientes para validar a operacdo. Entretanto, € vélida a investigacdo com a

troca do modelo por outros modelos de incéndio.

Uma breve discussao entre abordagens bio-inspiradas, etolégicas e de engenharia foi reali-
zada. Apos o desenvolvimento deste trabalho, fica bastante claro que o uso de diferentes aborda-
gens tem, em geral, diferentes expectativas esperadas (principalmente em termos de eficiéncia,
flexibilidade, tolerancia a falha e escalabilidade). Quando se tem em mente a abordagem eto-
l6gica, o objetivo ainda € o estudo de uma forma mais geral do comportamento do sistema;
parece que, para a maioria dos autores, nao € esperada alta eficiéncia do mesmo. Espera-se sim
alta escalabilidade, que € inerente ao conceito, e alta flexibilidade, ainda nao tdo demonstrada
como esperado. Quando se tem em mente a abordagem bio-inspirada, o objetivo € usar métodos
evolutivos (conceito aqui generalizado para métodos de otimizagdo) que em geral demonstram
sucesso na evolucdo de partes (mddulos) do sistema; como demonstrado nesta tese, evoluimos
a estrutura responsavel pelo posicionamento de acdo dos robds. A abordagem em engenharia
se mostrou importante pelo fato de apresentar o conceito de desmembrar um sistema em partes
trataveis. Para finalizar, dados os diversos trabalhos desenvolvidos no Capitulo E] bem como
nos Capitulos [ e [5] pode-se concluir que, para o desenvolvimento de grandes sistemas, as trés
abordagens podem viver em harmonia. Dada a divisdo do sistema em partes tratdveis, cada
parte (m6dulo) pode ser desenvolvida e avaliada usando uma ou outra abordagem de acordo

com as caracteristicas de efici€ncia, flexibilidade, tolerancia a falha e escalabilidade desejadas.
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No desenvolvimento das investigacdes realizadas nesta tese, diversas publicagdes foram

obtidas. A lista completa pode ser vista no Anexo [A]

7.3 Trabalhos Futuros

Os trabalhos futuros vislumbrados em cada capitulo de investigacao estdo descritos no fim dos
mesmos, Se¢des [4.5] [5.5]e[6.6] Entretanto, de uma forma mais geral, alguns outros trabalhos

futuros sdo almeijados:

e De acordo com a evolucdo das pesquisas dentro do LRM, as formas de avaliacdo dos
resultados dos experimentos foram sendo melhoradas. Assim, pode-se ver na tese o aper-
feicoamento do uso de métodos estatisticos. Esses métodos ainda ndo sdo consenso geral,
nem sdo padrdo para todas as pesquisas. Assim, sugere-se como trabalho futuro um es-
tudo mais aprofundado e criterioso para a utilizacdo de métodos estatisticos para a andlise

das investigacoes.

e Ainda, a rastreabilidade dos dados foi uma necessidade cada vez mais frequente por mo-
tivos como: reutilizacado dos mesmos para verificacdes e também para execucao de novas
andlises ou novas plotagens. Assim, um trabalho futuro é o desenvolvimento de padrdes
para auxiliar na rastreabilidade dos resultados dos dados dos experimentos (ndo apenas

dos cédigos-fonte, o que € algo bastante comum).

e Outro trabalho futuro € o relacionamento com grupos de engenharia de software a fim de
criar modelos padrao para teste de software, para padronizacao do codigo e para as diver-
sas outras etapas onde a engenharia de software pode auxiliar na construcao de software

robatico.

e Em uma das investigacdes do Capitulo [] foi descrito um algoritmo genético para evo-
luir topologias de redes neurais, avaliado na topologia da rede neural de localizacdo. E
esperado como trabalho futuro o desenvolvimento deste AG como um software de fa-
cil utilizacdo para evoluir outras redes neurais de outros trabalhos, como os trabalhos de
navegagdo apresentados no Capitulo [5] bem como em demais trabalhos que usam redes
neurais, como (Sales et al.,2010), (Shinzato e Wolf], 2011)) e (Hata et al.| [2009al).

e O desenvolvimento de um AG de fécil utilizagdo para otimizacao de parametros dos mé-
todos de otimizagdo (como o préprio AG, PSO, HC e SA) também € vislumbrado como

trabalho futuro, sendo uma contribuicdo técnica importante para o LRM.
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e Para finalizar, como nao existe um consenso geral sobre qual a melhor técnica de apren-
dizado de maquina a ser utilizada, outro trabalho futuro é a investigacdo e comparagao
com outras técnicas de aprendizado de médquina, como méquinas de suporte vetorial e

processos gaussianos.

