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Resumo. O objetivo deste artigo é detalhar o modelo, a implementacdo e
a avaliacdo da eficiéncia de Algoritmos Genéticos aplicados a formagdo e
atuagdo de grupos robdticos. A atuacdo do grupo robdtico é realizada sobre
um desastre ambiental do tipo incéndio florestal, cujo desenvolvimento do si-
mulador é descrito em [Pessin et al. 2007a]. Realizamos experiéncias com di-
ferentes estruturas de cromossomos e diversas variagoes de pardmetros. Des-
crevemos neste artigo as experiéncias realizadas, detalhando tanto os conjuntos
de parametros que nos permitiram obter resultados positivos como os negativos.
Os resultados' das simulacoes demonstram que com um conjunto adequado de
pardametros é possivel obter posicoes satisfatorias para atuagcdo de um grupo
robdético; sendo esta solugdo possivel de aplicacdo em atividades similares.

1. Introducao

A constante evolugao proporcionada pelas pesquisas em robética mével tem desenvolvido
rob0Os cada vez mais eficientes para diversas fungdes. Estudos sobre formas de controle
das complexidades motoras sdo realizados em diversos centros de pesquisa ao redor do
mundo, englobando estudos sobre posicionamento de sensores e atuadores, navegacao e
localizacao, além de diversos outros requisitos relacionados ao hardware robético, como
demonstram [Dudek and Jenkin 2000, Bekey 2005]. O desenvolvimento de algoritmos
especializados, constituidos de sistemas 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]. Dotar robds autbnomos da capacidade de raciocinio inteli-
gente e de interacdo com o0 meio em que estao inseridos ¢ uma drea de pesquisa que tem
atraido a atencdo de um grande nimero de pesquisadores [Dudek and Jenkin 2000].

Um dos objetivos primordiais do uso de sistemas roboéticos é de que estes po-
dem auxiliar em tarefas essencialmente perigosas aos seres humanos, como limpeza de
residuos nucleares, limpeza de acidentes quimicos, combate de incéndios florestais, ou
mesmo atuar em construcao civil, agricultura, exploracdo de ambientes hostis, seguranca
e missoes criticas. Existem diversas dreas onde a habilidade de um tnico agente robdtico
nao € suficiente ou eficiente para a realizacdo de uma tarefa, assim, em diversas ati-
vidades o que aparenta ser ideal € a aplicacdo de sistemas multi-robodticos. Sistemas
multi-robdticos sdo sistemas onde robds autonomos trabalham cooperativamente a fim
de cumprir uma missao, podendo existir interacao entre os robos ou ndo [Osagie 2006].

!Cédigo-fonte e videos disponiveis em http://pessin.googlepages.com/robombeiros

1019



Sao sistemas extremamente dependentes de técnicas de controle. No que diz respeito a
aplicabilidade de robds autonomos, o trabalho com grupos robdéticos pode adicionar mo-
bilidade, flexibilidade e robustez de uma nova maneira € a uma nova gama de aplicagdes
[Mondada et al. 2005].

No trabalho [Pessin et al. 2007b] propomos um ambiente de simulacdo para a
identificag@o e o combate de incéndios florestais, com agentes controlados por regras. No
trabalho [Pessin et al. 2008] apresentamos a evolu¢do do ambiente, remodelado usando a
biblioteca de simulagao fisica Open Dynamics Engine (ODE) [Smith 2007] e onde foram
aplicadas técnicas inteligentes nos agentes. O objetivo deste trabalho é descrever detalha-
damente as experiéncias realizadas com Algoritmos Genéticos buscando obter posicoes
de atuagdo para um grupo robdtico. A avaliagdo e o estudo da formacdo e atuacdo do
grupo se da sobre um desastre ambiental, simulado como um incéndio florestal. Sdo re-
alizadas experiéncias com grupos de 2 e 4 robos bombeiros. Neste artigo, apresentamos
na Secdo 2 conceitos e aplicacdes de robotica mével. Na Secdo 3 apresentamos conceitos
e aplicagdes de Algoritmos Genéticos. Na Se¢do 4 detalhamos o trabalho desenvolvido,
descrevendo o simulador, o cromossomo € o fitness propostos, concluido com a descri¢dao
detalhada dos experimentos e resultados.

