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RESUMO

Este trabalho estd relacionado com a aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial no
desenvolvimento de um Sistema Multi-Agente robético aplicado ao problema da monitoragao
e combate a incéndios em dreas florestais. O objetivo macro € evoluir estratégias de formacao
de equipes de combate a incéndio (unidade de controle) e criar métodos robustos de navegacio
em agentes roboticos (unidades de combate), considerando um ambiente virtual de simulacio
realistica. No sistema proposto, uma equipe de agentes autonomos trabalha cooperativamente
a fim de realizar com sucesso a identificacdo e o combate a incéndios em 4areas florestais, sem
intervencdo humana. O ambiente virtual 3D suporta uma série de caracteristicas fundamen-
tais para a simulagdo realistica da operacdo, como terrenos irregulares, processos naturais e
restri¢des fisicas na criacio e uso de robds moveis. Este ambiente foi implementado através do
uso das bibliotecas OSG, ODE e Demeter. A operacdo multi-agente depende essencialmente
de duas etapas: planejamento e acdo. No planejamento, usamos Algoritmos Genéticos (AG)
para evoluir estratégias de posicionamento de atuag¢do dos robos bombeiros. Para a a¢do foram
criados robds de combate a incéndios fisicamente simulados, sendo as informacdes sensori-
ais de cada robd (e.g. GPS, bussola, sonar) usadas na entrada de uma Rede Neural Artificial
(RNA). Esta RNA que controla os atuadores do veiculo permite a navegacdo robusta com des-
vio de obstdculos. Os resultados de diversos experimentos demonstram que a Rede Neural é
capaz de controlar de modo plenamente satisfatorio os robds moveis e, que o uso de Algorit-
mos Genéticos permite definir uma estratégia de combate a incéndios, obtendo posi¢des muito
satisfatdrias de ataque ao foco do incéndio. O sistema multi-agente proposto pode vir a ter um
papel muito importante no planejamento e execucao de operagdes reais de combate a incéndios
florestais, como foi demonstrado pelo sucesso das simulacdes executadas pela equipe de robds

bombeiros.

Palavras-chave: Sistema Multi-Agente, Rede Neural Artificial, Algoritmos Genéticos,

Simulacdo, Ambiente Virtual 3D, Robds Mdveis Autdnomos.



ABSTRACT

This work is related to the application of Artificial Intelligence techniques to develop a
Multi-Agent Robotic System applied to the problem of monitoring wild forest fires and to the
execution of fire fighting actions. Our main goal was to evolve strategies (control unit) in order
to define the positioning of the fire-fighting autonomous robotic team and to create robust navi-
gation methods used to control robotic agents (combat units). This work was developed based
on simulations accomplished using a realistic 3D virtual environment, specially implemented
for this purpose, using the software libraries OSG, Demeter and ODE. In the proposed system,
a team of autonomous agents work cooperatively in order to successfully perform the identifi-
cation and fighting of forest fires, without any human intervention. The 3D virtual environment
includes several features for realistic simulation of this task, as for example, adoption of irre-
gular terrains, natural processes simulation (e.g. fire propagation), and simulation of physical
restrictions (e.g. gravity, collision detection, object dynamics) when operating with mobile ro-
bots. The multi-agent fire-fighting global task execution depends of two main steps: planning
and action. The planning task is achieved using Genetic Algorithms (GA), used to optimize
the fire-fighting robots strategies, which consist of obtaining key action positions where they
should start to work, clearing around the wood to prevent the spreading of fire. For the wood
clearing action task, we simulated physically based fire-fighting robots, which make use of sen-
sory information (e.g. GPS, compass, sonar) in order to navigate in the forest, from their base
station up to the fire-fighting working area. The sensors information were used as the inputs
of an Artificial Neural Network (ANN), and the ANN outputs generate control signals sent to
the robot actuators. The ANN controls the vehicle actuators and allows a robust navigation in
direction to a specified position, avoiding colliding with the obstacles in the path, like trees for
example. The results obtained from several experiments show that the Neural Network controls
very satisfactorily the mobile robots, allowing navigating from one point to another one without
colliding with the obstacles. The use of GA allowed us to obtain well optimized fire-fighting
positions and, using the GA optimized strategy, the proposed multi-agent system was able to
extinguish the fire in almost all the simulated situations. The experiments demonstrate that this
system could have a very important role in the near future applied to planning and execution of

operations for real fire fighting in wild forests.

Keywords: Multi-Agent System, Artificial Neural Network, Genetic Algorithms, Simulation,

3D Virtual Environment, Autonomous Mobile Robots.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Com a evolugdo das pesquisas em robética, cada vez mais os robds estao se tornando
complexos em termos fisicos. A grande variedade de estudos em morfologia robdtica tem
desenvolvido variacdes de robds dotados de diversos meios de locomocdo, como pernas (e.g.
bipedes, quadripedes, hexdpodes), rodas (e.g. automdveis, motocicletas, triciclos) ou esteiras.
Em paralelo a este desenvolvimento temos a evolugdo constante de uma gama extremamente
grande de sensores (e.g. sistemas de visualizac¢do, posicionamento, detec¢do de obsticulos).
O desenvolvimento de algoritmos e técnicas de sistemas baseados em regras para coordenar
estes conjuntos fisicos em um ambiente dindmico € um desafio extremamente complexo (GO;
BROWNING; VELOSO, 2004). Dotar robds autdnomos de capacidade de raciocinio inteligente
e de interacdo com o meio em que estdo inseridos é uma area de pesquisa que tem atraido a

atencdo de um grande nimero de pesquisadores (DUDEK; JENKIN, 2000).

Um robd mével autdnomo (RMA) pode ser definido como um agente inteligente (GAR-
CIA; SICHMAN, 2003): movel por ter capacidade de locomo¢do em um ambiente; autdbnomo
para ter o minimo necessario de interagdo com seres humanos; e, inteligente para, a partir de
dados de sensores, poder atuar e se adaptar de maneira coerente no ambiente onde esté inserido.
A robdtica mével é uma 4rea de pesquisa que lida com o controle de veiculos autbnomos ou

semi-autonomos (HEINEN, 2000; BEKEY, 2005).

Existem diversas dreas onde a habilidade de um tinico agente autbnomo nao € suficiente
ou eficiente para a realizacdo de uma tarefa, assim, a utilizacdo de um unico agente definiti-
vamente ndo é a melhor solucdo. Em alguns destes casos, como patrulhamento, vigilancia,
resgate ou exploracdo o mais indicado € a aplicacdo de sistemas multi-robéticos. Sistemas
multi-robdticos sdo sistemas onde robds autbnomos trabalham cooperativamente a fim de cum-
prir uma missdo, podendo existir interacio entre os robds ou ndo (OSAGIE, 2006). E um tipo de

sistema extremamente dependente de técnicas de controle. No que diz respeito a aplicabilidade
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de robods autdbnomos, o trabalho com sistemas multi-robéticos pode adicionar mobilidade, fle-
xibilidade e robustez de uma nova maneira e a uma nova gama de aplicacdes (MONDADA et al.,
2005).

Um grande sonho de nossa sociedade € a aplicacdo de sistemas robdticos substituindo
as pessoas em atividades que coloquem em risco a vida humana, onde a atuacdo humana é
deficitdria ou onde é, de certa forma, ineficiente. A tarefa de monitoragdo e combate a incéndios
em dreas florestais € um caso onde a aplicacdo de um sistema multi-robédtico poderia diminuir

consideravelmente os prejuizos humanos, materiais e ambientais.

Com relacdo a incéndios florestais, anualmente registram-se cerca de 45.000 incéndios
nas florestas da Europa. Entre 1989 e 1993, s6 na zona mediterranea, 2,6 milhdes de hectares
florestais foram destruidos pelo fogo, o equivalente ao desaparecimento de um territério com a
dimensdo da Bélgica em cinco anos (CE, 2006). A extens3o territorial do Brasil e a diversidade
de sua cobertura vegetal, bem como o nimero expressivo de ocorréncias de incéndios florestais
verificado no pafs, sdo fatores que enfatizam a necessidade de um sistema cada vez mais apri-
morado e consistente de detec¢do e combate a incéndios florestais (BATISTA, 2004). Diversas
iniciativas a fim de incrementar a capacidade de reagao dos 6rgaos publicos e civis, no sentido de
evitar desastres, tem sido uma das preocupacdes junto a 6rgaos como a Secretaria Nacional de
Defesa Civil, levando a criagdo de novos Centros de Estudos para a Prevencdo de Emergéncias
e Desastres (CEPED). Importantes iniciativas, como a Rede Brasileira de Visualizacdo (RBV),
financiada pela FINEP, também té€m sido incentivadas, onde a competéncia de Seguranca e De-
fesa (Civil e Militar) da Rede vem sendo foco de desenvolvimentos junto a nossa Universidade,

na qual este projeto se integra.

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 areas
ndo incendiadas, prejudicando os ambientes naturais e o planejamento florestal. As perdas hu-
manas sao mais dramaéticas, onde este custo dificilmente pode ser quantificado. Como exemplos
de prejuizos humanos, na Austrdlia, um incéndio em 1983 atingiu cerca de 400.000ha e matou
75 pessoas; no Canada e EUA, incéndios entre 1969 e 1994 mataram cerca de 52 pessoas; no

Brasil, um incéndio no Parand, em 1973 provocou 110 mortes (LIF, 2006).

1.2 Definicao do problema

O desenvolvimento de um sistema multi-robético para atuagdo em monitoracio e com-

bate a incéndios em dreas florestais € um problema multidisciplinar. Assim, o sucesso desta
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tarefa envolve o uso de uma variedade de tecnologias de diferentes campos, como robdtica
movel (e.g. controle de movimentacgdo, fusdo de sensores, modelagem robética). Envolve a
coleta de informagdes de especialistas sobre incéndios (e.g. comportamento do fogo em am-
bientes naturais, técnicas e métodos de monitoracdo, estratégias reais de combate). Além de,

neste trabalho, envolver estudos sobre Sistemas Multi-Agentes e Aprendizado de Mdquina.

Na tarefa de controle de incéndio, uma das questdes mais importantes tem relacdo com a
estratégia de posicionamento dos agentes de combate. De acordo com a capacidade de atuacao
de cada agente, as condi¢des climaticas (vento, chuva), a topografia e a vegetacao, diferen-
tes formacdes podem ser sugeridas. A Figura 1.1 apresenta quatro formacdes estruturadas de
posicionamento. No caso de incéndios florestais, formacdes ndo estruturadas podem ser mais
eficientes. Estas estratégias, quando sugeridas por especialistas, ndo conseguem levar em conta
um nimero muito grande de varidveis, assim, a defini¢do do posicionamento poderia fazer uso
de técnicas de otimizagdo e Aprendizado de Méquina (Machine Learning - ML). Uma técnica
de ML indicada para estes casos € a de Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms - GA) (HOL-
LAND, 1975; MITCHELL, 1996). Algoritmos Genéticos sdo algoritmos de otimizac¢do global
que empregam estratégia de busca paralela e estruturada, embora aleatdria, direcionada a busca
de pontos de aptiddo (CARVALHO; BRAGA; LUDERMIR, 2003). Permitem assim a realizacdo de
busca multi-critério em um espaco multi-dimensional e, por serem ndo supervisionados, ndo ne-
cessitam de nenhuma base de informagao de antemao e, se corretamente utilizados, sdo capazes

de escapar de minimos locais (HEINEN; OSORIO, 2006).

Figura 1.1: Formagdes para uma equipe de quatro agentes (da esquerda para a direita: linha,
coluna, circular ou ferradura)(BALCH; ARKIN, 1998).

O que diferencia a robdtica mdvel de outras dreas de pesquisa em robética, como
a robdtica de manipuladores, é sua €nfase nos problemas relacionados com a operacdo
(locomogdo) em ambientes complexos de larga escala (que se modificam dinamicamente, com-
postos de obstaculos estiticos e moveis). Para operar neste tipo de ambiente o rob6 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 situacdes que pos-
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sam ocorrer; todas estas funcionalidades devem operar em conjunto. As tarefas de perceber,
se localizar, e se mover pelo ambiente evitando colisdes sdo problemas fundamentais no es-
tudo dos RMA (HEINEN, 2000; DUDEK; JENKIN, 2000). Um problema fundamental da robdtica
€ a navegacdo: processo de mover-se em um ambiente de trabalho, geralmente povoado de
obstaculos, de uma posicdo e orientagdo inicial para uma posi¢do e orientagcdo destino (HEINEN,
2000). Ir de um lugar para outro depende de trés aspectos fundamentais: localizacao, orientacao
e controle motor. Para conhecer tanto sua localiza¢do como sua orientacdo, um RMA deve pos-
suir sensores adequados (e.g. GPS, bussola). Para o controle motor, um RMA deve possuir
um nimero adequado de motores (um veiculo autbnomo, por exemplo, usualmente possui um
motor angular, para o controle da direcdo das rodas e um motor linear, para tragdo). Normal-
mente sensores e atuadores sdo sujeitos a erros e interferéncias, assim o controle das acdes de
um robd deve sempre levar em conta a imprecis@ao dos sensores e motores envolvidos. Um sis-
tema robusto deve permitir que, mesmo com sensores € atuadores imprecisos, 0 agente cumpra
o seu objetivo. Uma técnica de ML indicada para este caso é a de Redes Neurais Artificiais
(RNA), dada sua capacidade de aprendizado a partir de exemplos e a respectiva generalizacao
e adaptacdo das saidas. O uso de Redes Neurais Artificiais com o algoritmo Backpropaga-
tion é aconselhado quando possuimos de antemdo uma base de dados que possa servir para
corregdo de erro através do calculo do gradiente (REEVE, 1999). E uma técnica muito utilizada
no controle de navegagio de sistemas reativos (OSORIO, 1998; MARCHI, 2001; RIBEIRO; COSTA;
ROMERO, 2001; HEINEN, 2000; JUNG et al., 2005; OSORIO et al., 2006a).

Para que seja possivel uma implementacdo fisica real, o sistema multi-agente que pro-
pomos deve ser projetado, desenvolvido e testado anteriormente em ambientes de simulacio
realisticos. A simulac@o de sistemas robdticos é especialmente necessaria para robds caros,
grandes, ou frigeis (GO; BROWNING; VELOSO, 2004). E uma ferramenta extremamente pode-
rosa para agilizar o ciclo de desenvolvimento de sistemas de controle robdticos eliminando
desperdicio de recursos, tanto financeiros como computacionais. Para que uma simulagdo seja
util, entretanto, ele deve capturar caracteristicas importantes do mundo fisico, onde o termo
importantes tem relagdo ao problema em questdo (GO; BROWNING; VELOSO, 2004). Ambien-
tes com terrenos 3D gerados com a biblioteca de programacido OSG (0SG, 2007) junto com a
biblioteca de programacao Demeter (DEMETER, 2007) permitem combinar o mapa de elevacao
juntamente com uma determinada distribui¢do de vegetacdo, criando assim um terreno bastante
realista (OSORIO et al., 2006b). Além disso, o uso da biblioteca de programac¢do ODE (ODE,
2007) permite implementar atributos fisicos de cinemdtica e dindmica (e.g. atrito, fric¢do, gra-

vidade, colisdo) tornando o sistema ainda mais realistico.

Em nossos estudos e pesquisas, pelo que podemos constatar, ndo existe um ambiente
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de simulagdo aberto que combine todas as caracteristicas requisitadas para este trabalho que
sdao: (i) realismo fisico de modelagem robdética; (ii) realismo fisico de interagdo de agentes
em terrenos 3D nio planos!; (iii) facilidades de comunicagio entre os agentes; (iv) capacidade
de aplicacdo de diversos métodos de controle (e.g. Regras, Redes Neurais Artificiais); (v) ca-
pacidade de aplicagdo de métodos de evolugdo de estratégias (e.g. Algoritmos Genéticos); e
(vi) simulacdo de processos naturais (como a propagacdo do fogo). Um dos objetivos desta

dissertacdo € o desenvolvimento deste ambiente.

1.3 Objetivos e metodologia

Este trabalho esta relacionado com a aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial no
desenvolvimento de um Sistema Multi-Agente robético aplicado ao problema da monitoracio
e combate a incéndios em dreas florestais. O objetivo macro € evoluir estratégias de posicio-
namento de equipes de combate a incéndio em uma unidade monitora (agente deliberativo) e
criar métodos robustos de navegacdo em unidades de combate fisicamente simuladas (agentes

hibridos), considerando terreno e vegetacao.