Esta tese visou a apresentacdo de um conjunto significativo de trabalhos referentes a es-
tratégias inteligentes aplicadas em robds mdveis autdnomos e em coordenacio de grupos de
robos, onde foram descritas contribui¢des e resultados praticos voltados principalmente para a

localizacdo, navegacio e coordenagdo de grupos roboticos.
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APENDICE

B

Incéndios em Ambientes Naturais

ste anexo apresenta uma compilacio de trabalhos sobre incéndios, combustiveis flo-

restais, técnicas e equipamentos reais de operagdo em combate a incéndios, bem como

apresenta algumas consideracdes sobre incéndios em ambientes naturais. As informa-
coes apresentadas neste anexo foram utilizadas como base do desenvolvimento do simulador
de incéndio e da proposta de combate de incéndio apresentada no Capitulo[6] As informagdes
contidas neste anexo estendem as informacdes previamente descritas em (Pessin et al., [2007a)
e (Pessin, 2008)).

Fogo, de um modo geral, é o termo aplicado ao fendmeno fisico resultante da rapida com-
binagdo entre o oxigénio e uma substincia combustivel com producdo de calor, luz e chamas.
A reacdo da combustdo completa da madeira, que poderia ser generalizada para todo o material
combustivel da floresta, envolve trés elementos basicos: combustivel, oxigénio e calor. Em
qualquer incéndio florestal é necessario haver combustivel para queimar, oxigénio para manter
as chamas e calor para iniciar e continuar o processo de queima. Essa interrelacdo entre os trés
elementos bédsicos da combustao é conhecida como tridngulo do fogo. A auséncia, ou redugdo

abaixo de certos niveis, de qualquer um dos componentes do tridngulo do fogo inviabiliza o
processo da combustdo (LIF/UFPR] 2013)).

169
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B.1 Combustiveis Florestais

Os combustiveis florestais, produto da cobertura vegetal e sua dindmica, sdo importantes para-
metros nos processos de ignicao e propagacdo dos incéndios. O conhecimento das caracteris-
ticas basicas dos combustiveis, tais como: tipo, quantidade, continuidade e arranjo sdo muito
uteis, tanto na estimativa do risco como na previsao do comportamento dos incéndios (Castro ef
al., 2003; Chuvieco e Congalton, [1989; (Gouma e Chronopouloul, |1998). Estudos dos modelos
de florestas e residuos florestais sdo de grande importincia para o aprimoramento dos modelos
de simulacdo a serem implementados em ambientes virtuais. Além destes modelos, também €
importante que seja feito um mapeamento do terreno e do tipo de vegetacdo da cobertura deste

terreno, caso se deseje realizar uma reproducao mais fiel de um determinado ambiente.

Quanto aos tipos de combustiveis florestais, sugere-se os seguintes modelos (MA/ 2006)):

e Modelo 1, herbaceo: Pasto fino, seco e baixo, com altura abaixo do joelho, que cobre
completamente o solo. O mato ou as arvores cobrem menos de 1/3 da superficie. Os

incéndios propagam-se com grande velocidade pelo pasto fino.

e Modelo 2, herbaceo: Pasto continuo, fino, seco e baixo, com presenca de mato ou arvores
que cobrem entre 1/3 e 2/3 da superficie. Os combustiveis sdo formados pelo pasto seco,
folhada e ramos caidos da vegetacdo lenhosa. Os incéndios propagam-se rapidamente

pelo pasto fino.

e Modelo 3, herbaceo: Pasto continuo, espesso, com mais de 1 m sendo que 1/3 ou mais

do pasto deverd estar seco. Os incéndios sdo mais rapidos e de maior intensidade.