2. Roboética movel

O trabalho em grupo depende que individualmente os robds tenham capacidades bem
desenvolvidas, podendo contar inclusive com robds com capacidades distintas (sistema
heterogéneo). Diversos trabalhos atuais demonstram o uso de robdtica mével (sistema
individual) em operagdes hostis, como o rob6 de atuagdo em auxilio em resgate Ra-
posa [IdMind 2007] e o robd SACI [Macedo et al. 2007] projetado para atuar em com-
bate de incéndios. Os protétipos militares Boeing X-45 [Boeing 2007] e o nEUROn
[Dassault 2007] que, sob supervisdao humana em terra (sem nenhum piloto embarcado),
estdo sendo testado para missdes de combate. Além disso, existem robds para atuagdao em
ambientes aquéticos, exploragdo espacial, de cavernas e vulcdes, e até para uso doméstico.
Existem também competicoes [Trinity 2007, PennState 2007] que pdem a prova peque-
nos robds moveis autdbnomos que t€ém missdes como encontrar e apagar uma vela, como
um incéndio simulado.

Grupos de robos devem ser formados por robos capazes de atuar efetivamente
em tarefas, assim, € de vital importancia o conhecimento em controle robdtico. Tra-
balhos descrevendo controle inteligente de navegacdo robdtica podem ser vistos em
[Costa et al. 2003, Zhao and Collins 2005]. Nos anos de 2004 e 2005, o DARPA Grand
Challenge [Darpa 2007], financiado pela Defense Advanced Research Projects Agency,
organizou uma competicio com o objetivo de construir um veiculo completamente
autdbnomo capaz de completar um longo trecho em estradas de terra em um tempo li-
mitado. Em 2007 foi alterado o foco da competi¢do, renomeada para DARPA Urban
Challenge, tendo como novos objetivos a criagdo de um veiculo capaz de se auto-dirigir
no trafego urbano, e de realizar tarefas como ultrapassagem, estacionamento e negocia¢ao
em intersecoes. Percebem-se tendéncias a estudos de cooperacao e de interagao multipla.
A principal motivagdo na utilizacdo de sistemas com grupos robéticos se da devido a capa-
cidade extra de solucionar problemas impossiveis individualmente. Trabalhos em grupo
adicionam grandes possibilidades na solucdo de tarefas, mas trazem consigo uma série
de questdes a serem resolvidas, principalmente em termos de colaboragdo e cooperacao.
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Trabalhos abordando formacao de grupos como os [ Yamaguchi , Balch and Arkin 1998]
utilizam regras pré-programadas nos agentes para realizar a formacdo. Os trabalhos
[Mondada et al. 2005, Dorigo et al. 2004] exploram técnicas para realizar trabalhos com
coletivos robdticos, usadas principalmente com a finalidade de aplica¢do do conceito de
auto-organizagao e otimizagao coletiva, porém nao € explorada divisao de tarefas. Os tra-
balhos descritos demonstram que a aplicacao de robética mével em controle de incidentes
¢ um topico ativo e importante de pesquisa e desenvolvimento. As diversas competicoes
nesta drea também demonstram que ainda ndo existe uma solugdo definitiva ou mais ade-
quada ao problema, e que este € um tema de pesquisa em aberto. A literatura consultada
ainda nao apresenta uma forma consensual para a formagao e atuagao de grupos roboticos;
ainda existe pouca autonomia e robustez a situagcdes nao previstas.

3. Algoritmos genéticos

Algoritmos Genéticos (AG) [Holland 1975, Mitchell 1996] sao técnicas de otimizacao
global que empregam estratégia de busca paralela e estruturada, embora aleatdria, dire-
cionada a busca de pontos de aptidao [Carvalho et al. 2003]. Permitem a realizagdo de
busca multi-critério em um espaco multi-dimensional. Sao técnicas classificadas como
nao supervisionadas, dado que nio necessitam de nenhuma base de informacdo de an-
temdo. Os AGs utilizam procedimentos iterativos que simulam o processo de evolucao
de uma populagdo de possiveis solugdes de um determinado problema. O processo de
evolucgdo € aleatdrio, porém guiado por um mecanismo de selecao baseado na aptidao de
estruturas individuais. A cada iteracdo do algoritmo (uma geragdo), um novo conjunto
de estruturas é criado através da troca de informagdes (bits ou blocos) entre estruturas
selecionadas da geracdo anterior [Goldberg 1989]. Novas estruturas sdo geradas alea-
toriamente com uma dada probabilidade e incluidas na populacdo. O resultado tende a
ser um aumento da aptidao de individuos ao meio. Um AG ¢€ estruturado de forma que
as informagdes referentes a um determinado sistema possam ser codificadas de maneira
andloga a cromossomos bioldgicos, como uma seqiiéncia de valores, onde usualmente
cada fragmento da seqii€ncia representa uma variavel.