Os objetivos gerais desta dissertagcdo sdo:

* Criar um modelo de evolugdo de estratégias de posicionamento em uma unidade moni-
tora, usando técnicas de Algoritmos Genéticos. Este agente deliberativo (simulado como
um satélite ou torre de vigilancia automatizada) deve identificar focos de incéndio, ativar
um moédulo de evolugdo, e através do envio de mensagens deve ser capaz de solicitar a
formacao de uma equipe de robds mdveis que realize o combate do incéndio. A evolugdo
de estratégias refere-se, especificamente, a evolugdo de um vetor de posi¢cdes para um
grupo de robos de combate. O uso de Algoritmos Genéticos deve permitir a otimizagao
dos parametros: (i) posi¢do chave inicial no combate de cada agente do time; e (ii) posi¢do
chave final no combate de cada agente do time. Esta otimizagdo tem relacdo com: (i)
quantidade de agentes disponiveis; (ii) posi¢do do foco de incéndio; (iii) orienta¢do do
vento; e (iv) velocidade de propagacdo do fogo (que € relacionada com tipo de vegetacdo
e com a velocidade do vento). A funcio fitness a ser explorada tem relagdo com a érea de

vegetacao salva e com a minimizacao da area de atuag@o das unidades de combate.

* Criar um modelo robusto de navegacdo em unidades de combate, usando Redes Neu-

rais Artificiais. Estes agentes, de comportamento hibrido, realizam deslocamento de sua

'E relativamente comum que aplica¢des 3D usem chio plano (completamente regular), porém, neste trabalho
o chdo € um terreno irregular, como um ambiente natural.
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posicdo e orientacdo inicial (base de operacdo) até sua posicdo chave de combate, solici-
tada pela unidade monitora; usando apenas informacdes obtidas localmente. Para tanto,
devem possuir uma quantidade de sensores e motores simulados a ser estudada. Os agen-
tes de combate a incéndios serdo fisicamente simulados com a biblioteca de simulagdo
fisica Open Dynamics Engine (ODE) (ODE, 2007) e terdo atuacdo em um ambiente 3D
irregular desenvolvido com a biblioteca grifica Open Scene Graph (OSG) (0SG, 2007) e a
biblioteca de criacdo de terrenos Demeter (DEMETER, 2007). A integragdo das bibliotecas
OSG (0sG, 2007), ODE (ODE, 2007) e Demeter (DEMETER, 2007) permite a criagdo de

um ambiente bastante realistico.

Como objetivos especificos temos a realizacio dos seguintes trabalhos:

Recolher informagdes sobre dados florestais, tipos de vegetacao, topografia e comporta-

mento de incéndios;

Pesquisar ferramentas e técnicas de combate a incéndios florestais utilizadas por bombei-

ros;

Implementar o ambiente de simulagdo com OSG, ODE e Demeter, reproduzindo de forma

realistica um ambiente natural e um modelo simplificado de propagacio de incéndio;

Desenvolver a arquitetura de controle e de gestdo de estratégia do sistema multi-robdtico,

completamente autbnomo;

Implementar os robds bombeiros, fisicamente simulados, junto ao ambiente, com o con-
junto completo de sensores e atuadores; bem como sua capacidade de atuacdo no combate

ao incéndio;

Desenvolver e avaliar uma Rede Neural Artificial de controle de navegacdo e desvio de
obstaculos para robds mdveis (unidades de combate); esta RNA deve ter como entrada
apenas informacdes obtidas através de sensores; deve também permitir a operacdo sem

nenhum autOmato auxiliar;

Desenvolver e avaliar um Algoritmo Genético para evolucao de estratégias para diferentes
caracteristicas do ambiente (e.g. quantidade de robds disponiveis, velocidade e orientagao

do vento).
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1.4 Organizacao do texto

Esta dissertacdo estd organizada em 6 Capitulos, que abordam a base conceitual, traba-
lhos relacionados, o modelo proposto, experimentos e resultados, bem como as consideracdes
finais. A estrutura e os conteidos abordados neste documento, em cada um de seus Capitulos,

estdo resumidos abaixo:

* O Capitulo 2 tem por objetivo revisar conceitos e tecnologias importantes relacionadas ao
problema proposto. Esta dividido em quatro Se¢des, a primeira trata de robdtica mével.
Séo detalhados os principios envolvidos em sistemas de controle, sensores e atuadores,
além de descrever aspectos de morfologia e de simulagdo de sistemas multi-roboticos
fisicamente realisticos. A segunda Secdo trata de agentes e de sistemas multi-agentes,
onde serdo apresentados conceitos e caracteristicas importantes que tenham relagdo com
a criagdo de sistemas multi-robéticos. A terceira Secdo trata de Aprendizado de Méquina,
onde serdo detalhadas as principais técnicas abordadas neste trabalho, que sdo Algoritmos
Genéticos e Redes Neurais Artificiais. Na tltima Secdo, sobre incéndios em ambientes
naturais, serdo descritas as técnicas reais de operagdo, as ferramentas e os métodos utili-

zados atualmente por grupos humanos na identificacdo e combate de incéndios florestais.

* O Capitulo 3 descreve trabalhos desenvolvidos em outros projetos ou outros centros de

pesquisa que tenham relagdo com o foco desta dissertacao.

* O Capitulo 4 apresenta o modelo do sistema multi-robodtico proposto nesta dissertacao.
Detalha a arquitetura do sistema proposto e a morfologia dos rob6s méveis. Além disso,
descreve como serdo utilizadas as técnicas de Algoritmos Genéticos na evolucao de es-

tratégias e de Redes Neurais Artificiais no controle de navegacao.

* O Capitulo 5 descreve os diversos experimentos realizados com os protétipos desenvol-
vidos. Iniciamos descrevendo os experimentos € as andlises sobre o uso do Algoritmo
Genético proposto para realizar a evolugdo de estratégias de posicionamento de grupos
robdticos. Em seguida detalhamos o treino e teste sobre as diversas topologias de RNA
propostas. Apds, apresentamos os experimentos e as andlises com o uso da RNA esco-
lhida para o controle inteligente de navegacdo dos agentes de combate a incéndio, fina-
lizando com experimentos de navegacdo com aplicac@o de erro simulado nos sensores e

atuadores.

* O Capitulo 6 apresenta as consideragdes finais da dissertacdo. Serdo revisados os obje-

tivos e conceitos que motivaram o desenvolvimento deste trabalho. Serdo detalhadas as
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contribui¢des resultantes, finalizando com a descri¢do dos trabalhos futuros vislumbrados

durante o desenvolvimento desta pesquisa.

A dissertacdo proposta neste documento tem como base cinco dreas de conhecimento:
(i) simulacgdo realistica com robdtica mével; (ii) sistemas multi-agentes; (iii) aprendizado de
maquina aplicado a robdtica; (iv) simulacdo de ambientes naturais; e (v) aperfeicoamento de

técnicas reais de monitora¢do e combate de incéndios em ambientes naturais.
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2 BASE CONCEITUAL

Este Capitulo tem por objetivo revisar conceitos e tecnologias importantes relacionadas
ao problema proposto. Estd dividido em quatro Secdes, a primeira trata de robdtica mével.
Sao detalhados os principios envolvidos em sistemas de controle, sensores e atuadores, além
de descrever aspectos de morfologia e de simulacdo de sistemas multi-robéticos fisicamente
realisticos. A segunda Sec@o trata de agentes inteligentes e de sistemas multi-agentes, onde
serdo apresentados conceitos e caracteristicas importantes que tenham relacdo com a criacdo
de sistemas multi-robdticos. A terceira Secdo trata de Aprendizado de Méquina, onde serdo
detalhadas as principais técnicas abordadas neste trabalho, que sdo Algoritmos Genéticos e
Redes Neurais Artificiais. A ultima Secdo, sobre incéndios em ambientes naturais, descreve
as técnicas reais de operacdo, as ferramentas e os métodos utilizados atualmente por grupos

humanos na identifica¢do e combate a incéndios florestais.

2.1 Robotica Movel

2.1.1 Introducao

Um rob6é mével é um dispositivo eletromecanico montado sobre uma base nio fixa,
que age sob o controle de um sistema computacional, equipado com sensores e atuadores que o
permitem interagir com o ambiente (MARCHI, 2001; BEKEY, 2005). A interagdo com o ambiente
se d4 através de ciclos de percep¢ao-acdo que consistem em trés passos fundamentais (RIBEIRO;

COSTA; ROMERO, 2001):

1. Obtenc¢do de informagdo através de sensores;
2. Processamento das informagdes para selecao da agao;

3. Execucdo da ac¢ao através do acionamento dos atuadores.

Este conjunto de operagdes, em uma andlise superficial, pode parecer simples, porém o

controle robusto de sistemas robdticos tem complicagdes fisicas e mecanicas (e.g. cinemdtica
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e dindmica), eletronicas (e.g. falta de precisdo de sensores) e computacionais que tornam a

criacdo de um conjunto de regras de controle uma tarefa drdua e sujeita a erros.

Esta Secd@o tem por objetivo situar o leitor no mundo da robdtica, seus desafios e con-

ceitos. Além de apresentar trabalhos que demonstram o avanco dos sistemas robdticos atuais.

2.1.2 Classificacoes

Para que possamos desenvolver agentes robéticos apropriados ao tratamento de nosso
problema, € interessante conhecer as formas atuais da classificacdo. Diversas taxonomias t€m
sido utilizadas para classificar robds méveis, nenhuma que seja definitiva. De uma forma geral,
podemos agrupar os rob0s existentes de acordo com trés aspectos: anatomia, tipo de controle e

funcionalidade (PIERI, 2002).

2.1.2.1 Anatomia

Quanto a anatomia, os robds méveis podem ser classificados em trés grandes grupos

(Figura 2.1): rob0s aéreos, aquaticos e terrestres.

] Robbs Moveis l

[ Aquaticos ] { Aéreos ] ’ Terrestres ]

[ Rodas ] [EsteirasJ { Pernas ]

Figura 2.1: Classificagdo segundo a anatomia (PIERI, 2002).

Robds aéreos sdo geralmente aeromodelos, baldes ou dirigiveis. Podem ser equipados
com cameras de video e usualmente apresentam utilidade na monitoracdo de grandes dreas,
como o projeto SiDeVAAN (DEMEC/UFMG, 2007) (Figura 2.2), ou os protétipos militares Bo-
eing X-45 (BOEING, 2007) (Figura 2.3(a)) que, sob supervisao humana em terra (sem nenhum
piloto embarcado), estd sendo testado para missoes de combate e 0 nEUROn (DASSAULT, 2007)

(Figura 2.3(b)), protétipo europeu com a mesma finalidade.

Robds aquaticos sdo geralmente plataformas equipadas com propulsores e baldes de ar
que permitem ao robo permanecer submerso. O Depthx (WETTERGREEN, 2007) (Figura 2.4(a))
¢ fruto de um projeto para criacdo de um robd autdbnomo de mapeamento de solo sub-aquatico.

O Isis (Figura 2.4(b)) (NOC, 2007) é um veiculo remotamente operado, fruto de um projeto
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Figura 2.2: Aeronave automatizada brasileira, fruto do projeto SiDeVAAN (DEMEC/UFMG,
2007), para ser usada em pulverizacdo de lavouras, inspecdo de linhas de transmissdo ou em
missdes de controle do espago aéreo.

(@) (b)

Figura 2.3: Rob0s aéreos de combate: (a) Protétipo X-45 americano (BOEING, 2007); (b)
Protétipo nEUROn (DASSAULT, 2007), da comunidade européia.

inglés de exploracdo maritima. Outros modelos, mais simples, servem para monitoragdo de
tanques de combustiveis (VIDEORAY, 2007). Um modelo hibrido, que se desloca em dgua e
terra pode ser visto em (ENGADGET, 2007).

(@) (b)

Figura 2.4: Rob0s aqudticos de exploragdo: (a) Depthx (WETTERGREEN, 2007); (b) Isis (NOC,
2007).
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Robos terrestres sao relativamente populares, geralmente utilizam pernas (Figura 2.5),
rodas (Figura 2.6) ou esteiras (Figura 2.7). Robds com rodas nio necessitam de hardware tdao
complexo quanto os robos com pernas (PIERI, 2002). Assim, robos com rodas necessitam de
uma quantidade de energia menor para trabalhar, porém, dependendo do terreno, podem ter
um desempenho ndo satisfatério. Os rob0s de esteiras, em geral, sdo utilizados em ambientes
irregulares, com solo fofo e pedras. Apresentam a desvantagem de dissipar energia causada pelo
movimento de giro da prépria esteira e pelas rodas no seu interior (PIERI, 2002). Existem ainda
robOs conceito que sdo desenvolvidos para explorar caracteristicas particulares do ambiente,
como o Tumbleweed (JPL/NASA, 2007) que é completamente esférico e depende de vento para
se movimentar. Em um robd com roda, esta deve possuir raio igual ou maior aos obstaculos que
ele ira transpor (caso ndo desvie destes). Podemos perceber aqui que o tipo de locomocao de

um rob6 mdvel é diretamente associado com o tipo de ambiente de operagao.

Em terrenos abertos e matas ndo muito densas, € usual a utilizacdo de veiculos com

rodas ou esteiras. Neste trabalho optamos por trabalhar com veiculos terrestres com rodas.

(@) (b)

Figura 2.5: Rob0s com pernas: (a) Asimo (HONDA, 2007); (b) Spiderbot (JPL/NASA, 2007), robd
para trabalho fino em ambientes confinados.

2.1.2.2 Tipo de controle

Segundo o tipo de controle, robos podem ser separados em trés categorias:

* Tele-operados: O operador controla remotamente todos 0s movimentos que o robd deve

fazer.
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Figura 2.6: R-Gator (IROBOT, 2007), um veiculo que permite tele-operacdo, navegacdo au-
tomadtica entre pontos tipo “ensinar-repetir”, desvio de obsticulos e operagao manual.

Figura 2.7: Urbie (JPL/NASA, 2007), rob06 para fins militares de reconhecimento de terrenos
urbanos.

* Semi-autonomos: O operador indica o macro comando a ser executado e o rob6 o realiza

sozinho.

* Autonomos: O robd realiza a tarefa sozinho, tomando suas préprias decisdes baseando-se

nos dados obtidos do ambiente.

2.1.2.3 Funcionalidade

Quanto a funcionalidade dos robds moveis, podemos obter grupos de acordo com o tipo

de atuagdo, o nivel de autonomia e o ambiente de atuacio.

* Robos industriais: Em geral, robds mdveis industriais sdo plataformas moveis utiliza-
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das para tarefas pesadas, como transporte de materiais e produtos finais em sistemas de
manufatura. Sdo usualmente programados para seguir linhas desenhadas no chiao. O am-
biente € completamente estruturado e ajustado para a execucdo da tarefa e o robd tem

conhecimento exato da sua posicdo e da posicdo dos objetos.

* Robos de servigo: Devem possuir um modelo do ambiente e possuir certo nivel de auto-
nomia para operar em ambientes dindmicos, assim podem desviar de pessoas e objetos.
Estes robds recebem macro-comandos da tarefa que devem realizar, como o aspirador de
p6 autébnomo Roomba (IROBOT, 2007) (Figura 2.8(a)). Os robos de servico de campo
normalmente precisam de muito mais informacao sensorial para ter comportamento ade-

quado (Figura 2.8(b)).

(a) (b)

Figura 2.8: Robos de servigo: (a) Aspirador de pé Roomba (IROBOT, 2007); (b) Colheitadora
autdbnoma Demeter (RI/CMU, 2007).

* Robos de campo: Trabalham em ambientes completamente ndo estruturados, desconhe-
cidos e geralmente perigosos. As principais atividades destes robds sdo a exploracao de
ambientes hostis (e.g. espacial, cavernas, vulcdes) e tarefas como limpeza de residuos
nucleares. A Figura 2.9(a) apresenta o rdbo Mars Exploration Rover (JPL/NASA, 2007),
de exploragdo espacial e a Figura 2.9(b) apresenta o rob6 Dante II, de exploracdo de

cavernas e vulcoes.

* Robos Pessoais: Nio desenvolvem tarefas especificas. Sua principal fungdo é interagir

com os humanos com finalidade de entretenimento (Figura 2.10).

2.1.3 Desafios da robotica movel

Neste trabalho, os robds mdveis autdnomos serdo desenvolvidos em um simulador que
respeita propriedades fisicas e mecanicas e possuirdo um conjunto adequado de sensores e atu-

adores. A constru¢@o de um robd fisicamente simulado é quase tdo ardua quanto a constru¢io
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(b)

Figura 2.9: Robo6s de campo: (a) Mars Exploration Rover (JPL/NASA, 2007) para exploragao
espacial; (b) Dante Il (JPL/NASA, 2007) para exploracdo de cavernas e vulcdes.

(b)

Figura 2.10: Robds pessoais operados por controle remoto: (a) RoboSapien (WOWWEE, 2007),
pequeno rob6 humandide; (b) Cao AIBO (SONY, 2007).

de um robd real, salvo algumas restricdes de projeto. Os desafios bdsicos da robédtica mével,

seja na implementacdo de um sistema real ou simulado, sdo os seguintes (PIERI, 2002):

* Reconhecimento: Como fazer um dispositivo robético capaz de reconhecer o ambiente
no qual estd inserido? Existem sérias restricdes computacionais com relagdo ao proces-
samento de imagens. Diferencas de luminosidade e ruido nos sensores adicionam ainda

mais possibilidades de erros.