e Modelo 4, arbustivo: Matos ou arvores jovens muito densos, com cerca de 2 m de altura.
Continuidade horizontal e vertical do combustivel. Abundancia de combustivel lenhoso
morto (ramos) sobre as plantas vivas. O fogo propaga-se rapidamente sobre as copas dos

matos com grande intensidade e com chamas grandes.

e Modelo 5, arbustivo: Mato denso baixo, com uma altura inferior a 0,6 m. Apresenta
cargas ligeiras de folhada do mesmo mato, que contribui para a propagacio do fogo em

situacdo de ventos fracos. Fogos de intensidade moderada.

e Modelo 6, arbustivo: Mato mais velho do que no modelo 5, com alturas compreendidas
entre os 0,6 m e 2 m de altura. Os combustiveis vivos sdo mais escassos e dispersos. No
conjunto € mais inflamével do que o modelo 5. O fogo propaga-se através do mato com

ventos moderados a fortes.
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e Modelo 7, arbustivo: Mato de espécies muito inflaméveis, de 0,6 m a 2 m de altura,
que propaga o fogo debaixo das arvores. O incéndio desenvolve-se com teores mais altos
de umidade do combustivel morto do que nos outros modelos, devido a natureza mais

inflamavel dos outros combustiveis vivos.

e Modelo 8, manta morta: Folhada em bosque denso. A folhada forma uma capa com-
pacta ao estar formada de agulhas pequenas (5 cm ou menos) ou por folhas planas nao
muito grandes. Os fogos sdo de fraca intensidade, com chamas curtas e que avangam

lentamente.

e Modelo 9, manta morta: Folhada em bosque denso que se diferencia do modelo 8 por
formar uma camada pouco compacta e arejada. Fogo mais rdpido e com chamas mais

compridas do que as do modelo 8.

e Modelo 10, manta morta: Restos lenhosos originados naturalmente, incluindo lenha
grossa caida como consequéncia de vendavais, pragas intensas ou excessiva maturagao

da massa, com presenga de vegetacdo herbdcea que cresce entre os restos lenhosos.

e Modelo 11, residuos lenhosos: Residuos ligeiros com didmetro menor que 7,5 cm, recen-
tes, de tratamentos silvicolas ou de aproveitamentos, formando uma capa pouco compacta

de altura por volta de 30 cm. Incéndios com intensidades elevadas.

e Modelo 12, residuos lenhosos: Residuos de exploragdo mais pesados do que no mo-
delo 11, formando una capa continua de altura até 60 cm. Incéndios com intensidades

elevadas.

e Modelo 13, residuos lenhosos: Grandes acimulos de residuos de exploracido grossos

com didmetro maior que 7,5 cm e pesados, cobrindo todo o solo.

No trabalho (Pessin et al., 2007a) apresentamos uma simula¢@o de propagacao de incéndios
contendo dreas com os 13 modelos de combustiveis florestais sugeridos. Para esta tese, a simu-
lagcdo de propagacdo foi simplificada para respeitar o tipo de terreno escolhido para navegacao
dos agentes de combate a incéndio. Tentamos deixar o ambiente mais parecido possivel com
regioes como o Parque Nacional dos Aparados da Serra e o Parque Nacional da Serra Geral,

onde predomina o Modelo 1 de combustivel florestal.
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B.2 Técnicas Reais de Operacao

O estudo das técnicas reais de operacdo permite que possamos planejar melhor o formato da
operacdo e as estratégias a serem implementadas no sistema. O conjunto das técnicas listadas

abaixo € de consenso geral para aplicacdes em monitoramento e combate a incéndio.

B.2.1 Operacoes de combate

A operagdo de combate ou supressdao de um incéndio envolve seis etapas distintas. Essas etapas
sdo as seguintes (LIF/UFPR| 2013)):

1. Detec¢ao: Tempo decorrido entre a igni¢do ou inicio do fogo € 0 momento em que ele
€ visto por alguém. Alguns métodos sdo: uso das torres de vigilancia; patrulhamento

terrestre; patrulhamento por avido; ou imagens de satélites.

2. Comunicacao: Tempo compreendido entre a detec¢do do fogo e o recebimento da infor-
macdo por um responsdvel. Os aparelhos usados para comunicacio nas torres de obser-

vacdo sdo o radio e o telefone.