Em se tratando de aplicacdes, [Gonzalez and Marengoni 2005] utiliza um AG para
evoluir satisfatoriamente a dire¢c@o, o sentido e o tempo de acionamento de motores de um
braco robético. Em [Heinen 2007], um modelo de AG evolui satisfatoriamente valores
de forca e tempo de aplicacdo das forcas para realizar o caminhar robético. O trabalho
[Zhou 2005] apresenta um modelo de AG para evoluir a forma como um unico robd mével
explora um ambiente desconhecido. Estes trabalhos apresentam resultados satisfatérios
para ambientes estaticos; [Burchardt and Salomon 2006] descreve uma possivel solucao
para o problema de operagdao em ambientes dinamicos, onde um rob6 realiza navegagao
utilizando um AG, o rob6 é munido de sensores de obsticulos e quando identifica uma
possivel colisdo, ele para e reativa o mddulo de planejamento usando o AG, desta maneira
o sistema se torna de possivel uso em ambientes dinamicos.

4. Formacao de grupos

4.1. Simulador

Para que seja possivel uma implementacdo fisica real, as avaliacdes que propomos de-
vem ser projetadas, desenvolvidas e testadas anteriormente em ambientes de simulacdo
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realisticos. A simulacdo de sistemas robdticos € especialmente necessdria para robds ca-
ros, grandes, ou frageis [Go et al. 2004], sendo uma ferramenta extremamente poderosa
para agilizar o ciclo de desenvolvimento de sistemas robdticos eliminando desperdicio
de recursos. Avaliamos diversos simuladores, onde a descricdo dos motivos da escolha
pelo desenvolvimento de um novo simulador pode ser vista em [Pessin et al. 2007a]. O
simulador foi desenvolvido em linguagem C++. Uma versdo 2D foi desenvolvida com
a biblioteca SDL [Sdl 2007] e uma versao 3D foi desenvolvida para suportar robos fisi-
camente simulados em terrenos irregulares usando OSG [OSG 2007] (saida gréfica 3D),
ODE [Smith 2007] (realismo fisico da morfologia robética e da colisdo entre os obje-
tos presentes no ambiente) e Demeter [Demeter 2007] (terreno irregular). O simulador
deveria ser capaz de reproduzir algum tipo de desastre para atuagdo do grupo de robos.
O desastre proposto foi o de incéndio florestal. Assim, o esquadrido de robds tem a fi-
nalidade de extinguir o incéndio florestal, atuando através da criacdo de um aceiro’> em
torno do incéndio. A Fig. 3 apresenta esta opera¢do. A implementacdo dos protétipos
iniciou com a criagdo de um mapa que reune informagdes de vegetacdo, topografia
e comportamento de fogo. A descricdo detalhada deste simulador pode ser vista em
[Pessin et al. 2007a, Pessin et al. 2007b]. O estudo dos modelos de florestas e residuos
florestais € de grande importancia para o aprimoramento dos modelos de simulagdo a
serem implementados em ambientes virtuais [Pessin et al. 2007b].

4.2. Descricao do AG

A aplicacdo do AG para formacao do grupo foi realizada com a biblioteca de programacao
GAlib [Wall 2007]. E realizada a busca pela otimizagdo das posi¢des de atuacdo do grupo
de robds de combate a incéndios, especificadamente: (i) Posi¢do inicial no combate, para
cada rob6 do time (ponto de inicio da criagdo de aceiro); (i) Posi¢ao final no combate
de cada robd do time (ponto final da criacdo de aceiro). Estas posi¢des sdo enviadas
(mensagens de comando) para ativar as unidades de combate. Para realizar a simulagdo,
sdo necessarios: (i) Conhecer a quantidade robos disponiveis; (ii) Conhecer a velocidade
de operacdo dos robos; (iii) Saber a posi¢do inicial dos robos; (iv) Possuir capacidade de
simular a propagac¢ao de incéndio. Para simular a propagacao de incéndio sao necessarios:
(i) Obter a coordenada inicial do incéndio; (ii) Obter o sentido do vento; (iii) Obter a
direcdo do vento; (iv) Obter uma copia simplificada do mapa (terreno e vegetacdo). Este
conjunto de informagdes proposto pode ser totalmente obtido através de sensores.