* Navegacao: Como criar formas que permitam a representa¢ao de um ambiente? Até que
ponto um ambiente precisa ser refinado e livre de erros? Até que ponto podemos utilizar

a navegacdo reativa e ainda assim maximizar o desempenho do robo?

» Aprendizado: Adicionar sensores e atuadores a um robo adiciona complexidade ao tra-

balho de programacio, dificultando a tarefa de calibracdo dos sensores e o controle de
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acodes. Técnicas de Aprendizado de Mdquina devem permitir que um robd desempenhe a

sua tarefa de forma autonoma e adaptavel.

* Cooperacao: Um grupo de robds pequenos e baratos pode realizar qualquer tipo de tarefa

complexa apenas usando cooperacao?

* Cognicao: Até que ponto podemos criar formas para armazenar conhecimento e utiliza-
lo para a tomada de decisdo dotando o robd de capacidades cognitivas de alto nivel que o

permitam ter total autonomia com relagdo ao meio?

Outra maneira de pensar em desafios da robdtica foi sugerida por (RUSSEL; NORVIG,

1995) e se deve as seguintes constatagdes:

* O mundo € inacessivel: Sensores ndo sdo perfeitos em perceber o mundo real.

* O mundo é ndo-deterministico: Devido as incertezas envolvidas, o resultado final ndo

pode ser completamente conhecido.

* O mundo é nao-episddico: Os efeitos de uma a¢do mudam com o passar do tempo,

problemas relacionados a decis@o e aprendizado devem ser tratados.
* O mundo é dindmico: E preciso saber quando planejar e quando agir.

* O mundo é continuo: A evolugdo dos estados internos da programagao do robd evoluem
de forma discreta enquanto que o mundo ao redor é continuo, dificultando a programacao

e a estimativa de agGes e comportamentos.

No decorrer deste trabalho sdo apresentadas propostas e experiéncias que abordam estes
desafios bdsicos. Como, por exemplo, a quantidade adequada de sensores e atuadores que
permitam reconhecimento do ambiente e navegacdo com desvio de obstaculos, técnicas de A

para o aprendizado, e regras de cooperacio.

2.1.4 Sensores e atuadores

Sensores sdo os mecanismos de percepcdo de um robd. Realizam medicdes fisicas (e.g.
contato, distancia, luz, som, rotacdo, tensdo, magnetismo, cheiro, temperatura, inclinagao, alti-
tude) que provém sinais ou dados crus que precisam ser interpretados pelo “cérebro” do robd. A
interpretac@o destes sinais deve ser a inica maneira de um robd autdnomo entender o ambiente
que o cerca para poder realizar as mudancas de acdo necessarias. A Figura 2.11 apresenta os

sensores utilizados em um Mars Exploration Rover (JPL/NASA, 2007).
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Figura 2.11: Visdo esquematica de um Mars Exploration Rover (JPL/NASA, 2007).

Atuadores sdao os mecanismos de a¢cdo de um robd, controlados por circuitos eletronicos
que recebem valores de acdo que devem ser calculados pelo “cérebro” do robd e devem estar
de acordo com as especificacdes de cada fabricante. Os atuadores s@o as ferramentas de acdo
(e.g. motores, pistdes, bracos manipuladores), podem servir para mobilidade, bem como para
o posicionamento de sensores e de ferramentas (como uma ferramenta de andlise cientifica

colocada no final de um brago robético).

No projeto de um RMA, a escolha de sensores deve considerar, para o foco da missao
do robd, os seguintes detalhes (EVERETT, 1995; BORENSTEIN et al., 1997): campo de visao,
capacidade de alcance, acuricia, tempo de resposta, facilidade na interpretacdo dos dados, re-

dundancia, modularidade, simplicidade, consumo de energia e tamanho.

Quanto aos tipos de sensores, € interessante conhecer para este trabalho:

* GPS: Sistema de Posicionamento Global (Global Positioning System - GPS) desenvol-
vido pelo Departamento de Defesa dos Estados Unidos. Seu funcionamento é baseado
em um conjunto de satélites artificiais emissores de um sinal de rddio-frequéncia. Estes
sinais s@o captados por aparelhos receptores que calculam as coordenadas de uma posi¢do
na Terra baseado na triangulariza¢do das unidades emissoras. Aparelhos de GPS atuais
permitem a aquisicdo de varios dados derivados da localizacdo, além do posicionamento

propriamente dito, como orientacao (bussola digital), odometro e altimetro.

* Odometro: Deve realizar a contagem da distancia percorrida em um trajeto. Mecanica-
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mente funciona como um contador de giros de roda. Modelos utilizando GPS existem
também, realizam a contagem da distincia percorrida realizando cdlculos de distancia

vetorial entre os pontos de deslocamento do GPS.

Bussola: Pela bussola obtemos a orientacdo de um objeto em relagdo ao Norte. As
biissolas do tipo mecénico possuem uma seta magnetizada que indica o Norte Magnético.
Bussolas eletronicas (derivadas de GPS) indicam o Norte Geografico. Os graus de uma
biissola vao de 0 a 360 em sentido horario, sendo 0 ou 360 graus o Norte, 180 graus o
Sul, 90 graus Leste e 270 graus Oeste. A dire¢do em que se encontra um objeto ao redor
de um observador, em relagao ao Norte, é chamada de Azimute. Ao considerar a Crosta
Terrestre como um Plano Cartesiano, o deslocamento positivo de um objeto no Eixo X

pode ser traduzido como deslocamento no Azimute de 90 graus.

Inclindmetro: Permite obter o grau de inclina¢do de um objeto em relagdo ao Eixo de
Gravidade (DUDEK; JENKIN, 2000). A informacao do inclindmetro tem rela¢do direta com
o equilibrio dos objetos e, além disso, permite obter informagdes sobre a inclina¢ido do

terreno onde se encontra o RMA.

Bumpers: Sio sensores de contato, utilizados para simular o sentido do tato. Os modelos
mais simples sdo interruptores que retornam valores bindrios (aberto/fechado) (DUDEK;

JENKIN, 2000).

Anemoscopio: Permite obter a dire¢do do vento.

Anemometro: Permite obter a velocidade do vento.

Pluviometro: Permite obter a quantidade de chuva em um periodo de tempo.

Infravermelho: Permite obter a distdncia na qual nos encontramos de um objeto. Exis-
tem muitos modelos no mercado e sdo relativamente baratos. Funcionam com um diodo
emissor de luz, que, ao atingir um objeto tem uma porcdo de luz refletida captada através
de um receptor 6tico. Dependendo da posi¢ao do objeto, o angulo de incidéncia da luz re-
fletida € diferente, com isso pode-se calcular a distancia deste objeto por triangulagdo
(HEINEN, 2002). O angulo de acdo é, em geral, bastante estreito, sendo assim nor-
malmente simulado como um tnico raio ou um pequeno cone. Por exemplo, o sensor
GP2Y3A003KOF (SHARP, 2007) é formado por 5 diodos emissores, com 5 graus de am-

plitude cada e € capaz de medir distancias entre 40cm e 300cm.

Laser: Permite obter a distancia na qual nos encontramos de um objeto. Utiliza o mesmo

processo de emissdo e recep¢ao de luz dos sensores infravermelhos. Sao sensores mais
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caros que os sensores de infravermelho, porém sdo muito mais precisos e tem alcance
bem maior, como o modelo LDM 41 A (Figura 2.12) (ASTECH, 2007) que é capaz de
medir distancias entre 0,1m e 30m de superficies naturais ou at¢ 100m dependendo da

refletividade da superficie, com erro de até Smm.

Figura 2.12: Sensor Laser LDN 41 A (ASTECH, 2007).

« Sonar: Permite obter a distdncia na qual nos encontramos de um objeto. E um sensor
bastante utilizado em robética mével devido a baixo custo e a pouca necessidade de re-
cursos computacionais (HEINEN, 2002). Seu funcionamento consiste em um transdutor
que emite uma onda sonora de alta frequéncia. Quando esta onda atinge um objeto, ela
reflete e é captada novamente pelo transdutor. A distdncia entre o transdutor e o objeto
pode ser calculada pelo tempo entre a emissao e o recebimento da onda (HEINEN, 2002).

O sensor Polaroid 6500 (POLAROID, 2007) permite medir distancias entre 15cm e 11m.
Quanto aos tipos de atuadores, € interessante conhecer para este trabalho:

* Locomocao: Atuadores de locomogdo podem ser: motor de passo (para velocidade,
direcdo, rotacdo), perna (alto consumo de energia, problema do equilibrio), motor de

propulsdo (para submarinos e veiculos aéreos).

* Manipulacao: Atuadores de manipulacido podem ser: garras, pingas e bracos robéticos.

E bastante comum na robdtica mével a utilizacdo de sensores do tipo sonar para obtencao
de distancias, assim, nosso veiculo contard com este tipo de sensor. Para este trabalho, simu-
laremos também os sensores bussola e GPS. Para a navegac¢do autonoma, cada veiculo serd

implementado com dois atuadores. A morfologia dos veiculos serd detalhada na Secao 4.2.

2.1.5 Controle

2.1.5.1 Estratégias

Estratégias de controle sdo as maneiras de obter informagdes sobre o estado de um

sistema robdtico ou de um ambiente no qual um robd estd inserido para poder tomar decisdes e
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agir. Podem fazer uso de sensores inseridos no sistema controlado, no ambiente, em ambos ou

em nenhum. As técnicas de controle citadas por (SMITHERS, 1990; HALLAM, 1990) sdo:

* Open Loop: Nao utiliza nenhum sensor. Célculos baseados em modelos fisicos (e.g
aceleracdo, gravidade, inércia) s@o utilizados para prever e obter informacdes sobre o
estado do sistema ou do ambiente. Este modelo € utilizado em ambientes estiticos e

previsiveis.

* Feedforward: Utiliza sensores somente para perceber o ambiente. Medi¢des do ambiente
sdo utilizadas para inicializar varidveis no modelo do sistema. Este modelo € utilizado em

ambientes previsiveis.

« Feedback: E o sistema de controle mais utilizado na robética. Medi¢des continuas dos

sensores devem permitir a atualiza¢do dos comandos de acdo dos atuadores.

Os agentes de combate a incéndio implementados neste trabalho realizam navegagao
com constante leitura de informacdo sensorial, sendo assim essencialmente do tipo feedback;
o agente deliberativo (planejador de estratégia) receberd informacdo do ambiente apenas na
inicializagdo, assim, pode ser considerado como possuindo estratégia de controle do tipo feed-

forward.

2.1.5.2 Arquitetura

Sistemas planejados para controlar a execucdo de tarefas complexas requerem uma ar-
quitetura computacional de controle (JUNG et al., 2005; MEDEIROS, 1998). As tarefas da arqui-

tetura de controle podem envolver (JUNG et al., 2005):

» Capacidade para ler e interpretar os sinais recebidos dos sensores do veiculo.
* Capacidade de evitar obsticulos presentes no caminho do veiculo.
» Capacidade para reagir a eventos, inclusive imprevistos.

* Capacidade de planejamento e execugdo de tarefas, tendo conhecimento ou nio, de um

mapa do ambiente.

* Capacidade de gerenciar os diversos componentes do sistema, de modo a gerar os co-
mandos na ordem adequada e com os parametros corretos, a fim de que a tarefa que foi

planejada possa ser executada.
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O sistema computacional de controle deve, portanto, executar tarefas como: preservar
a integridade do veiculo; preservar a integridade das entidades presentes no ambiente onde o
veiculo atua; planejar solucdes para a execucdo de tarefas; e, em alguns casos, interagir com

outros sistemas (JUNG et al., 2005).

As arquiteturas de controle mais citadas na literatura (RUSSEL; NORVIG, 1995; WOOL-
DRIDGE; JENNINGS, 1995; MEDEIROS, 1998; DUDEK; JENKIN, 2000; HEINEN, 2002; JUNG et al.,

2005) serdo detalhadas a seguir.

* Controle Reativo: Consiste de um sistema simples de rea¢do sensorial-motora.
O modelo reativo puro ndo necessita de muitos recursos computacionais para sua
implementacdo. Deve existir um lago de: (i) leitura dos sensores; (ii) imediato proces-
samento destas informacdes; e, (iii) geracdo de comandos para os atuadores. Usual-
mente um esquema de controle reativo considera apenas as leituras sensoriais realizadas
no instante atual para a geragdo de comandos de saida (WOOLDRIDGE; JENNINGS, 1995;
MEDEIROS, 1998; SANTOS, 2004). Um sistema reativo € bastante util para implementar
comportamentos como desvio de obstaculos (reagindo a presenca de um obstaculo) ou
de seguir um objeto (acompanhar um elemento guia) (JUNG et al., 2005). A Figura 2.13
(OSORIO, 1998) apresenta um esquema que pode ser considerado como um sistema de
controle reativo, caso a tomada de decisdo do agente-robd ndo utilize mapas, memoria,
nem qualquer outra informacio adicional, fazendo uso apenas das informagdes sensoriais

para gerar uma nova agao.

* Controle Deliberativo: O controle deliberativo consiste da aplica¢cdo de um mecanismo
de planejamento de acdes, onde é feito um plano prévio de execucdo de uma seqiiéncia de
acoes, baseado no conhecimento que o sistema possui sobre o problema a ser resolvido,
como o mapa do ambiente com as rotas disponiveis (JUNG et al., 2005). No controle
deliberativo € assumida a existéncia de um processo de alto nivel de raciocinio e tomada
de decisdes, usualmente mais complexo de ser implementado do que o controle reativo.
Este processo permite que sejam planejadas a¢des de modo a tratar e executar tarefas
que exigem um nivel de controle mais sofisticado, como por exemplo, definir (tragar uma
rota) e executar a tarefa de se deslocar de um ponto a outro do ambiente considerando o
conhecimento do mapa. O controle deliberativo puro possui limitacdes quando colocado
frente a eventos imprevistos, como por exemplo, um obsticulo que se moveu obstruindo
a sua rota (HEINEN, 2000), neste caso, o controle deliberativo puro teréd dificuldades de
reagir a uma nova configura¢do do ambiente. A Figura 2.14 (HEINEN, 2002) apresenta

um ambiente com sistema de controle deliberativo, o agente, por conhecer o mapa, testa
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previamente varios trajetos e segue pelo melhor.
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Figura 2.13: Controle reativo (OSORIO, 1998): (a) Desvio de paredes; (b) Seguindo paredes.
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Figura 2.14: Comportamento deliberativo com o planejamento e execugdo de trajetdria consi-
derando o mapa do ambiente (HEINEN, 2000).

» Controle Hibrido: Consiste na combinacido de miltiplos médulos de controle reativo e
deliberativo em camadas dispostas de modo que estes possam operar de modo hierdrquico
ou paralelo. Os sistemas hibridos apresentam a vantagem de poder combinar os compor-
tamentos obtidos de seus diferentes mddulos a fim de obter um comportamento mais
robusto e uma execugdo de tarefas mais complexas. Um exemplo de aplicacdo deste tipo
de sistema de controle seria a composi¢@o do planejamento e execugdo de uma tarefa de
navegacao do ponto A ao ponto B, onde um médulo reativo estaria encarregado de preser-
var a integridade do robd, desviando dos obsticulos que forem percebidos através de seus
sensores. Neste exemplo, pode-se imaginar que o rob0 passa para um controle reativo ao

detectar um obstaculo que esteja dificultando seu deslocamento, e uma vez “resolvido o
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problema”, ele retorna a execugao de sua tarefa principal, onde pode inclusive solicitar ao

moédulo deliberativo um novo planejamento de trajetdria (JUNG et al., 2005).

Neste trabalho, o agente responsavel pela evolucio de estratégias € essencialmente deli-
berativo; os agentes de combate a incéndio, por receberem um macro-comando de “desloque-se
autonomamente até (x,y)” possuem um plano para execucdo desta navegacdo, além de possuir

um sistema de reacao sensorial-motora, assim, podem ser considerados como agentes hibridos.

2.1.6 Simulacao e modelagem

Experimentos em robdtica movel podem ser realizados de duas formas: diretos em um
robd real ou em um robd simulado em um ambiente virtual realista (PFEIFER; SCHEIER, 1999).
Usualmente, experimentos em robdtica movel utilizando um robd real exigem enorme des-
pendimento de tempo e de recursos financeiros, portanto, como mencionado anteriormente, a
simulacdo de sistemas robéticos € especialmente necessdria para rob0s caros, grandes ou frageis
(GO; BROWNING; VELOSO, 2004). E uma ferramenta extremamente poderosa para agilizar o ci-
clo de desenvolvimento de sistemas de controle robdticos eliminando desperdicio de recursos,
tanto financeiros como computacionais. Porém, para que uma simulacio seja util, ela deve
capturar o maximo possivel de caracteristicas relacionadas ao sistema desenvolvido, ou seja, as
caracteristicas fundamentais dos agentes e do ambiente que tenham impacto na implementacio
fisica real do robd, no seu ambiente de atuagdo. No caso deste trabalho, é fundamental que
existam restricoes fisicas no modelo e que exista a possibilidade de trabalho em um terreno

irregular.