3. Mobiliza¢do: Tempo gasto entre o recebimento da informacgado da existéncia do fogo e a
saida do pessoal para combate. E necessdrio que haja uma pessoa responsével pela a¢io
inicial, que deve definir claramente as atribuicdes e responsabilidade de todo o pessoal

envolvido no combate ao incéndio.

4. Deslocamento: Tempo compreendido entre a saida do pessoal de combate e a chegada
da primeira turma ao local do incéndio. O deslocamento das equipes depende de pla-
nejamento e defini¢do da estratégia de ataque ao foco de incéndio. Usualmente temos
um quartel-general de onde partem as ordens de deslocamento, que deve ser planejado de
forma inteligente, assim como a manutencao das posicdes das brigadas durante o combate

ao incéndio.

5. Planejamento: Tempo gasto pelo responsédvel pelo combate para avaliar o comporta-
mento do fogo e planejar a estratégia de combate. O planejamento inicial do desloca-
mento das brigadas permite um ataque ao foco de incéndio de forma coordenada, visando
um melhor resultado no combate ao incéndio. O plano inicial deve ser constantemente
revisado de modo a considerar a evolucio da situacdo do deslocamento das brigadas (e.g.
atrasos, bloqueios imprevistos, dificuldades de avanco) e da propagacao do incéndio (e.g.

mudanca na dire¢io dos ventos, novos focos de incéndio).
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6. Combate: Tempo consumido na operacao de combate ou eliminac¢ao do incéndio. Devem

ser consideradas para o tempo de combate as diferentes técnicas de combate a incéndios.

B.2.2 Equipamentos de combate

O tipo e a quantidade de equipamento para combate a incéndios florestais em uma instituicao
florestal dependem de fatores como tipo de vegetacdo, topografia, tamanho da drea e pessoal
disponivel. De um modo geral, as ferramentas e equipamentos usados no combate aos incéndios
florestais sao os seguintes (LIF/UFPR, [2013):

e Ferramentas manuais: enxadas, machados, foices, pds, abafadores, extintores e lan-

ca-chamas (usado na criacao de contra-fogos).

e Equipamentos de apoio: lanternas (durante a noite), capacetes, cantis e equipamentos

de primeiros socorros (com medicamentos para queimaduras, cortes e soro antiofidico).

o Equipamentos motorizados: moto-serra (usada para derrubar rapidamente arvores que
estejam queimando ou para abrir pequenos aceiros) e atomizador costal (usado para lancar

agua ou retardante quimico em incéndios superficiais).

e Equipamentos pesados: trator com lamina (indispensavel no combate a grandes incén-

1

dios, principalmente quando se precisa abrir aceiros' em vegetacao pesada) e motonive-

ladora (usada para abrir ou ampliar aceiros).

¢ Equipamentos de bombeamento de Agua: moto-bomba portatil (iitil quando existe uma
boa rede de pontos de captacdo de dgua), carro-tanque (somente opera com eficiéncia em
boas estradas), helicoptero e avido-tanque (Figura [B.I)) (Bombardier, 2007) (despejam
dgua retardando a propagacdo do fogo até que as equipes de terra realizem a extin¢ao
total).

E interessante ressaltar que € necessario aplicar cerca de 10 vezes o peso do material com-
bustivel existente em dgua para se extinguir o fogo, assim, mais eficiente que a dgua € a aplica-
cdo aérea de retardantes quimicos, como sulfato de amonia, diamonia fosfato, borato de calcio

e sodio sobre a vegetacao ainda ndo atingida pelo fogo (Ribeiro et al.,2006).

! Aceiro é uma drea livre de vegetacio, onde o fogo, por nio encontrar material combustivel, se extingue.
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Figura B.1: Avido-tanque Canadair CL-415 (Bombardier, 2007), transporta 6 t de 4gua, abas-
tece sem pousar em uma superficie de 4gua com 1,2 km de comprimento e 2 m de
profundidade.