Propomos inicialmente uma estrutura de cromossomo onde as posi¢oes de cada
robo eram independentes; como a execucao de algumas simula¢des ndo apresentou ne-
nhum resultado satisfatério, propomos uma nova estrutura onde a posi¢@o final de um
robd € a posi¢ao inicial do proximo, como apresenta a Tab. 1. O tipo de atuagdo proposto
(criacdo de aceiro) necessita que cada rob0 inicie sua operagdo exatamente na posi¢ao
onde o robd anterior terminou a sua atuagao. Assim, o uso de um cromossomo que con-
sidera a posi¢cdo final de um robd como a inicial do préximo €, de certa forma, uma
otimizag¢do para a simulagdo com o AG.

As posi¢oes de atuagdo sao calculadas aplicando no cromossomo as Eq. 1 e 2.
Onde (xf,ys) é a coordenada da posi¢do final dos robds, (z,,y,) ¢ a coordenada da
posicao inicial do incéndio, 7; € o raio (gene 5 a 9) e a; € o angulo (gene 0 a 4). O raio,

2 Aceiro é uma 4rea livre de vegetagio, onde o fogo, por ndo encontrar material combustivel, se extingue.
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Tabela 1. Estrutura do cromossomo desenvolvido (grupo de quatro roboés).

Gene Funcido Valor Minimo  Valor Médximo
0 Posicdo inicial do rob6 0 0,0° 360,0°
1 Posi¢ao final do rob6 0 e inicial do robd 1 0,0° 360,0°
2 Posicdo final do robd 1 e inicial do robo 2 0,0° 360,0°
3 Posicdo final do robd 2 e inicial do robd 3 0,0° 360,0°
4 Posic¢ao final do robd 3 0,0° 360,0°
5 Raio inicial do robd 0 10,0m 100,0m
6 Raio final do robd 0 e inicial do robd 1 10,0m 100,0m
7 Raio final do rob6 1 e inicial do robd 2 10,0m 100,0m
8 Raio final do rob6 2 e inicial do robd 3 10,0m 100,0m
9 Raio final do rob6 3 10,0m 100,0m

bem como o angulo, sdo especificos para cada operacao de cada robo (coordenada inicial
e final de criacdo de aceiro, como mostra a Tab. 1.

Tf =T, +1; X cos(a;) (1)

Yr = Yo + 1 X sin(a;) (2)

Com relagdo aos parametros do AG, utilizamos o modelo com populacdes so-
brepostas (GASteadyStateGA) proposto por [Dejong 1975]. Para reduzir o espago de
busca utilizamos alelos (GARealAlleleSetArray) que limitam o conjunto de valores ge-
rados para cada atributo (raio entre 10 e 100 unidades de medida; &ngulo entre 0° e
360°). Foram adotados genomas do tipo real, otimizados para operagdes com nimeros
de ponto flutuante (GARealGenome). Andlises comparativas envolvendo representagao
bindria e representacdo com ponto flutuante apresentaram que a representagdo em ponto
flutuante possui vantagens significativas principalmente com relagdo a precisdo e ve-
locidade de convergéncia [Michalewicz 1996]. O esquema de selecdo adotado (Se-
lector) foi o Stochastic Remainder Sampling Selector (GASRSSelector), que segundo
[Goldberg 1989] possui um desempenho superior ao esquema da roleta (GARoulet-
teWheelSelector). Avaliacdes com mudancas nos parametros genéticos sao descritas na
Subsecio 4.4.