Para este trabalho, foram pesquisadas algumas ferramentas de simulagdo. Nenhuma das
ferramentas pesquisadas mostrou possuir o conjunto completo das caracteristicas requisitadas,
as quais sdo: (i) realismo fisico de modelagem robética; (ii) realismo fisico de interagdo de
agentes em terrenos 3D irregulares; (iii) facilidades de comunicagio entre os agentes; (iv) capa-
cidade de aplicac@o de diversos métodos de controle (e.g. Regras, Redes Neurais Artificiais );
(v) capacidade de aplicac¢do de métodos de evolugdo de estratégias (e.g. Algoritmos Genéticos);
e (vi) simulacdo de processos naturais (como a propagacdo do fogo). Assim, decidimos por
criar nosso préprio ambiente de simulacio integrando estas caracteristicas. As ferramentas pes-
quisadas serviram como inspiracdo para o desenvolvimento do nosso ambiente, assim, serdo

brevemente descritas a seguir.
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2.1.6.1 Ferramentas Pesquisadas

A versao 1.0 do Microsoft Robotics Studio (MICROSOFT, 2007) (Figura 2.15) foi liberada
em dezembro de 2006, sendo em maio de 2007 liberada a atualizacdo para versdo 1.5. O Mi-
crosoft Robotics Studio € um ambiente para desenvolvimento de simula¢io robdtica e usa uma
biblioteca de simulacfo fisica. Permite a simulacio em terrenos irregulares. E livre apenas para
uso nao comercial e, por padrdo, utiliza uma linguagem de programacio visual (Visual Pro-
gramming Language). Por ser um ambiente novo, poucas referéncias foram encontradas além
das do fabricante. O desenvolvimento dos sensores, dos controles inteligentes e da comunicacao

entre os robds ainda depende de programacao (e.g. C#, VB.NET).

(b)

Figura 2.15: Microsoft Robotics Studio: (a) Exemplo de uma simulagao; (b) Exemplo da Visual
Programming Language.

O Webots (CYBERBOTICS, 2007) (Figura 2.16) € um simulador de robds mdveis comer-
cializado pela Cyberbotics que permite, além de outros modelos, a simulagdo de robos de duas
rodas com cinematica diferencial, tem como base a biblioteca de simulacéo fisica ODE. Seu
publico alvo sdo pesquisadores e professores da drea de agentes autdbnomos, visdo computaci-
onal e Inteligéncia Artificial. O Webots inclui modelos prontos de alguns robds comerciais e
modela sensores com a capacidade de deteccdo de obsticulos, visdo e manipuladores simples.
O usudrio pode programar cada robd utilizando C/C++. O ambiente virtual € tridimensional,
porém o terreno € um chao plano. Neste tipo de ambiente usualmente sao inseridos obstaculos
no formato de figuras geométricas simples (e.g. caixas). E um dos simuladores mais avancados

e utilizados na area de robdtica mével, porém € um produto comercial.

Outros ambientes de simulacdo bastante utilizados em pesquisas na drea de robdtica
sao o Khepera Simulator (MICHEL, 2007), o Mission Simulation Facility (CSD/NASA, 2007), o
JUICE (WADDOUPS, 2007) (Figura 2.17(a)) e o Simulator BOB (STELLMANN, 2007) (Figura

2.17(b)). As ferramentas JUICE e Simulator BOB podem ser consideradas uma camada sobre
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+ judo.wbt - Webots 4.0.14 [ 3 « World Editor: khepera2.wht
File Edit Simulation Help File Edit Simulstion Help
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(@) (b)
Figura 2.16: Exemplo de telas do Webots: (a) Sumo robético; (b) Robd holonémico.
a biblioteca de simulacdo fisica ODE, nestas ferramentas, a leitura da morfologia de um robd é

feita através de um arquivo do tipo Extensible Markup Language (XML). O Mission Simulation

Facility utiliza uma biblioteca de simulagdo fisica propria, porém baseada na ODE.

Ele Edt View Mode Options Window Help
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Ready i
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Figura 2.17: Exemplo de telas: (a) JUICE; (b) Simulator BOB.

2.1.6.2 Bibliotecas

Como optamos por desenvolver nosso proprio ambiente, todas as bibliotecas de
programacao utilizadas no desenvolvimento do ambiente e dos agentes robdticos sdo software

livre e em linguagem C/C++. Uma pequena descri¢cdo de cada uma das bibliotecas utilizadas é

fornecida a seguir.

¢ Open Dynamics Engine: A Open Dynamics Engine (ODE) (SMITH, 2006; ODE, 2007)

¢ uma biblioteca desenvolvida para a simulagdo fisica de estruturas de corpos rigidos ar-



42

ticulados. Uma estrutura articulada é criada quando corpos rigidos de varios tipos sdo
conectados por algum tipo de articulagdo (junta), como por exemplo um veiculo terres-
tre que tem a conexao de rodas em um chassi. A ODE foi projetada para ser utilizada de
modo interativo em simulacdes de tempo real e é especialmente indicada para a simulacdo
de objetos mdveis em ambientes dindmicos. A ODE ndo tem como objetivo realizar
simulacdo de outras dindmicas além da de corpos rigidos, como de particulas, roupas,
ondas, fluidos, corpos flexiveis ou fraturas (ODE, 2007). O integrador de primeira ordem
utilizado pela ODE ¢ altamente estavel, assim, erros da simulacdo nunca devem crescer
a ponto de deixar o sistema fora de controle. Segundo o criador da biblioteca (SMITH,
2006) a ODE ¢ bastante confidvel em termos de simulagdo fisica, porém enfatiza estabi-
lidade e velocidade sobre a acuracidade. A distribuicdo de massa € arbitraria aos corpos
rigidos. Possui um modelo de friccdo/contato baseado no Dantzig LCP solver (ANDREW;
BARAFF, 1993). A ODE possui contatos rigidos, assim, quando dois corpos colidem nio
ha penetrac@o. O sistema de deteccao de colisdo é nativo e suporta as seguintes primiti-
vas: esfera (sphere), caixa (box), cilindro (cylinder), plano (plane) e raio (ray). O cédigo

tipico de uma simulacdo envolve:
1. Criag¢do de um mundo dinamico;
2. Criagao dos corpos no mundo dindmico;
3. Ajuste da posicdo e orientagdo dos corpos;
4. Criagao de articulacdes no mundo dindmico;
5. Conexao das articulacdes nos corpos;
6. Ajuste dos parametros das articulagdes;
7. Criag¢do de um mundo colisivo e da geometria dos objetos colisivos;
8. Repetir, para cada passo de simulagdo:

(a) Aplicar for¢cas nos corpos como necessario;
(b) Ajustar os pardmetros das articulacoes;

(c¢) Chamar rotina de teste de colisao;

9. Destruir os mundos dinamico e colisivo.

Do ponto de vista fisico, um rob6 pode ser considerado simplesmente como um conjunto
de corpos rigidos conectados. Cada um destes corpos pode interagir com os demais,
assim como um motor faz com que um veiculo se movimente. Além disso a atuacdo da

gravidade e da inércia devem estar presentes. Na ODE, estas propriedades sdo tratadas
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em dois conceitos: corpos rigidos e articulagdes. Com relag@o aos corpos rigidos, suas
propriedades, do ponto de vista da simulacdo, que mudam com o passar do tempo, sdo:
(i) vetor de posicao (x,y,z) do ponto de referéncia do corpo; (ii) velocidade linear do
ponto de referéncia do corpo, representada como um vetor (vx,vy,vz); (iii) orientagdo do
corpo, representada como um quaternion (gs,qx,qy,qz) ou uma matriz de rotagdo; (iv)
velocidade angular, a qual descreve como a orientacdo muda com o passar do tempo; (v)
massa do corpo; (vi) posi¢ao do centro de massa; e (vii) matriz de inércia, a qual descreve
como a massa do corpo estd distribuida a redor do centro de massa. As articulacoes
(Figura 2.18) sdo relacionamentos entre dois corpos de modo que possam existir posi¢des
e orientagdes que sejam relativas a ambos os corpos. Este relacionamento realiza certos
tipos de restricdes/obrigagdes de movimento. A cada passo de simulagdo, o integrador
aplica num corpo uma forca de atuacdo, mas move este corpo preservando as restricdes

das articulagdes.

Anchor 1

Body 1

Body 1 Anchor Body 2

Axis2  anchor

(a) Ball-and-socket (b) Hinge (c) Hinge-2

Body 1

“Ax: Normal
4 |‘ Contact point
Body 1 Fdir 1 = Gl F jir2
4 Body 2 .
Axis 1 Body 2
(d) Universal (e) Slider (f) Contact

Figura 2.18: Articulagdes disponiveis na ODE (SMITH, 2006).

* DrawStuff: A ODE (ODE, 2007) € uma biblioteca de simulagdo fisica de corpos rigidos
articulados completamente independente de visualizador. Iniciar a criacdo dos corpos e
das simulagdes pode ser uma tarefa bastante ardua caso ndo tenhamos uma forma simples
e facil de visualizar os objetos. Por este motivo, a biblioteca DrawStuff (ODE, 2007) é
disponibilizada em conjunto com a ODE. Basicamente, o DrawStuff é um ambiente de

visualizacdo de objetos 3D que tem o propdsito de permitir a demonstracdo visual da
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ODE sendo uma biblioteca bastante simples e rdpida para utilizacdo. Nao encontramos
referéncias que demonstrem que o Drawstuff permita integragdo com o Demeter, nem a

leitura de modelos complexos (como arvores ou fogo).

Demeter: O Demeter Terrain Engine (DEMETER, 2007) é uma biblioteca desenvolvida
para renderizar terrenos 3D. Desenvolvida para ter rapida performance e boa qualidade
visual, pode renderizar grandes terrenos em tempo-real sem necessidade de hardware
especial. E escrita em componentes para ser facilmente inserida em qualquer tipo de
aplicacdo, como jogos, simuladores, sistemas para engenharia civil, exploracdo mineral
ou qualquer outro tipo de aplicacao que necessite de terrenos 3D. A biblioteca Demeter
depende de algumas outras bibliotecas, como a Simple DirectMedia Layer (SDL) (SDL,
2007) para realizar o tratamento de texturas e imagens e a Geospatial Data Abstraction

Library (GDAL) (GDAL, 2007) para carregar arquivos de elevacdo.

Simple DirectMedia Layer: A Simple DirectMedia Layer (SDL) (SDL, 2007) foi utili-
zada no desenvolvimento do protétipo 2D e, na versdo 3D s6 € utilizada pelo Demeter.
E uma biblioteca desenvolvida para permitir acesso de baixo nivel a fungdes de trabalho

multimidia, como audio, teclado, mouse, joystick, e framebuffer de video.

Open Scene Graph: A Open Scene Graph (OSG) € uma biblioteca para o desen-
volvimento de aplicagdes gréficas 3D de alta performance, como simuladores, jogos,
aplicagdes de realidade virtual e visualizagdo cientifica (0OSG, 2007). Baseada no con-
ceito de grafos de cena, prové ao desenvolvedor um ambiente orientado a objeto so-
bre a OpenGL (OPENGL, 2007), assim, libera este da necessidade de implementacdo e
otimizacdo de chamadas gréficas de baixo nivel. Além disso, prové muitas fungdes adi-
cionais para desenvolvimento rdpido de aplicacdes graficas. Um grafo de cena permite
a representacdo de objetos em uma cena com a estrutura de um grafo, a qual permite a
criacdo de grupos que podem compartilhar algumas propriedades, assim, podemos definir
uma propriedade comum em um nivel hierarquico mais alto e todos os objetos inferiores
receberdo esta propriedade (BARROS; GONZAGA; RAPOSO, 2007). A OSG faz o controle
automdtico de niveis de detalhe de imagens, otimizando assim o uso do hardware ao
desenhar uma cena e permite integracdo com a biblioteca de terrenos Demeter e com a
biblioteca fisica ODE sem maiores complicacdes. E uma biblioteca bastante utilizada

junto a Unisinos no CROMOS Lab e em trabalhos relacionados aos projetos da RBV.
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2.2 Agentes Inteligentes

2.2.1 Introducao

Agentes inteligentes constituem um paradigma de desenvolvimento de sistemas que tem
sido aplicado com éxito na solug@o de uma enorme diversidade de problemas (FONSECA, 2000;
BORDINI; VIEIRA; MOREIRA, 2001; GARCIA; SICHMAN, 2003; REIS, 2003; SANTOS, 2004). Mui-
tos dos conceitos do dominio da 4rea de agentes inteligentes vdo de encontro direto com as ne-

cessidades dos robos méveis autdonomos (HEINEN, 2000; DUDEK; JENKIN, 2000; BEKEY, 2005).

Esta Secdo tem como objetivo situar o leitor nos conceitos e caracteristicas do dominio

de agentes que sdo importantes para a criag@o do sistema multi-robdtico proposto neste trabalho.

2.2.2 Agentes

Uma das primeiras e mais simples defini¢cdes € de que um agente é um sistema compu-
tacional que habita um dado ambiente, sente e age autonomamente nesse ambiente; ao fazé-lo
realiza um conjunto de objetivos ou tarefas para o qual foi projetado (MAES, 1996). Segundo
(PFEIFER; SCHEIER, 1994), um agente de software pode ser visto como um sistema dindmico,
onde a percepg¢ao e a agdo constituem processos simultdneos e inseparaveis. Em termos gerais,
ambiente ¢ onde um agente ou um conjunto de agentes esta inserido, pode ser fisico (como am-
bientes onde estdo inseridos robos), de software ou de realidade virtual (onde se faz simulagdo
do ambiente fisico) (GARCIA; SICHMAN, 2003). A Figura 2.19 mostra o esquema tipico de um
agente (REIS, 2003).

Sensores
O A —
P -
- P >( — \
‘ Ambiente | Agente
| J"
\“ >"\/Acqoes ’_/’ . i
Actuadores

Figura 2.19: Esquema tipico de um agente (REIS, 2003).

De acordo com (PFEIFER; SCHEIER, 1999) o projeto de um agente de software envolve
a defini¢@o de trés componentes que sdo rigorosamente interconectados e mutuamente interde-

pendentes:
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1. Defini¢cdo do ambiente para atuagdo;
2. Estabelecimento de comportamentos e tarefas a serem realizadas;

3. Determinac¢d@o da morfologia do agente.

A natureza dos ambientes em que um agente pode habitar varia significativamente, as-
sim, nenhum agente pode adaptar-se fisicamente e cognitivamente para lidar com todas as
variacdes possiveis. Por essa razdo, o ambiente deve ser fixado anteriormente ao projeto do

agente (HEINEN, 2007).

A concretizac@o do projeto de um agente robdtico deve priorizar quatro aspectos princi-

pais (PFEIFER; IIDA; BONGARD, 2005):

* Autonomia: Deve ser capaz de operar com o minimo possivel de intervenc¢ao, supervisao

e instru¢dao humana.

» Auto-suficiéncia: Deve ser capaz de operar por tempo prolongado, ou, pelo menos, sufi-

ciente para realizar a tarefa e buscar recarga de energia.

* Localizacao: Deve ser capaz de adquirir informacao sobre o ambiente somente através

de seus proprios sensores.

* Corporificacdo: Deve ser desenvolvido como um sistema fisico ou computacional,
porém a corporificagdo nao se dd necessariamente pela materializagdo, como a apresen-
tada em animais ou robds fisicos, mas por uma relacio dindmica com o ambiente, ou seja,
a corporificacdo pode ser realizada em ambientes de simulacdo computacionais, desde
que estes ambientes sejam realisticos do ponto de vista fisico (PFEIFER; IIDA; BONGARD,
2005).

Ainda, de acordo com (PFEIFER; SCHEIER, 1999), quando trabalhamos com agentes

robdticos, devemos respeitar os seguintes principios:

* Principio da redundancia e do equilibrio ecolégico: Nio basta que um agente de soft-
ware possua variados mecanismos de obten¢@o de informacao, € interessante incorporar
redundéncia nos dispositivos sensoriais, assim, os sensores podem estar posicionados
no agente de tal forma que exista sobreposi¢c@o espacial nas informacdes adquiridas. A
redundancia deve promover correlacdes que ajudam o agente a reduzir drasticamente a
incerteza do ambiente e a predizer eventos (PFEIFER; SCHEIER, 1999). Com relagdo ao

equilibrio, um sistema de controle extremamente complexo é desnecessério se o agente
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ou o ambiente sdo extremamente simples, assim como um agente com um sistema de con-
trole muito simples pode ter dificuldades em atuar em um ambiente complexo (PFEIFER;

SCHEIER, 1999; HEINEN, 2007).