B.2.3 Meétodos e estratégias de combate

Existem pelo menos quatro métodos de combate ao fogo nos incéndios florestais (LIF/UFPR,
2013)):

e Método direto: Usado quando a intensidade do fogo permite uma aproximagao suficiente

da brigada a linha de fogo. Pode-se utilizar dgua, terra (pds) ou abafadores.

e Método paralelo ou intermediario: Usado quando ndo € possivel o método direto e a
intensidade do fogo ndo é muito grande. Consiste em limpar, com ferramentas manuais,
uma estreita faixa (aceiro), proéxima ao fogo, para deter o seu avanco e possibilitar o

ataque direto.

e Método indireto: Usado em incéndios de intensidade muito grande. Consiste em abrir
aceiros com equipamento pesado (tratores). Pode-se utilizar um contra-fogo para ampliar

a faixa limpa e deter o fogo antes que chegue ao aceiro.
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e Método aéreo: Usado nos incéndios de copa, de grande intensidade e drea e em locais
de dificil acesso as brigadas de incéndio. S@o usados avides e helicopteros especialmente

construidos ou adaptados para o combate ao incéndio.

Neste trabalho, o agente monitor € responsdvel pelas etapas de detec¢do, planejamento e
comunicacdo. A forma de combate a incéndio implementada utiliza equipamento pesado, assim
os veiculos de combate a incéndio sao motoniveladoras; e o método de combate € o indireto;

utilizando as motoniveladoras para criacdo de um aceiro.

B.2.4 Sistemas de deteccao

Quanto mais rapida a detec¢do de um foco de incé€ndio, maior € a chance de €xito no combate e

na minimiza¢ao dos danos. Os métodos de detec¢do podem ser, de acordo com Ramos|(1995)):

e Sistemas de monitoramento local: Realizado por pessoal designado especificamente
para missdo de patrulhamento. Os meios de suporte para a realizacdo do monitoramento
podem variar, como: usando torres de observacao, bindculos, veiculos de patrulhamento

Oou Sensores.

e Sistema de monitoramento aéreo: Identificacdo dos focos realizada por aeronaves, ba-

seado em reconhecimento visual.

e Sistemas de monitoramento por satélite: Identificagdo dos focos realizada por meio de

fotos de satélite.

Para paises de grande extensdo territorial, como o Brasil, 0 monitoramento dos incéndios
florestais através de imagens de satélites € o meio mais eficiente e de baixo custo quando com-

parado com os demais meios de detec¢ao (Batista, 2004).

O lancamento em 1972 do primeiro satélite Landsat possibilitou detectar alteracdes nas
areas florestais através do espaco. Desde entdo, imagens termais tém sido usadas na detec¢ao
de incéndios e estudos de mapeamento, permitindo que dreas queimadas e ndo queimadas se-
jam detectadas através do contraste entre os gradientes térmicos (Perera e Remmel, [2001). O
reconhecimento por satélite € uma realidade, por exemplo, no projeto PREVFOGO (Sistema
Nacional de Prevencdo e Combate aos Incéndios Florestais), a identificacdo dos focos € reali-
zada por meio de sensores térmicos AVHRR (Advanced Very High Resolution Radiometer) do
satélite meteoroldgico da série NOAA-11, que realiza evolugdes a cada seis horas, numa Orbita
situada a 800 km de altitude. Os dados sdo recebidos pelo INPE, que os processa retransmi-

tindo as informagdes ao Centro Nacional de Monitoramento e Controle de Incéndios Florestais
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(CNMC) em Brasilia, onde sdo gerados mapas nos quais sao identificadas a localizacdo e a
intensidade do foco.

O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), através do Sistema de Monitoramento,
Prevencdo e Controle de Incéndios Florestais na Amazdonia (PROARCO), monitora as ocorrén-
cias de incéndios para todos os estados brasileiros através de sensores espaciais (Batista, 2004).
Sensores AVHRR captam e registram qualquer temperatura acima de 47°C, interpretadas como
sendo um foco de calor. Apesar da resolugdo espacial ser baixa (1,1 km), queimadas com éareas
de no minimo 900 m? podem ser detectadas (Antunes, 2000). Dados obtidos através das ima-
gens termais de satélites meteorolégicos sdo integrados a dois sistemas de informagdo geogra-

fica que podem ser acessados pela internet, como mostram as Figuras [B.2(a)| e [B.2(b)| obtidas

no endereco http://www.dpi.inpe.br/proarco/bdqueimadas. Todo o Brasil e
grande parte da América do Sul sdo cobertos pelas imagens (CPTEC/INPE, 2007).