4.3. Escolha do fitness

O AG tem sua otimizacdo guiada pela funcao firness. No nosso modelo, esta funcdo tem
relacdo com a drea de vegetagdo salva do fogo e com a taxa de utilizacao das unidades de
combate (robds bombeiros). Assim, o fitness desenvolvido acumula os seguintes valores
finais de cada simulagdo: (i) Total de drea queimada: busca minimizar a drea queimada;
(i1) Total de drea com aceiro: busca minimizar a area de trabalho dos robos, evitando que
sejam criados aceiros em dreas onde o fogo ndo atingiria; (iii) Erro médio absoluto: busca
minimizar a diferenca entre a média geral de aceiros uteis em relagdo ao aceiro util de
cada individuo, assim, o tamanho das areas de trabalho tende a se equalizar. Otimizar
0 fitness, no nosso caso, ¢ minimizar o seu valor; quanto menor o fitness final, menos
vegetacdo foi queimada, menos aceiro foi criado, e menor € a diferenca entre o tamanho
dos aceiros.
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4.4. Experimentos e resultados

Dois tipos de mutagdo foram utilizados; inicialmente utilizamos mutacdo Gaussiana (GA-
RealGaussianMutator) e em seguida mutacdo Uniforme (GARealUniformMutator). Na
mutacdo Gaussiana, a partir da identificacdo de um genoma razodvel, sdo realizados
preferencialmente pequenos ajustes até o final das geracdes (genes sdo substituidos por
numeros aleatorios de uma distribuicdo gaussiana). A mutagdo Uniforme substitui um
gene por um numero aleatdrio qualquer, levando a mudancas mais bruscas nos valores a
serem otimizados, entretanto, ambas apresentaram resultados satisfatérios. Dos valores
utilizados para o célculo do fitness, o que mais impacta é o pardmetro Total de Area Quei-
mada, assim, os graficos apresentam uma queda brusca do fitness quando a simulacio
J4 é capaz de apagar o incéndio. Foram realizadas simulagdes com 2 e 4 robds. Es-
tas simulagdes demonstram que € possivel otimizar adequadamente o posicionamento
dos robds, obtendo solugdes satisfatorias para o problema proposto. Realizamos diversas
simulacdes a fim de observar graficos de evolucao do fitness.
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Figura 1. Evolucao do fitness de acordo com o numero de geracoes para 4 robos
de combate e diferentes quantidades de individuos.

O gréfico de evolugdo do fitness, para 4 agentes de combate, pode ser visto na
Fig. 1, apresentando a média de 3 simulacdes (mutagdo Gaussiana, taxa de crossover
de 90% e taxa de mutacdo de 10%). A simulacdo da propagacdo do fogo considerou
vento no sentido Leste-Oeste (270°) e velocidades relativas como sendo vento de 7km/h;
velocidade de navegacdo dos robds de 35km/h; e sendo os robds posicionados em uma
base com distancia de cerca de 2km do ponto inicial do incéndio. O gréafico apresentado
na Fig. 1 mostra que o melhor fitness é obtido com uma quantidade de individuos igual
a 150. Entre 400 e 700 geragdes, a otimizacao do fitness praticamente estabiliza. Os
melhores individuos resultantes de 3 simulacdes usandos os parametros descritos podem
ser vistos na Tab. 2.

O melhor individuo resultante do AG do experimento descrito acima € selecionado
para aplicacdo das Eq. 1 e 2, assim obtemos as posi¢des de inicio e fim de atuacdo de
cada rob0; passadas através de mensagens aos robds de combate, que navegam até a
coordenada inicial e atuam na criagdo de um aceiro até a coordenada final. As Fig. 2(a)
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Tabela 2. Melhores individuos resultantes de 3 simulagoes para 4 agentes.

Sim. Genes 0 a 4 (Angulo) Genes 5 a 9 (Raio)

a 225,72 199,26 174,12 155,20 136,38 | 27,35 3045 33,94 38,08 3596
224.89 200,77 177,86 160,68 136,64 | 28,05 29,75 30,58 31,12 3324
c 134,82 142,65 172,33 196,14 24484 | 5494 4295 3584 30,37 26,33

M RoBombeiros, ao resgate! v... \;h: |z‘ B RoBombeiros, ao resgate! v... |;|: |z| B RoBombeiros, ao resgate! v... |;|i ‘g

(a) (b) (©)

B RoBombeiros, ao respate! v... ‘Z[ |z| B RoBombeiros, ao resgate! v... |Z|: |z| B RoBombeiros, ao resgate! v... |Z|: ‘z