Principio dos processos paralelos e fracamente acoplados: Agentes de software devem
possuir diversos comportamentos a fim de cumprir determinadas tarefas. Alguns compor-
tamentos sao compativeis, mas outros sdo mutuamente exclusivos. Por causa disto, uma
decisdo deve ser tomada para selecionar, a cada momento, aquelas acdes que sdo coeren-
tes com o contexto atual do agente e do ambiente (BROOKS, 1986). Um mecanismo que
vem despontando como uma nova opgao para esta problematica € assumir um nimero
elevado de processos heterogéneos, paralelos e fracamente acoplados que sdo conectados
ao aparato sensorio-motor do agente (PFEIFER; SCHEIER, 1999). Estes processos nao ne-
cessitam de um supervisor, o controle é descentralizado e distribuido. A arquitetura de
controle pode ser construida de forma gradual, com a adi¢do de novos processos, assim
como acontece na evolucdo bioldgica. Além disso, a unido de todos os processos deve

possibilitar que emerjam novos comportamentos, possivelmente ndo previstos no projeto.

Principio da coordenacao sensorio-motora: O estudo da integracdo sensdrio-motora
tem sido um topico de pesquisa bastante ativo na area das ci€ncias cognitivas (PFEIFER;
SCHEIER, 1999). Existe consenso entre os pesquisadores da drea que, em organismos
bioldgicos, as informagdes oriundas de multiplos sentidos (e.g. visdo, audicdo, tato) sdo
integradas e diretamente mapeadas sobre um conjunto apropriado de comandos motores
(e.g. musculos, glandulas). Este processo sensdrio-motor, quando aplicado a agentes de
software, conduz a inumeros beneficios e simplificacOes de projeto (PFEIFER; SCHEIER,
1994, 1997; NOLFI, 2002). Dados sensoriais ndo sdo apenas adquiridos mas, sobretudo,
gerados e correlacionados, onde a correlagdo reduz a alta dimensionalidade presente nos
dados obtidos do ambiente que, por sua vez, capacita o agente a fazer associacdes entre

diferentes modalidades sensitivas (BOEKHORST; LUNGARELLA; PFEIFER, 2003).

Principio da aprendizagem: Os seres vivos t€m a capacidade de aprender. O apren-
dizado, do ponto de vista da neurociéncia, ocorre através de mudancas estruturais nas
conexdes sindpticas entre os neurdnios. Estas alteracdes podem ser realizadas de variadas
formas, o que acaba por gerar indmeros tipos de aprendizagem. Nao existe ainda uma
teoria unificada ou uma abordagem tnica e comum aceita na comunidade cientifica para
a aprendizagem robética. Dessa forma, ndo hd consenso de qual o melhor paradigma
de aprendizagem (PFEIFER; IIDA; BONGARD, 2005). Apesar disto, pode-se enumerar uma

série de caracteristicas desejaveis e necessarias em um algoritmo de aprendizagem para
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agentes de software autbnomos: robustez e tolerancia a ruidos; convergéncia rapida; tra-
tabilidade computacional; adaptatividade a eventuais mudangas ambientais; dependéncia
de informagdes que possam ser extraidas apenas dos sensores do agente, ndo aquelas

fornecidas por um projetista ou observador externo (PFEIFER; SCHEIER, 1999).

Com base nestes principios, varias pesquisas na drea de robdtica mével autbnoma vem
sendo desenvolvidas pelo Grupo de Pesquisas em Veiculos Auténomos (GPVA) da Unisinos
(OSORIO, 2007).

2.2.3 Sitemas Multi-Agentes

Sistemas multi-agentes sdo sistemas constituidos de multiplos agentes que interagem ou
trabalham em conjunto de forma a realizar um determinado conjunto de tarefas ou objetivos.
Um sistema multi-agente pode ser visto como uma rede, fracamente acoplada, de soluciona-
dores de problemas que trabalham em conjunto para resolver problemas que vao além da sua
capacidade individual. Estes solucionadores de problemas sdo essencialmente auténomos e,

muitas vezes, heterogéneos em sua natureza (SILVEIRA, 2006).

Um sistema multi-agente deve possuir alguma forma de controle. A utiliza¢do de ambi-
entes dinamicos, de robds com mau-funcionamento, de multiplas regras e restricdes em compor-
tamentos individuais adicionam complexidade ao problema de controle (OSAGIE, 2006). Nos
trabalhos de (STONE; VELOSO, 2000; MONDADA et al., 2005; OSAGIE, 2006) sistemas multi-
agentes s@o definidos em duas arquiteturas de controle: sistemas distribuidos ou sistemas cen-

tralizados.

Em um sistema multi-agente centralizado, uma tinica unidade detém todo o poder de to-
mada de decisdo para controle e defini¢do de objetivos dos outros agentes do sistema. E comum
que neste tipo de sistema exista sobrecarga da unidade de controle (OSAGIE, 2006). A aborda-
gem centralizada ainda tem relacdo com o problema de falha em pontos tnicos do sistema, que
podem inviabilizar toda a operacdo, porém, traz a vantagem de poder produzir planos de acdo

globais 6timos que podem ser teoricamente comprovados como corretos (OSAGIE, 2006).

Em um sistema multi-agente distribuido, cada robd € responsével pela coordenacdo de
suas préprias acoes. Em um sistema completamente distribuido, a busca da solug@o do pro-
blema surge da interagdo entre os agentes. Estas solugdes sao tipicamente dificeis ou mesmo

impossiveis de terem sua eficiéncia comprovada analiticamente (OSAGIE, 2006).
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2.24 Cooperacao

Cooperacdo pode ser entendida como a capacidade que os agentes tém de trabalhar em
conjunto de forma a concluirem tarefas de interesse comum (REIS, 2003). Nwana (NWANA,
1996) acredita que a cooperagdo entre agentes € fundamental, sendo a razdo principal para
a existéncia de um ambiente multi-agente. Para que exista cooperacdo, deve existir alguma
forma de interacdo entre os agentes, ou com humanos, através de alguma forma de comunicacio

(WOOLDRIDGE; JENNINGS, 1995).

A cooperacdo ndo depende obrigatoriamente de comunicacdo entre todos os agentes,
visto que, como no mundo real, um coordenador (unidade de controle) pode delegar tarefas
(enviar mensagens) para um grupo de pessoas (agentes) que ndo tenham comunicagdo direta
entre si. Neste caso, as pessoas podem trabalham em prol do mesmo objetivo sem ter conheci-

mento do que as outras pessoas estdo fazendo.

2.2.5 Comunicacao

A morfologia de um robd deve, ao incluir a capacidade de comunicagdo, possuir um
modulo de controle de comunicagdes, assim, deve possuir componentes de percepcao (recepcao
de mensagens) e de acdo (envio de mensagens). O mddulo de comunicacdes estd diretamente

ligado ao médulo de controle do agente (REIS, 2003).

No nivel referente aos mecanismos de comunicag¢do, € possivel identificar quatro dife-

rentes modelos de trocas de mensagens entre agentes (WOOLDRIDGE, 2000):

* Troca direta de mensagens: ou comunicagao direta, envolve o estabelecimento de uma
ligacdo direta entre os agentes, através de um conjunto de protocolos que permite o esta-
belecimento de comunicagdo ponto a ponto. Este tipo de comunicagdo implica que cada
um dos agentes envolvidos deve ter conhecimento da existéncia dos seus parceiros e da

forma de enderecar mensagens a eles (SILVEIRA, 2006).

* Sistemas federados: Neste modelo sao introduzidos agentes facilitadores (GENESERETH;
KETCHPEL, 1994) que sdo agentes especiais que provem servicos de comunicacao. Uma
estrutura hierdrquica de agentes € estabelecida e toda troca de mensagens se da através

destes agentes facilitadores como mostra a Figura 2.20.

* Comunicacao por difusao de mensagens: ou broadcasting, utilizado quando for ne-
cessaria comunicacdo entre todos os agentes do sistema; ou quando o remetente da men-

sagem nao sabe quem € o destinatario ou qual € seu endereco (SILVEIRA, 2006).
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Figura 2.20: Exemplo de um sistema federado (FONSECA, 2000).

* Quadro-negro: No modelo de comunicagdo através de quadro-negro (blackboard) a
comunicagdo se d4 através de escrita e leitura em uma estrutura de dados comum (ER-
MAN et al., 1980; HAYES-ROTH, 1995). Neste tipo de modelo ndo existe qualquer tipo de
comunicacdo direta entre agentes, sendo esta efetuada sempre através de uma estrutura

de dados comum (REIS, 2003), como mostra a Figura 2.21.

Agente
Agente Agente
"\ /
Agente | +=— - | Agente

[hgewe ]} [aseme]

Agente

Figura 2.21: Exemplo de um sistema baseado em quadro-negro (FONSECA, 2000).

2.2.6 Consideracoes finais

A tarefa de monitoracdo e combate a incéndios apresenta um problema onde a atuacio
de um sistema multi-agente pode trazer grandes beneficios, tanto por poder mapear o funcio-
namento de uma operacdo real como também, no caso deste trabalho, por apresentar um mo-
delo com veiculos auténomos, o que reduz os riscos humanos na operagdo. Neste trabalho,
a cooperacdo € resultado de uma evolugdo usando Algoritmos Genéticos, assim, ndo teremos
comunicacdo entre agentes para este fim. A comunicacdo simulada neste trabalho é detalhada
na Secdo 4.1. Com relacdo aos quatro aspectos principais que concretizam o projeto de um

agente robotico: desenvolvemos os agentes de combate a incéndio com capacidade de autono-
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mia e localizag@o; por serem fisicamente simulados apresentam também a corporificagdo; no
entanto, nao consideramos carga de bateria ou combustivel, como se fossem auto-suficientes a
ponto de cumprir a missdo que lhes foi atribuida sem necessidade de realizar um reabasteci-
mento. No desenvolvimento do sistema multi-agente implementamos a defini¢do da estratégia

de forma centralizada e a atuagdo no combate a incéndio de forma distribuida.

2.3 Aprendizado de Maquina

2.3.1 Introducao

Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) € uma é4rea da Inteligéncia Artificial
que tem como objetivo desenvolver técnicas computacionais de aprendizado e de aquisi¢c@o de
conhecimentos (REZENDE, 2003). Essas técnicas devem exibir um comportamento inteligente
e realizar tarefas complexas com um nivel de competéncia equivalente ou superior ao de um

especialista humano (NIKOLOPOULOS, 1997).

As técnicas de ML mais importantes citadas pelas bibliografias sdo: (i) aprendizado por
analogia (sistemas baseados em casos - CBR) (REZENDE, 2003); (ii) aprendizado por indugao:
arvores de decisdo (SHIBA et al., 2005; WILKING; ROFER, 2004) e Inductive Logic Program-
ming; (iii) aprendizado por evolucdo: algoritmos genéticos (NOLFI; FLOREANO, 2000; HEINEN;
OSORIO, 2007; REZENDE, 2003; SILVEIRA, 2006); (iv) aprendizado conexionista: redes neurais
artificiais (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000; SOUZA et al., 2007; HEINEN; OSORIO, 2007),
redes de funcdo de base radial e Support Vector Machines; e, (v) aprendizado por refor¢o (RE-

ZENDE, 2003).

Esta Secdo tem por objetivo situar o leitor nos fundamentos das técnicas de IA utilizadas
para a constru¢do do modelo proposto, que serd focado no uso de RNAs e GAs. A érea de
Aprendizado de Médquina possui diversas técnicas. Cada uma delas possui diversas vantagens e
desvantagens, bem como pontos fracos e limitacdes. Nao existe uma técnica de Aprendizado de
Migquina ideal que funcione de forma satisfatdria para todas as classes de problemas existentes
(MITCHELL, 1996). Algumas técnicas podem ser combinadas para formar um sistema hibrido.
No caso deste sistema aplicamos técnicas de IA puras, especificas para o nivel de especializacio

dos agentes.

A vantagem de se utilizar GA para o otimizacdo das posicdes é que eles ndo necessitam
de informacgdes locais para a correcdo dos erros, ou seja, eles ndo necessitam de uma base com

os dados de treinamento. No caso do combate a incéndios, estas informagdes seriam muito
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dificeis ou mesmo impossiveis de serem obtidas. O aprendizado ocorre através da interacdo
das possiveis solugdes com o ambiente, o que estd de acordo com principios descritos na Se¢ao
22.2.

O uso de RNA no controle de navegacao € justificado por serem as técnicas mais robus-
tas em relacdo a situacdes novas e inesperadas, por possuirem alto grau de generalizacdo e por
fornecem uma arquitetura em conformidade com os principios descritos na Se¢do 2.2.2. Além
disso, como o desenvolvimento de regras de controle € uma operagdo bastante complexa, pode-
mos criar uma base de treino através da obtengao de dados de um veiculo operado manualmente,

para posterior treino e teste da RNA.

2.3.2 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) s@o sistemas paralelos distribuidos, compostos por
unidades de processamento simples que calculam determinadas fun¢des matematicas, normal-
mente nao-lineares (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000). Seus atributos basicos podem ser
divididos em arquitetura e neurodindmica. A arquitetura determina a estrutura da rede, ou seja,
o ndmero de neurdnios e sua interconectividade e a neurodinidmica, por sua vez, define as pro-
priedades funcionais da rede, ou seja, como ela aprende, recupera, associa e compara novas
informagdes com o conhecimento ja armazenado (KARTALOPOULOS, 1996). Matematicamente,
RNAs s@o aproximadores universais, que realizam mapeamentos em espacos de fun¢des multi-

varidveis (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 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 de entradas e saidas.

O processamento da informacdo em uma RNA € feito por meio de estruturas neurais
artificiais (REZENDE, 2003), sendo que esta estrutura, bem como o préprio neurdnio artificial
sd30 uma analogia bioldgica ao funcionamento do cérebro. O neurdnio artificial proposto por
(MCCULLOCH; PITTS, 1943) (Figura 2.22) pode ser descrito como um modelo com » terminais
de entrada x,x>,x.,x, que, para cada entrada, possui um peso w; correspondente. A soma das
entradas x; ponderadas pelos pesos correspondentes w; produzem a chamada saida linear u.
A saida y do neur6nio € obtida pela aplicagdo de uma fun¢do f(.) a saida linear u. A funcao
f(.) é chamada fun¢do de ativagdo e pode assumir diferentes formas (e.g. linear, semi-linear ou

sigmoid).

Generalizar pode ser considerado como a produgio de saidas aceitdveis para entradas nio apresentadas na fase
de aprendizado.
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Figura 2.22: Neurdnio de McCulloch e Pitts (MCP), retirado de (REZENDE, 2003).

A funcao de ativacdo sigmoid (Figura 2.23) faz com que a saida de um neurdnio seja
normalizada entre 0 e 1. Devido a sua curvatura ela é usada no processo de aprendizado para
gerar uma certa estabilidade no sistema, evitando que os pesos variem muito, depois que o valor

da saida j4 se encontre proximo a um dos extremos (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

5

Figura 2.23: Exemplo de uma funcdo sigmoid.

A partir do trabalho de (MCCULLOCH; PITTS, 1943) que enfocou a modelagem de um
neurdnio, (ROSEMBLATT, 1958) prop6s o modelo Perceptron, introduzindo o conceito de apren-
dizado em RNA. O modelo Perceptron era composto por uma estrutura de rede tendo como uni-
dades basicas nodos MCP e de uma regra de aprendizado. O aprendizado no modelo Perceptron
sempre converge caso o problema em questao seja linearmente separdvel (ROSEMBLATT, 1962).
Para a solucdo de problemas ndo linearmente separdveis seria necessdria mais de uma camada
de neur6nios (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000). A solugao de aprendizado para redes com
Perceptrons combinados em diversas camadas, formando a chamada Rede Neural do Tipo Multi
Layer Perceptron (MLP) foi proposta por (RUMELHART; MCCLELLAND, 1986) com o algoritmo

de aprendizado Backpropagation.

O algoritmo Backpropagation é um algoritmo supervisionado. A base de treinamento é
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 apresentacdo do conjunto
inteiro de dados a rede neural para o ajuste dos pesos (OSORIO; BITTENCOURT, 2000). O trei-
namento no Backpropagation ocorre em duas fases (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000): a
fase forward € utilizada para definir a saida da rede para um dado padrio de entrada; a fase
backward utiliza a saida desejada e a saida fornecida pela rede para atualizar o peso das co-

nexdes. O Backpropagation € baseado na Regra Delta Generalizada (WIDROW; HOFF, 1960) e
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os ajustes dos pesos sao realizados pelo método da Descida do Gradiente (BRAGA; CARVALHO;

LUDERMIR, 2000).