B.3 Consideracoes sobre Incéndios em Ambientes Na-
turais

Os aceiros tém sido uma alternativa vidvel e de amplo uso no meio florestal, nas unidades de
conservacao e nas margens de rodovias para a redu¢@o na propagagdo do fogo (Ribeiro et al.,
2006)). O principal objetivo de um aceiro € o de quebrar a continuidade do material combustivel,
dividindo uma 4rea em compartimentos. O surgimento de novos produtos e de novos equipa-
mentos de aplicagcdo tem sugerido que aceiros quimicos podem ser muito eficientes em combate
a incéndios florestais (Ribeiro et al., 2006). A eficiéncia de um aceiro depende da composicao
da vegetacdo e da estrutura do material combustivel existente em suas proximidades, principal-
mente pelas caracteristicas das espécies dominantes, altura e proximidade da vegetacdo, assim,

varios estratos da vegetacdo devem ser considerados (Rigolot, 2002).

Existem modelos matematicos, bastante complexos, para se estimar a velocidade de pro-
pagacdo de um incéndio, como o modelo proposto por (Rothermel, 1983) que € um modelo
empirico, baseado em experiéncias laboratoriais. No nosso sistema utilizamos velocidades de
propagacdo ndo baseadas em modelos matemdticos, mas sim relativas, usando como exemplo
dados de campo com base no trabalho de (Koproski, 2005) que cita, por exemplo: vento de
20 km/h com velocidade de propagacao do incéndio de 0,09 m/s (324 m/h) em vegetagdo como
a do Modelo 4 e velocidade do vento de 60 km/h com velocidade de propagacdo do incéndio de
1,94 m/s (6,984 km/h) em vegetagdo como a do Modelo 1.

Apresentamos neste anexo uma compilacao de trabalhos sobre incéndios, combustiveis flo-

restais, técnicas e equipamentos reais de operacdo em combate a incéndios, bem como apre-
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CAMPO VALOR
1D 5290654 050054582006092617 1400
Lat -29.115000
Long -50. 146667
LatGMS 5296 54.00
LongGMS O 50 & 48.00
Data-Hora/Date-Time/Fecha-Hora 2006-09-26 17:14:00
SatélitesSatellite/Satélite AQUA
Municipio/City/Localidad Cambara do Sul
Estado/State/Provincia RS
Unidade Conservacao/Conservation UnitiArea de Conservacion P.N. de Aparados da Serra
‘Terra Indigena/Reserved for Indianfﬁ\rea Indigena Amarela
Floresta Macional/Mational Forest/Floresta Macional 0.00

(b)

Figura B.2: (a) Foco de incéndio proximo ao Parque Nacional dos Aparados da Serra, ima-
gem da Divisdo de Processamento de Imagens do INPE, satélite LandSat 2000

(DPI/INPE, 2007). (b) Tabela de informagdes disponibilizada junto a imagem do

foco de incéndio ( ijPI/INPEI, 2007)).
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senta algumas consideracdes sobre incéndios em ambientes naturais. As informagdes apresen-
tadas neste anexo foram utilizadas como base do desenvolvimento do simulador de incéndio
e da proposta de combate de incéndio apresentada no Capitulo [6] As informagdes contidas
neste anexo estendem as informagdes previamente descritas em (Pessin et al., [2007a) e (Pes-
sin, 2008]). Propomos um agente monitor responsavel pelas etapas de detecc¢do, planejamento
e comunica¢do. Sendo a forma de combate a incéndio implementada utilizando equipamento
pesado, assim os veiculos de combate a incéndio sao motoniveladoras; e 0 método de combate
¢ o indireto; utilizando as motoniveladoras para criacdo de um aceiro. O terreno escolhido é
semelhante aos parques nacionais da regido nordeste do Rio Grande do Sul, que apresentam

predominio de combustivel florestal do Modelo 1.
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