(d) ®

Figura 2. (a) e (b) Resultados satisfatorios do AG (150 individuos e 700 geracoes).
(c), (d), (e) e (f) Resultados nao satisfatorios. (c) e (d) 20 individuos e 700
geracoes; em (c) o fogo nao é contido pelo aceiro. (e) 50 individuos e 700
geracoes; o aceiro criado nao esta adequadamente bem distribuido entre os
robos. (f) 100 individuos e 700 geracoes; a area do aceiro é excessivamente
grande em relacao ao que seria necessario.

e 2(b) apresentam a visualizagdo 2D desta operacdo. Resultados ndo satisfatérios do AG,
para o experimento descrito acima foram os que utilizaram 20, 50 e 100 individuos e 700
geragoes. As Fig. 2(c), 2(d), 2(e) e 2(f) apresentam a visualizacdo da aplica¢dao do melhor
individuo de cada uma destas simulagdes (que ndo alcancaram resultado satisfatério).
A Fig. 3 apresenta a aplicacdo do resultado satisfatorio da evolugdo no prototipo 3D.
Podemos ver que os robos bombeiros cercam perfeitamente o fogo, bem como criam os
aceiros de forma satisfatéria. A velocidade de propagacao do fogo, para esta visualizagio,
foi diminuida arbitrariamente, ja que nao desenvolvemos a capacidade de envio de avisos
de atrasos entre os rob0s; que ocorrem dado que a navegagdo € em terreno irregular e
necessita que sejam feitos desvios de obstdculos, o que acaba atrasando a navegacgao.

Experiéncias com grupos de 2 robds também foram realizadas, com adaptacao
do cromossomo (a Tab. 1 apresenta a estrutura do cromossomo para 4 robds). Tanto
usando mutag@o Gaussiana como Uniforme obtivemos resultados 100% satisfatorios. Foi
possivel observar a convergéncia do fitness maximo, médio e minimo para todos 0s casos
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(a) (b)

© (d)

Figura 3. Resultados satisfatérios do AG (150 individuos e 700 geracoes). (a)
e (b) Quatro robés moveis criando o aceiro. (c) Dois robos mdveis criando o
aceiro. (d) Visao detalhada da navegacao com desvio de obstaculos.

de 2 e 4 robos usando 150 individuos e, pelo menos, 400 geracdes. Ao todo realizamos
20 simulacdes com cada conjunto de parametros; para os parametros de AG sugeridos,
100% das simulagdes foram capazes de cercar o incéndio de forma satisfatéria. E im-
portante salientar que algumas simulacdes usando diferentes velocidades de navegacao
e propagacdo do fogo foram realizadas, porém em nimero menor de experimentos, €s-
tas ndo estdo detalhadas neste texto, mas também apresentaram resultados satisfatorios.
Mais detalhes podem ser vistos em [Pessin 2008]. Para a navegacdo, os robds usam Redes
Neurais Artificiais detalhadas em [Pessin et al. 2008].

5. Conclusoes e trabalhos futuros

O objetivo deste artigo foi detalhar o modelo, a implementacao e a avaliagdo da eficiéncia
de Algoritmos Genéticos aplicados a formacao e atuagao de grupos roboticos. A atuagao
do grupo robético foi realizada sobre um desastre ambiental do tipo incéndio florestal,
cujo desenvolvimento do simulador € descrito em [Pessin et al. 2007a]. Realizamos ex-
periéncias com diferentes estruturas de cromossomos e diversas variagdes de parametros.
Descrevemos neste artigo as experiéncias realizadas, detalhando tanto os conjuntos de
parametros que nos permitiram obter resultados positivos como os negativos. Os re-
sultados das simulacdes demonstram que com um conjunto adequado de pardmetros
€ possivel obter posi¢cdes satisfatérias para atuagdo de um grupo robético; sendo esta
solucdo possivel de aplicagdo em atividades similares.
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Trés abordagens sdo deslumbradas como trabalhos futuros: (i) um estudo sobre
métodos que permitam tolerancia a falhas na operacdo; (ii) estudos de outras técnicas
de formacao de grupos como os modelos baseado em enxames [Mondada et al. 2005,
Dorigo et al. 2004] e Market-based Approaches [Dias et al. 2006]; (iii) a sofisticacdo do
modelo de simulacdo de incéndio e de atuagdo robdtica. Apds a avaliacdo das novas
abordagens, o sistema deve ser construido utilizando robos reais.
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