Por utilizar o método da Descida do Gradiente, ndo hé garantia de que o aprendizado nao
tenha ficado preso em minimos locais (Figura 2.24), assim, o treinamento de uma rede neural
deve envolver varias rodadas de simulagdo, inicializando os pesos de forma aleatéria. Outra
questdo importante € o grau de generalizacdo. Quando uma Rede Neural é treinada, os pesos
sindpticos vao se ajustando para que sejam dadas respostas satisfatorias a base de treinamento
apresentada. Se o aprendizado for feito por um nimero muito grande de épocas pode ocorrer
o chamado overfitting, onde a Rede Neural comeca a decorar a saida, perdendo sua capacidade
de generalizagdo (OSORIO; VIEIRA, 1999). A solugdo deste problema usualmente envolve o uso

de uma base de validag¢do usada em paralelo a base de treinamento, como mostra a Figura 2.25.

A

Configuragao
inicial dos pesos

Erro de saida

Configuragao
final dos pesos

L

Minimos
locais

Minimo

global ~_~

v

Pesos sinapticos

Figura 2.24: Descida do gradiente de uma superficie de erro.

Ponto étimo de
generalizagao

A_/ Dados de teste

3 Dados de treino

Numero de épocas

Erro na saida da rede

Figura 2.25: Curvas de erro em aprendizado e validagao.

O algoritmo Backpropagation padrao é muito lento e seu desempenho piora sensivel-

mente para problemas maiores e mais complexos; mesmo para problemas relativamente sim-
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ples, geralmente requer que todos os padrdes de treinamento sejam apresentados centenas ou
milhares de vezes, o que limita sua utilizacdo prética (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).
Os algoritmos atualmente empregados no treinamento sdo variagdes do Backpropagation, que
tem em geral o foco de aumentar a velocidade do treinamento ou melhorar a classificacio de
padrdes. As variagGes mais conhecidas sdo: Backpropagation com Momentum (RUMELHART;
MCCLELLAND, 1986); Quickprop (FAHLMAN, 1988); e Resilent Backpropagation - (RProp) (RI-
EDMILLER; BRAUN, 1994).

2.3.2.1 SNNS (SNNS, 2006)

O Stuttgart Neural Network Simulator (SNNS, 2006) é um simulador de Redes Neurais
Artificiais criado no Institute for Parallel and Distributed High Performance Systems (IPVR) da
Universidade de Stuttgart. Proporciona um ambiente eficiente e flexivel para auxiliar a criagao,
o treinamento e a manutengdo de Redes Neurais. O SNNS possui um grande nimero de algo-
ritmos de aprendizado, como Backpropagation, Quickprop, RProp, Backpercolation, Counter-
propagation, Generalized radial basis functions, entre outros. O kernel do sistema é desenvol-
vido em C e sua utilizacdo pode ser completamente feita através de linha de comando, porém
também possui uma interface desenvolvida em JAVA (JavaNNS) (Figura 2.26). Esta interface
gréfica possibilita facil criacdo de diversas topologias de Redes Neurais Artificiais, além de per-
mitir acompanhar a evolucao de taxas de erro e aprendizado da RNA através de graficos. Um
aplicativo do pacote SNNS, o SNNS2C, permite a conversdo de uma RNA em cddigo C, que

pode entdo ser facilmente inserido em uma outra aplicagao.

Usamos o SNNS nesta dissertagao como a ferramenta de desenvolvimento de topologia,
treino e teste das RNAs, bem como para a conversdo da melhor RNA encontrada em uma rotina
em C, para ser inserida na parte de controle inteligente de navegacdo com desvio de obstdculo

do nosso simulador. Todas estas operagdes estdo detalhadas nos Capitulos 4 e 5.

2.3.3 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms - GA) (HOLLAND, 1975; MITCHELL, 1996)
sdo técnicas de otimizagdo® global que empregam estratégia de busca paralela e estruturada,
embora aleatéria, direcionada a busca de pontos de aptiddo (CARVALHO; BRAGA; LUDERMIR,
2003). Permitem a realizacdo de busca multi-critério em um espaco multi-dimensional. Devido

a ser uma técnica estocdstica’, é classificado como ndo supervisionado, visto que nio necessita

2Qtimizagio é a busca da melhor solugio para um dado problema.
3Estocésticos sdo padrdes que surgem através de eventos aleatorios.
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Figura 2.26: Exemplo de tela do JavaNNS treinando uma RNA.

de nenhuma base de informac@o de antemao.

Os Algoritmos Genéticos utilizam procedimentos iterativos que simulam o processo de
evolucdo de uma populagdo de possiveis solugdes de um determinado problema. O processo de
evolugdo € aleatério, porém guiado por um mecanismo de selecdo baseado na aptidao de estru-
turas individuais. A cada iteragcdo do algoritmo (uma geragdo), um novo conjunto de estruturas
¢ criado através da troca de informacdes (bits ou blocos) entre estruturas bem adaptadas sele-
cionadas da geracdo anterior (GOLDBERG, 1989). Novas estruturas sdo geradas aleatoriamente
com uma dada probabilidade e incluidas na populag@o. O resultado tende a ser um aumento da
aptiddo de individuos ao meio, podendo acarretar também em um aumento global da aptiddo da
populacdo a cada nova geracdo. Neste caso, a populacéo evolui a cada geracdo se aproximando

de uma solugdo 6tima (GOLDBERG, 1989).

Um GA ¢€ estruturado de forma que as informacdes referentes a um determinado sistema
possam ser codificadas de maneira andloga a cromossomos biol6gicos, como uma seqiiéncia de

valores, onde usualmente cada fragmento da seqii€ncia representa uma variavel.

2.3.3.1 O Algoritmo Genético Tipico

O primeiro passo de um Algoritmo Genético tipico € a geragdo de uma populacio ini-
cial, usualmente formada por um conjunto aleatério de cromossomos que representam possiveis

solucdes do problema. Durante o processo evolutivo, cada individuo da populagdo é avaliado
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através de uma funcdo de aptiddo (fitness) que, em geral, permite manter os individuos mais
aptos e descartar os menos aptos. Nos individuos selecionados, € feito crossover e mutacao, ge-
rando descendentes para a proxima gera¢do (LACERDA; CARVALHO, 1999; NOLFI; FLOREANO,
2000; CARVALHO; BRAGA; LUDERMIR, 2003). Este processo € repetido até que a condicdo de

parada seja satisfeita, como mostra o Algoritmo 2.1.

Algoritmo 2.1 Algoritmo Genético Tipico
Seja S(¢) a populacdo de cromossomos na geracao ¢

t—20
inicializar S(¢)
avaliar S(7)
enquanto o critério de parada nao for satisfeito faca
t—t+1
selecionar S(¢) a partir de S(¢-1)
aplicar crossover sobre S(t)
aplicar mutacdo sobre S()
avaliar S(¢)
fim enquanto

2.3.3.2 Operadores Genéticos

Operadores genéticos s@o as rotinas que transformam uma populacdo através de sucessi-
vas geracoes, possibilitam assim que o GA percorra os melhores pontos do espaco de busca até
chegar a um resultado satisfatério (GOLDBERG, 1989). Os operadores genéticos sdo (CARVA-
LHO; BRAGA; LUDERMIR, 2003): crossover e mutacdo. Estas operacdes ocorrem apods a selecio

dos individuos pela funcdo de aptidao.

Assim, crossover e mutagdo sdo os mecanismos de busca dos GAs para explorar regides
desconhecidas do espago de busca (LACERDA; CARVALHO, 1999). A aplicacdo do crossover faz
com que, para cada dupla de cromossomos pais selecionados, sejam feitos um ou mais pontos
de corte na seqiiéncia, e, para cada ponto destes, seja feita a troca das seqii€ncias, gerando
cromossomos filhos. A mutacdo faz com que um nimero na seqii€éncia genética do cromossomo
seja modificado, isso melhora a diversidade da populagdo, porém, se a taxa de mutagao for muito
elevada, a populagc@o nunca convergird, ficando essencialmente aleatéria (CARVALHO; BRAGA,;

LUDERMIR, 2003). Um exemplo de crossover e mutagao pode ser visto na Figura 2.27.
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Geragao(t) Geragao(t+1)
_ crossover mutacao
Al = 11001 > 11011 11011
A2 = 01111 01101 00101
A2 = 0111 01111 10111
Al = 1100 11001 11001

Figura 2.27: Crossover e mutagdo, adaptado de (LACERDA; CARVALHO, 1999).
2.3.3.3 Selecao

O principio basico do funcionamento dos GAs é que um critério de selecdo permita
que, a partir de uma populacdo inicial, obtenhamos uma populagdo final mais apta a resolver
o problema em questdo. Para que isto ocorra, € necessario que consigamos medir, de alguma
forma, o quanto cada individuo esta apto a resolver o problema. Esta medida é feita através
de uma fun¢do de aptiddo (fitness) que, usualmente, ¢ uma formula matematica. Esta férmula
matematica, em geral, pode estar relacionada ao modo como as percep¢des de um individuo
geram reacdes afetando o préprio individuo e o ambiente. Um exemplo pode ser um caminhao
de bombeiros autbnomo que pode ou ndo liberar 4gua, no caso de nao liberar 4gua, ndo salva
o prédio, assim, caso o fitness considere a quantidade salva dos prédios presentes no ambiente,

provavelmente, o caminhao que ndo libera dgua, ndo serd selecionado para gerar descendentes.

Um método de selecao é aplicado considerando o fitness de cada individuo. Como os
GAs sdo de natureza estocdstica, os métodos de selecdo mais utilizados também o sdo. Os
métodos de selecdo mais comuns sdo (NOLFI; FLOREANO, 2000; CARVALHO; BRAGA; LUDER-
MIR, 2003):

» Método da roleta: Cada individuo é representado em uma roleta por uma fatia proporci-
onal a sua aptiddo, como mostra a Figura 2.28(a). Uma seta é girada n vezes, selecionado
em cada giro um individuo que serd usado para gerar descendentes. Quanto maior a

aptidao de um individuo, maior sua chance de ser selecionado.

* Método do torneio: Uma quantidade n de individuos é selecionada de uma populacao
com m individuos, o individuo com maior fitness nos n selecionados é armazenado em
uma populagdo intermediaria. O processo € repetido até que a populagdo intermedidria

esteja completa. Normalmente n € igual a 3 (CARVALHO; BRAGA; LUDERMIR, 2003).

* Método da amostragem universal estocastica: E uma variagdo do método da roleta,

onde, ao invés de 1 Unica seta ser girada n vezes, n setas eqiiidistantes sdo utilizadas em
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apenas um giro da roleta, como mostra a Figura 2.28(b).

14 14

(a) (b)

Figura 2.28: Métodos de selecdo: (a) Roleta; (b) Amostragem universal estocastica. Nestes
exemplos, 11 representa 50%, 12 representa 25%, 13 representa 12,5%, e 14 e I5 representam
7,25% cada.

2.3.3.4 Elitismo

O melhor individuo pode ser perdido de uma geragado para outra devido ao corte do cros-
sover e devido a mutacio, assim, a melhor solu¢do encontrada até o presente poderia ser perdida.
A pesquisa realizada por (DEJONG, 1975) mostrou que a transferéncia do melhor individuo de
uma geracdo para a outra, sem a ocorréncia de crossover e mutacdo pode ser vantajosa em al-
guns casos. A Figura 2.29 mostra a aplica¢gdo de um GA no célculo do seno de uma fung@o com

e sem elitismo (LACERDA; CARVALHO, 1999).

— AG com elitismo

------- AG sem elitismo

Fungdo objetivo

0‘ ‘ 5 o 10‘ 15 .20. ' 25
Geracio

Figura 2.29: Desempenho do GA com elitismo (LACERDA; CARVALHO, 1999).

2.3.3.5 Parametros Genéticos

Parametros genéticos sao fatores que influenciam fortemente o desempenho de um GA.
Para obter uma boa performance € importante analisar como os pardmetros podem ser utilizados
diante das necessidades do problema e dos recursos disponiveis (JONG, 1980). Estes pardmetros

sao (LACERDA; CARVALHO, 1999; CARVALHO; BRAGA; LUDERMIR, 2003):
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* Tamanho da populacao: Uma populac@o pequena representa uma pequena cobertura do
espaco de busca, assim, 0 GA pode cair em minimos locais mais facilmente que quando

usando populagdes maiores. Populacdes maiores exigem mais recursos computacionais.

* Taxa de mutacao: Uma taxa baixa previne que a busca fique estagnada em sub-regides
do espaco de busca. Assim, permite que qualquer ponto do espago de busca seja atingido.
Com uma taxa alta, a busca torna-se essencialmente aleatéria(CARVALHO; BRAGA; LUDER-
MIR, 2003). Se a taxa de mutacdo for igual a zero, pode ocorrer a chamada convergéncia

prematura, que € a estagnacdo da otimizacdo em sub-regides do espaco de busca.

* Taxa de crossover: A taxa de crossover (cruzamento) define a probabilidade de ocorrer
um cruzamento, sendo que os valores mais utilizados ficam entre 0,5 e 0,9. Se ndo ocorrer
o cruzamento entre um par de individuos, os dois filhos gerados serdo copias idénticas dos
pais. As formas mais comuns de crossover sdo: cruzamento em um ponto; cruzamento

em dois pontos; e cruzamento em multiplos pontos ou uniforme (MITCHELL, 1996).

* Intervalo de geracao: Ea porcentagem da populagdo que seré substituida pela préxima
geracdo. Valores altos podem ocasionar, dependendo do método de selecdo, perda de

estruturas de alta aptidao.

* Método de selecao: Alguns métodos de selecido possuem desempenho superior a outros,
assim, devemos considerar para o nosso problema o tipo de sele¢dao mais indicado. Gold-
berg (GOLDBERG, 1989) apresenta o método Stochastic Remainder Sampling Selector

como superior ao método da roleta.

* Critério de parada: Tem maior relacdo com o uso de recursos. Os critérios de parada
podem ser: por atingir um nimero estipulado de gera¢des; por ndo ter alteracdo no fitness
médio apds n geracdes; por ndo ter alteracao no fitness maximo apds n geragdes; ou por

atingir um fitrness pré-estabelecido.

* Fitness: O fitness usualmente € o resultado de uma expressio matemdtica. Ele pode
ser maximizado ou minimizado. Deve-se ter muito cuidado com possiveis inversdes dos

valores parciais que formam o valor final do fitness.

2.3.3.6 GAlib (WALL, 2007)

A GAlib (WALL, 2007) é uma biblioteca de software livre desenvolvida por Matthew
Wall do Massachusetts Institute of Technology (MIT) em C++. Esta biblioteca contém um

conjunto bastante amplo de func¢des relacionadas a programacgdo de Algoritmos Genéticos. A
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GALlib é uma das mais completas e eficientes bibliotecas de software para a simulagdo de Al-
goritmos Genéticos (HEINEN, 2007). A GAlib permite facilmente a experi€ncia com diferentes
funcgdes objetivo (fitness), diversas representacdes genéticas, diversos operadores genéticos, e

diversos métodos de selecao.

Usamos a GAlib nesta dissertacdo como a biblioteca responsavel pela evolugcao das
estratégias; a forma de uso desta biblioteca, bem como a defini¢do dos diversos pardmetros

genéticos escolhidos sao detalhados nos Capitulos 4 e 5.

2.4 Incendios em Ambientes Naturais

2.4.1 Introducao

Fogo, de um modo geral, é o termo aplicado ao fendmeno fisico resultante da rapida
combinacdo entre o oxigénio e uma substancia combustivel com producio de calor, luz e cha-
mas. A reagdo da combustido completa da madeira, que poderia ser generalizada para todo o
material combustivel da floresta, envolve trés elementos bdsicos: combustivel, oxigénio e ca-
lor. 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 inter-relacio en-
tre os trés elementos basicos da combustio 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, 2006).

Esta Secdo tem como objetivo detalhar informacdes sobre a relagdo do comportamento
do fogo de acordo com combustiveis florestais, as técnicas reais de operacdo, ferramentas e
métodos utilizados atualmente por grupos humanos na identificacdo e combate de incéndios

florestais.

2.4.2 Combustiveis Florestais

Os combustiveis florestais, produto da cobertura vegetal e sua dindmica, sdo importantes
pardmetros nos processos de igni¢do e propagacdo dos incéndios. O conhecimento das carac-
teristicas 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; TUDELA; SEBASTIA, 2001; CHUVIECO; CONGALTON, 1989; GOUMA; CHRONOPOU-
LOU, 1998). Estudos dos modelos de florestas e residuos florestais sdo de grande importancia

para o aprimoramento dos modelos de simulacdo a serem implementados em ambientes virtu-
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ais. 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):

* 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.

* Modelo 2, herbaceo: Pasto continuo, fino, seco e baixo, com presenga 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.

* Modelo 3, herbaceo: Pasto continuo, espesso, com mais de 1m sendo que 1/3 ou mais

do pasto deverd estar seco. Os incéndios sdo mais rdpidos e de maior intensidade.

* Modelo 4, arbustivo: Matos ou arvores jovens muito densos, com cerca de 2m 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.

* Modelo 5, arbustivo: Mato denso baixo, com uma altura inferior a 0,6m. Apresenta
cargas ligeiras de folhada do mesmo mato, que contribui para a propagacao do fogo em

situacdo de ventos fracos. Fogos de intensidade moderada.

* Modelo 6, arbustivo: Mato mais velho do que no modelo 5, com alturas compreendidas
entre 0s 0,6 e 2m de altura. Os combustiveis vivos sdo mais escassos e dispersos. No
conjunto é mais inflamavel do que o modelo 5. O fogo propaga-se através do mato com

ventos moderados a fortes.

* Modelo 7, arbustivo: Mato de espécies muito inflamaveis, de 0,6 a 2m de altura, que
propaga o fogo debaixo das drvores. 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.

* Modelo 8, manta morta: Folhada em bosque denso. A folhada forma uma capa com-
pacta ao estar formada de agulhas pequenas (Sc¢m ou menos) ou por folhas planas nio
muito grandes. Os fogos sdo de fraca intensidade, com chamas curtas e que avangam

lentamente.
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* Modelo 9, manta morta: Folhada em bosque denso que se diferencia do modelo 8 por
formar uma camada pouco compacta e arejada. Fogo mais rapido e com chamas mais

compridas do que as do modelo 8.

* Modelo 10, manta morta: Restos lenhosos originados naturalmente, incluindo lenha
grossa caida como conseqiiéncia de vendavais, pragas intensas ou excessiva maturagao

da massa, com presenca de vegetacao herbacea que cresce entre os restos lenhosos.

* Modelo 11, residuos lenhosos: Residuos ligeiros com didmetro menor que 7,5c¢m, recen-
tes, de tratamentos silvicolas ou de aproveitamentos, formando uma capa pouco compacta

de altura por volta de 30cm. Incéndios com intensidades elevadas.

* Modelo 12, residuos lenhosos: Residuos de exploragdo mais pesados do que no modelo

11, formando una capa continua de altura até 60cm. Incéndios com intensidades elevadas.

* Modelo 13, residuos lenhosos: Grandes acimulos de residuos de exploragdo grossos

com didmetro maior que 7,5¢m e pesados, cobrindo todo o solo.

No trabalho (PESSIN et al., 2007e) apresentamos uma simulacdo de propagacdo de
incéndios contendo areas com os 13 modelos de combustiveis florestais sugeridos. Para esta
dissertacdo, a simulacdo de propagacdo foi simplificada para respeitar o tipo de terreno esco-
lhido para navegacdo dos agentes de combate a incéndio. Tentamos deixar o ambiente mais
parecido possivel com regides como o Parque Nacional dos Aparados da Serra e o Parque Na-

cional da Serra Geral, onde predomina o Modelo 1 de combustivel florestal.

2.4.3 Técnicas Reais de Operacao

O estudo das técnicas reais de operag@o 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.

2.4.3.1 Operacoes de combate

A operacao de combate ou supressiao de um incéndio envolve seis etapas distintas. Essas

etapas sdo as seguintes (LIF, 2006):

1. Deteccao: Tempo decorrido entre a igni¢do ou inicio do fogo e 0 momento em que ele
¢é visto por alguém. Alguns métodos sdo: uso das torres de vigilancia; patrulhamento

terrestre; patrulhamento por avido; ou imagens de satélites.
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2. Comunicacdo: Tempo compreendido entre a deteccdo do fogo e o recebimento da
informacdo por um responsavel. Os aparelhos usados para comunicac¢do nas torres de

observacdo sdo o radio e o telefone.

3. Mobilizacao: Tempo gasto entre o recebimento da informagao da existéncia do fogo e a
saida do pessoal para combate. E necessario que haja uma pessoa responsavel pela acao
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 definicdo 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 manuten¢ao das posi¢des das brigadas durante o combate

ao incéndio.

5. Planejamento: Tempo gasto pelo responsdvel 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 evolucao da situacdo do deslocamento das brigadas (e.g.
atrasos, bloqueios imprevistos, dificuldades de avanco) e da propagacao do incéndio (e.g.

mudanca na dire¢ao dos ventos, novos focos de incéndio).

6. Combate: Tempo consumido na operac¢do de combate ou eliminag@o do incéndio. Devem

ser consideradas para o tempo de combate as diferentes técnicas de combate a incéndios.

2.4.3.2 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 vegetacao, topografia, tamanho da area e
pessoal disponivel. De um modo geral, as ferramentas e equipamentos usados no combate aos

incéndios florestais sdo os seguintes (LIF, 2006):
* Ferramentas manuais: enxadas, machados, foices, pds, abafadores, extintores e lanca-
chamas (usado na criagao de contra-fogos).

* Equipamentos de apoio: lanternas (durante a noite), capacetes, cantis e equipamentos

de primeiros socorros (com medicamentos para queimaduras, cortes e soro antiofidico).



65

* 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).

* Equipamentos pesados: trator com lamina (indispensdvel no combate a grandes

4

incéndios, principalmente quando se precisa abrir aceiros” em vegetacio pesada) e moto-

niveladora (usada para abrir ou ampliar aceiros).

* Equipamentos de bombeamento de agua: moto-bomba portatil (litil quando existe uma
boa rede de pontos de captacdo de dgua), carro-tanque (somente opera com eficiéncia em
boas estradas), helicéptero e avido-tanque (Figura 2.30) (BOMBARDIER, 2007) (despejam
dgua retardando a propagacdo do fogo até que as equipes de terra realizem a extingdo

total).

Figura 2.30: Avido-tanque Canadair CL-415 (BOMBARDIER, 2007), transporta 6¢ de 4gua, abas-
tece sem pousar em uma superficie de 4gua com 1,2km de comprimento e 2m de profundidade.

E interessante ressaltar que € necessdrio aplicar cerca de 10 vezes o peso do material
combustivel existente em dgua para se extinguir o fogo, assim, mais eficiente que a dgua € a
aplicacdo aérea de retardantes quimicos, como sulfato de amo6nia, diamonia fosfato, borato de

calcio e sodio sobre a vegetacio ainda ndo atingida pelo fogo (RIBEIRO et al., 2006).

4 Aceiro é uma drea livre de vegetagio, onde o fogo, por ndo encontrar material combustivel, se extingue.
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2.4.3.3 Métodos e estratégias de combate

Existem pelo menos quatro métodos de combate ao fogo nos incéndios florestais (LIF,
2006):

* Método direto: Usado quando a intensidade do fogo permite uma aproximagao suficiente

da brigada a linha de fogo. Pode-se utilizar dgua, terra (pas) ou abafadores.

* Método paralelo ou intermediario: Usado quando ndo é possivel o método direto e a
intensidade do fogo nio € muito grande. Consiste em limpar, com ferramentas manuais,
uma estreita faixa (aceiro), proxima ao fogo, para deter o seu avango e possibilitar o

ataque direto.

* 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.

» Método aéreo: Usado nos incéndios de copa, de grande intensidade e area e em locais
de dificil acesso as brigadas de incéndio. Sao usados avides e helicpteros especialmente

construidos ou adaptados para o combate ao incéndio.

Neste trabalho, o agente monitor € responsavel 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 sdo motoniveladoras; e o método de combate € o indireto;

utilizando as motoniveladoras para criacdo de um aceiro.

2.4.3.4 Sistemas de deteccao

Quanto mais rapida a deteccao de um foco de incéndio, maior serdo as chances de éxito

no combate e na minimiza¢do dos danos. Os métodos de detec¢do podem ser (RAMOS, 1995):

* Sistemas de monitoramento local: Realizado por pessoal designado especificamente
para missao de patrulhamento. Os meios de suporte para a realizacao do monitoramento
podem variar, como: usando torres de observacao, bindculos, veiculos de patrulhamento

Ou S€nsores.

* Sistema de monitoramento aéreo: Identificacdo dos focos realizada por aeronaves, ba-

seado em reconhecimento visual.
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* Sistemas de monitoramento por satélite: Identificacdo dos focos realizada através de

fotos de satélite.

Para paises de grande extensao territorial, como o Brasil, o 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¢io (BATISTA, 2004).

O lancamento em 1972 do primeiro satélite Landsat possibilitou detectar alteracdes nas
areas florestais através do espago. Desde entdo, imagens termais t€m sido usadas na deteccao
de incéndios e estudos de mapeamento, permitindo que areas queimadas e ndo queimadas se-
jam detectadas através do contraste entre os gradientes térmicos (PERERA; REMMEL, 2001). O
reconhecimento por satélite ¢ uma realidade, por exemplo, no projeto PREVFOGO (Sistema
Nacional de Prevengdo e Combate aos Incéndios Florestais), a identificagdo dos focos ¢é reali-
zada por meio de sensores térmicos AVHRR (Advanced Very High Resolution Radiometer) do
satélite meteoroldgico da série NOAA-11, que realiza evolucdes a cada seis horas, numa 6rbita
situada a 800km 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
(CNMC) em Brasilia, onde sao gerados mapas nos quais sao identificadas a localizacdo e a

intensidade do foco (RAMOS, 1995).

O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), através do Sistema de Monitora-
mento, Prevencdo e Controle de Incéndios Florestais na Amazdnia (PROARCO), monitora as
ocorréncias de incéndios para todos os estados brasileiros através de sensores espaciais (BA-
TISTA, 2004). Sensores AVHRR captam e registram qualquer temperatura acima de 47°C, in-
terpretadas como sendo um foco de calor. Apesar da resolucdo espacial ser baixa (1, 1km),
queimadas com 4reas de no minimo 900m? podem ser detectadas (ANTUNES, 2000). Dados ob-
tidos através das imagens termais de satélites meteoroldgicos sdo integrados a dois sistemas de
informacdo geografica que podem ser acessados pela internet, como mostram as Figuras 2.31 e
2.32 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).

2.4.4 Consideracoes sobre Incéndios em Ambientes Naturais

Os aceiros tém sido uma alternativa vidvel e de amplo uso no meio florestal, nas unida-
des de conservacdo e nas margens de rodovias para a reducdo na propagacdo do fogo (RIBEIRO
etal., 2006). O principal objetivo de um aceiro € o de quebrar a continuidade do material com-

bustivel, dividindo uma drea em compartimentos. O surgimento de novos produtos e de novos
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Figura 2.31: Foco de incéndio préximo ao Parque Nacional dos Aparados da Serra, imagem da
Divisdo de Processamento de Imagens do INPE, satélite LandSat 2000 (DPI/INPE, 2007).

CAMPO VALOR
1D B29065405008452006092617 1400
Lat -29 115000
Long -50. 146667
LatGhS 5296 64,00
LongGhS O 50 5 45.00
Data-Hora/Date-TimefF acha-Hora 2006-00-25 17:14:00°
Satélite/Satellite/Satslite AQUA
bunicipio/City/Localidad Cambara do Sul
Estado/State/Provincia RS
Unidade Conservacao/Conseration UnitiArea de Consenacion PLIL de Aparados da Serra
‘Terra IndigenaReserved for IndiantArea Indigena Amarelo
Floresta Macional/Mational Forest/Floresta Nacional 0.00

Figura 2.32: Tabela de informagdes disponibilizada junto a foto do foco de incéndio (DPV/INPE,

2007).
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equipamentos de aplicacdo 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
composicdo da vegetacdo e da estrutura do material combustivel existente em suas proximi-
dades, principalmente pelas caracteristicas das espécies dominantes, altura e proximidade da

vegetacdo, assim, vérios estratos da vegetacdo devem ser considerados (RIGOLOT, 2002).

Existem modelos mateméticos, bastante complexos, para se estimar a velocidade de
propagacdo de um incéndio (LIF, 2006), como o modelo proposto por (ROTHERMEL, 1983) que
€ um modelo empirico, baseado em experiéncias laboratoriais. No nosso sistema utilizaremos
velocidades de propagacdo ndo baseadas em modelos mateméticos, mas sim na coleta de dados
de campo, com base no trabalho de (KOPROSKI, 2005) que cita, por exemplo: vento de 20km/h
com velocidade de propagacgdo do incéndio de 0,09m/s (324m/h) em vegetagdo como a do
Modelo 4 e velocidade do vento de 60km/h com velocidade de propagacdo do incéndio de

1,94m/s (6,984km/h) em vegetagdo como a do Modelo 1.

2.5 Consideracoes Finais

O objetivo deste Capitulo foi revisar conceitos e tecnologias importantes relacionadas

ao problema proposto.

A primeira Secdo, sobre robotica movel, detalhou os principios envolvidos em sistemas
de controle, sensores e atuadores, além de descrever aspectos de morfologia e de simulacao
de sistemas multi-robdticos fisicamente realisticos. Podemos ver que é bastante comum na
robdtica mével a utilizacdo de sensores do tipo sonar para obtengdo de distincias, assim, nosso
veiculo contard com este tipo de sensor, além dos sensores bussola e GPS e de dois atuadores.
Os agentes de combate a incéndio implementados realizam navega¢do com constante leitura de
informacdo sensorial, sendo assim essencialmente do tipo feedback; o agente deliberativo (pla-
nejador de estratégia) receberd informacdo do ambiente apenas na inicializacdo, assim, pode
ser considerado como possuindo estratégia de controle do tipo feedforward. Respeitamos, na
definicdo da arquitetura de controle, todas as tarefas descritas na Se¢do 2.1.5.2. Ainda, na
questdo de controle, o agente responsdvel pela evolugao de estratégias é essencialmente delibe-
rativo; os agentes de combate a incéndio, por receberem um macro-comando de “desloque-se
autonomamente até (x,y)” possuem um plano para execugio desta navegagdo, além de possuir
um sistema de reacao sensorial-motora, assim, podem ser considerados como agentes hibridos.
As ferramentas de simulacdo pesquisadas serviram como inspirag¢do para o desenvolvimento do

nosso ambiente; descrevemos tanto as ferramentas estudadas como as bibliotecas de software
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escolhidas para o desenvolvimento do nosso ambiente de simulagao.

A segunda Secdo, sobre agentes inteligentes e sistemas multi-agentes, apresentou con-
ceitos e caracteristicas importantes relacionadas com a criacdo de sistemas multi-robéticos.
Podemos ver que a tarefa de monitoragdo e combate a incéndios apresenta um problema onde
a atuacdo de um sistema multi-agente pode trazer grandes beneficios, tanto por poder mapear
o funcionamento de uma operagdo real como por, no caso deste trabalho, apresentar um mo-
delo com veiculos autdbnomos, o que reduz os riscos humanos na operacdo. Neste trabalho,
a cooperacdo € resultado de uma evolucao usando Algoritmos Genéticos, assim, ndo teremos
comunicacdo entre agentes para este fim. A comunicacdo simulada neste trabalho é detalhada
na Secdo 4.1. Com relacdo aos quatro aspectos principais que concretizam o projeto de um
agente robotico: desenvolvemos os agentes de combate a incéndio com capacidade de autono-
mia e localizac@o; por serem fisicamente simulados apresentam também a corporificagdo; no
entanto, ndo consideramos carga de bateria ou combustivel, como se fossem auto-suficientes a
ponto de cumprir a missdo que lhes foi atribuida sem necessidade de realizar um reabasteci-
mento. No desenvolvimento do sistema multi-agente implementamos a defini¢do da estratégia

de forma centralizada e a atuagdo no combate a incéndio de forma distribuida.

A terceira Se¢ao tratou de Aprendizado de Maquina, onde foram detalhadas as principais
técnicas abordadas neste trabalho. Propomos o uso de Algoritmos Genéticos para a evolucdo
de estratégias de posicionamento do grupo robético de combate a incéndios, a vantagem de
se utilizar GA para o otimizacdo das posi¢des € que eles ndo necessitam de uma base com
os dados de treinamento; no caso do combate a incéndios, estas informacdes seriam muito
dificeis ou mesmo impossiveis de serem obtidas. Propomos o uso de uma Rede Neural Artificial
para realizar o controle inteligente em um RMA que deve ser capaz de navegar desviando de
obstaculos; o uso de RNA no controle de navegacio € justificado por serem as técnicas mais
robustas em relagdo a situagdes novas e inesperadas, por possuirem alto grau de generalizacdo
e, como o desenvolvimento de regras de controle ¢ uma operacdo bastante complexa, podemos
criar uma base de treino através da obtencdo de dados de um veiculo operado manualmente,

para posterior treino e teste da RNA.

A ultima Secdo, sobre incéndios em ambientes naturais, descreveu as técnicas re-
ais de operacdo, as ferramentas e os métodos utilizados atualmente por grupos humanos na
identificacdo e combate a incéndios florestais. Podemos ver que os aceiros t€ém sido uma al-
ternativa viavel e de amplo uso no meio florestal, nas unidades de conserva¢do e nas margens
de rodovias para a redug@o na propagagao do fogo (RIBEIRO et al., 2006). Propomos um agente

monitor responsavel pelas etapas de detec¢ao, planejamento e comunicagdo. Sendo a forma de
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combate a incéndio implementada utilizando equipamento pesado, assim os veiculos de com-
bate a incéndio sdo motoniveladoras; e o0 método de combate € o indireto; utilizando as moto-
niveladoras para criagdo 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.

O préximo Capitulo descreve os trabalhos relacionados com o foco desta dissertacao.
Ap0s este levantamento bibliografico podemos propor o modelo sensorial-motor mais adequado
para os agentes de combate a incéndios no terreno proposto; e nos da a base para implementar,
simular e avaliar a eficiéncia de: técnicas de RNA aplicadas no controle de navegacdo dos
agentes roboticos; e técnicas de GA aplicadas na evolugdo de estratégias de posicionamento e

cooperagao de grupos roboticos.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Segundo (KITANO, 2000), a robdtica e a Inteligéncia Artificial podem contribuir para
melhorar as ferramentas usadas em casos de desastres de duas maneiras: com a construgédo de
um simulador que permita compreender e otimizar as estratégias de resgate; e com o desenvol-

vimento de robds ou times de rob0ds para exploragdo e atuagdo em ambientes hostis.

Este Capitulo descreve trabalhos desenvolvidos em outros projetos ou outros centros de
pesquisa que tenham relacdo com o foco desta dissertacdo. Iniciamos apresentado projetos reais
de robos aplicados ao problema de operagdo em ambientes hostis, em seguida sdo apresentados
trabalhos relacionados com as areas de controle robético e evolug@o de estratégias. Apds isso
sdo apresentados trabalhos sobre formacdo de grupos e sobre formas de comunicago. Finali-

zando com as consideracdes sobre o Capitulo.

3.1 Operacoes com Robos Reais

A Secdo 2.1 apresentou diversos trabalhos atuais em robotica mével, bem como fer-
ramentas de simulacdo. Além destes trabalhos, é interessante conhecer mais alguns projetos

diretamente aplicados ao problema de operacao em ambientes hostis.

O Raposa (IDMIND, 2007) (Rob6 semi-autdonomo para operacdes de salvamento) (Figura
3.1) é projetado com a finalidade de auxilio em resgate. E um projeto portugués que envolve
0 Regimento de Bombeiros de Lisboa e o Perceptual Robotics Lab da Universidade da Flérida
do Sul (EUA) na criacdo de um robo tele-operado para atuar em ambientes hostis a presenca
humana, tais como escombros resultantes de um terremoto ou atentado (IDMIND, 2007). O

Raposa possui 17 sonares e um GPS.

O SACI (Sistema de Apoio ao Combate de Incidentes) (MACEDO; MACEDO; DUARTE,
2007) é um robo tele-operado projetado para atuar em combate de incéndios em areas hostis
a presenca humana. Sua capacidade extintora envolve a possibilidade de gerar névoa ou de

liberar um jato sélido de dgua ou espuma. O SACI deve carregar junto de si a fonte de dgua ou
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Figura 3.1: Raposa, projeto portugués de robd para auxilio em operagdes de resgate (IDMIND,
2007).

da espuma, ou seja, mangueiras devem ser acopladas a sua estrutura, como mostra a Figura 3.2.
A tultima versdo do robd conta com controle remoto sem fio e cameras de video. E construido

para suportar temperaturas de até 100°C e trabalhar sem recarga de bateria por até 6h.

Figura 3.2: Robd SACI (Sistema de Apoio ao Combate de Incidentes) (MACEDO; MACEDO;
DUARTE, 2007).

O Fire-Fighting Home Robot Contest (TRINITY, 2007), o Concurso Roboé Bombeiro
(GUARDA, 2007) e o Robot Challenge and Exhibit (PENNSTATE, 2007) sdo competi¢des
robdticas que pdem a prova pequenos robds moveis autbnomos que t€m como missdo encon-
trar e apagar uma vela, como um incéndio simulado, num modelo de aproximadamente 2m?
representando um casa formada por corredores e quartos. Esta tarefa simula a operacio real de
um robd auténomo realizando protecdo contra incéndios em residéncias (TRINITY, 2007). Em
ambas as competi¢des, os robos devem ser construidos pelos competidores; vence o rob6 que
apaga 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.

Os trabalhos descritos nesta Se¢do demonstram que a aplicacdo de robdtica mével em

controle de incidentes € um topico ativo e importante de pesquisa e desenvolvimento. As diver-
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sas competi¢des nesta drea também demonstram que ainda ndo existe uma solucdo definitiva ou

mais adequada ao problema, e que este € um tema de pesquisa “em aberto”.

3.2 Formas de Controle e de Evolucao de Estratégias

Um trabalho de referéncia na questdo de controle inteligente baseado em técnicas
de controle reativo, deliberativo e hibrido utilizando Redes Neurais Artificiais € o SEVA3D
(OSORIO et al., 2006a; HEINEN; OSORIO, 2005), fruto de pesquisas desenvolvidas pelo Grupo de
Inteligéncia Artificial do PIPCA (Unisinos). Inicialmente, o desenvolvimento do sistema SEVA
(Simulador de Estacionamento de Veiculos Autdnomos) (OSORIO; HEINEN; FORTES, 2001), rea-
lizava a tarefa de estacionamento de um robd nao-holondmico (tipo carro) em uma vaga paralela
em um ambiente bidimensional (2D) utilizando 6 sensores do tipo infra-vermelho; controlado
através do uso de um autdmato finito (SEVA-A) ou através de uma Rede Neural (SEVA-N)
do tipo Jordan Cascade-Correlation (OSORIO; HEINEN; FORTES, 2002). A evolugdo para uma
versao com ambiente tridimensional foi feita com o simulador SimRob3D (HEINEN, 2002) e
tornou o modelo mais realista. As principais alteragdes derivadas da evolu¢dao do modelo foram
a troca dos sensores de infra-vermelho para sonar e a remo¢ao de um dos sensores, ficando com

um total de 5 sensores do tipo sonar como mostra a Figura 3.3.

Figura 3.3: Distribui¢do dos sensores do tipo sonar no veiculo usado do SEVA3D (OSORIO et
al., 2006b).

Outros trabalhos onde existe aplicacdo de controle reativo em agentes robéticos podem
ser vistos em (BIANCHI; SIMOES; COSTA, 2001; COSTA; GOMES; BIANCHI, 2003; HOFFMANN;
CASTRO; SILVA, 2004; SELVATICI, 2005). Estes trabalhos realizam o aprendizado utilizando
técnicas de Aprendizado por Refor¢o (REZENDE, 2003). Ainda, o trabalho de (ZHAO; COLLINS,
2005) usou um controlador baseado em Ldgica Fuzzy (REZENDE, 2003) para realizar o controle
de deslocamento em um veiculo equipado com 17 sensores do tipo sonar, disposto como mostra

a Figura 3.4 e um sensor do tipo odometro.

Originalmente, controles baseados em regras foram apresentados ainda na década de 50.
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Figura 3.4: Distribui¢do dos sensores no veiculo (ZHAO; COLLINS, 2005).

Willian Walter (WALTER, 1950) construiu um robd moével capaz de executar tarefas tais como
desviar de obstaculos e seguir fontes luminosas. O robd mével SHAKEY desenvolvido por
Nils Nilsson (NILSSON, 1969) em Stanford, utilizava dois motores de passo, usando cinemética
diferencial para se locomover; era equipado com sensores de distincia, cimeras de video e sen-
sores tateis. Conectado a dois computadores utilizava programas para percep¢ao, modelagem e
atuacdo no ambiente. As tarefas desempenhadas pelo robd incluiam desviar de obstaculos e a
movimentagdo de blocos coloridos. Este robd tinha grandes dificuldades em processar e inter-
pretar as informagdes sensoriais obtidas do ambiente, sendo que nunca foi capaz de completar

uma seqiiéncia completa de agdes em um ambiente real.

Na metade da década de 1990 foi proposto o ALVINN (Autonomous land vehicle in a
neural network) (JOCHEM; POMERLEAU; THORPE, 1993; POMERLEAU, 1994; JOCHEM; POMER-
LEAU; THORPE, 1995; BALUJA, 1996), um programa baseado em Redes Neurais Artificiais que,
a partir de um prévio treinamento supervisionado, era capaz de guiar um veiculo em uma pista,
usando o sistema de visao computacional do NavLab (CMU, 2007). Desde 2004, o DARPA
Grand Challenge (DARPA, 2007), financiado pelo Defense Advanced Research Projects Agency,
a principal organizacdo de pesquisa do departamento de defesa dos Estados Unidos, propde
uma competi¢cdo que tem como objetivo construir veiculos autdbnomos para navegar grandes
distancias em estradas. O objetivo principal é a pesquisa para o desenvolvimento de tecno-
logias para a criacdo do primeiro veiculo completamente autbnomo capaz de completar um
longo trecho em estradas de terra em um tempo limitado. Em (GRAYMATTER, 2007; OSHKOSH,
2007) é possivel conhecer mais detalhes sobre alguns grupos que participam desta competicao.
Em (WHITTAKER, 2004) podemos ver a descricdo completa da constru¢cao de um dos veiculos

participante do evento.

Constata-se, a partir dos trabalhos citados acima, que o controle de navegacdo em robos

moéveis autbnomos ndo é uma tarefa simples, onde muitas pesquisas foram direcionadas no
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sentido de adotar técnicas de Aprendizado de Maquina, notadamente através do uso de RNAs

para o controle de RMAs.

Quanto a evolugdo de estratégias, pesquisas utilizando Algoritmos Genéticos tem apre-
sentado grande sucesso nesta drea. Em (GONZALEZ; MARENGONI, 2005) utiliza-se um GA para
evoluir a direcdo, o sentido e o tempo de acionamento de motores de um braco robético; o GA
proposto realiza satisfatoriamente a evolucdo dos valores a serem aplicados no manipulador
robdtico. Em (HEINEN, 2007), um modelo de GA evolui satisfatoriamente valores de forca e
tempo de aplicacdo das forcas para realizar o caminhar robético em um robd com pernas fisica-
mente simulado. Neste trabalho, o uso dos sensores odometro e giroscépio foram fundamentais

para o céalculo do fitness, baseado na distancia total percorrida e na estabilidade do agente.

O trabalho de (ZHOU, 2005) apresenta um modelo de GA para evoluir a forma como um
tinico robd mdvel explora um ambiente desconhecido; para este trabalho, o terreno de atuacao
considerado era plano. Nao foi apresentada a simulagdo em prot6tipo, sendo o resultado satis-
fatério demonstrado através de graficos de caminhadas (sequéncias de coordenadas). Um outro
trabalho, de (LUCIDARME, 2004) propde evoluir formas de controle para navegac@o de robds
moveis em ambientes usando comandos do tipo: gire para a direita, gire para a esquerda, ande

para frente e ande para tras.

Estes dois ultimos trabalhos descritos apresentam resultados satisfatérios apenas para
ambientes estdticos; qualquer mudanca no ambiente necessita de uma nova evolugdo, além
disso, o resultado destes modelos de GA nao sdo funcionais em ambientes com obstaculos
dindmicos. O trabalho de (BURCHARDT; SALOMON, 2006) apresenta uma possivel solucdo
para o problema de operagdo em ambientes dindmicos, descrevendo uma operacdo usando um
GA que evolui trajetdrias entre coordenadas especificas, sendo o robd munido de sensores de
obstaculos. Quando o robd identifica uma possivel colisdo, ele para e reativa o médulo de pla-
nejamento usando o GA, desta maneira o sistema se torna de possivel uso em ambientes com

obstaculos moveis.

Todos os trabalhos descritos sobre evolugdo usando GA apresentaram resultados satis-
fatérios, sendo que cada um usa um conjunto de parametros genéticos bastante especifico para

cada caso.

3.3 Formacao de Grupos e Formas de Comunicacao

Os trabalhos de (BALCH; ARKIN, 1995, 1998) abordam a formacao de grupos de 3 manei-

ras: referéncia ao lider, onde todos os agentes seguem um, assim, o agente lider ndo se preocupa
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com a formacdo, apenas se move pelo ambiente e os outros agentes devem acompanhé-lo; re-
feréncia ao vizinho, onde a formacao é mantida através de posi¢Oes relativas pré-determinadas
dos vizinhos; ou, referéncia ao ponto central, onde cada robé calcula sua posicdo (x,y) envol-
vida na formagdo. Uma forma parecida a esta ultima foi usada em (PESSIN et al., 2007¢). Outro
trabalho interessante na 4rea de formacao de grupos, usando regras, pode ser visto em (OSAGIE,
2006).

Trabalhos com formagdo de grupos sdo o cerne da cooperagdo, Parker (PARKER,
2000) categoriza sistemas cooperativos multi-agentes em dois tipos: cooperacdo intencional
e cooperagdo coletiva emergente. Nos dois modelos, cada agente deve conhecer a meta glo-
bal, porém, na cooperacdo emergente os agentes recebem um tempo para negociar 0 com-
portamento cooperativo, a0 passo que na cooperacdo intencional, a regra de cooperacdo estéd
pré-programada nos agentes. Os trabalhos de (TAKAHASHI; TAMURA; ASADA, 2001; DORIGO
et al., 2004; MONDADA et al., 2005) apresentam métodos para emergir cooperacdo em grupos

robdticos.

A Secdo 2.2.5 apresentou algumas formas de comunicacdo em sistemas multi-agentes.
O uso da comunicag@o em sistemas roboticos reais € bastante suscetivel a erros e interferéncias.
O trabalho de (REMLEY et al., 2007) mostra uma anélise sobre comunicagao wireless em robos
de resgate e exploragdo urbanos, apresentando que entre os 14 rob0s testados, 10 apresentaram
problemas de comunica¢do advindos de interferéncia. Mesmo utilizando freqiiéncia reservada
de uso industrial, cientifico e médico, designada a minimizar a interferéncia, os pesquisadores
ndo conseguiram garantir comunicacdo 100% confidvel. Algumas sugestdes para melhorar a
comunicacdo urbana foram apresentadas, como novas mudancas de freqii€ncias, protocolos de
transmissdo, forca de transmissdo e uso de repetidores. Os trabalhos de (DATCU et al., 2004;
MONDADA et al., 2005) apresentam grupos de agentes com comunicagdo wireless; 0s robds sao

utilizados fisicamente préximos uns dos outros.

Em comunicacio simulada, (HEINEN, 2002) apresenta um trabalho com arquitetura de
controle hibrida, onde a comunicacgéo entre as camadas faz uso de um blackboard. Um traba-
lho relacionado a area de coordenag@o em sistemas multi-agentes, descrito em (PESSIN, 2007),
apresenta um sistema multi-agente distribuido onde, através de comunicagdo, agentes nego-
ciam suas rotas a fim de cercar um alvo (objetivo comum) de forma a maximizar a velocidade
da operagdo. A velocidade da operag@o é maximizada fazendo com que os agentes mais distan-
tes do alvo se desloquem ao ponto final mais proximo possivel (Figura 3.5). A comunicacao foi
implementada através de uso de quadro-negro (blackboard) e o controle de movimentagdo e a

heuristica da escolha dos trajetos foram definidos através de regras. A abordagem distribuida se
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Figura 3.5: Resultados dos protétipos (PESSIN, 2007): (a) Modelo 2D com dezoito agentes
cercando um alvo; (b) Modelo 3D com seis agentes.

da devido ao fato de que a negociacao das rotas é realizada através de comunicacao entre todos
0s agentes, por este motivo, esta abordagem gerou um nimero excessivamente grande de trocas
de mensagens. O trabalho apresentado em (PESSIN et al., 2007¢) simula Troca Direta de Mensa-
gens; que especificam remetente, destinatdrio e tipo da mensagem (e.g. aviso de incéndio, aviso

de fim de incéndio, timestamp, solicitacdo de formacao).

3.4 Consideracoes Finais

Neste Capitulo foram descritos trabalhos desenvolvidos em outros projetos ou outros
centros de pesquisa que tem relacdo com o foco desta dissertacdo. Iniciamos apresentado pro-
jetos reais de rob0s aplicados ao problema de operacdo em ambientes hostis, em seguida apre-
sentamos trabalhos relacionados com as areas de controle robdtico e evolucdo de estratégias.

Ap6s isso apresentamos trabalhos sobre formacgao de grupos e sobre formas de comunicagao.

Os trabalhos descritos nesta Se¢ao demonstram que esta dissertacdo tem como base
tépicos ativos e importantes de pesquisa e desenvolvimento. Como apresentado, a tarefa de
controle de navegagdo ainda € uma 4rea de pesquisa que conta com grandes financiamentos e
com interesse militar. Vimos também que os trabalhos descritos sobre evolucdo de estratégia
usando GA apresentaram resultados satisfatérios, porém, cada trabalho usou um conjunto de

parametros genéticos bastante especifico para cada caso.

Alguns dos trabalhos descritos em (PESSIN, 2007) mostraram aspectos como o quio
ardua € a criacdo de regras de controle em sistemas robdticos, o que nos leva a buscar a evolucao
do modelo proposto em (PESSIN et al., 2007e) substituindo as regras por técnicas de Inteligéncia
Artificial; tanto no controle como na evolugéo de estratégias. Em um trabalho anteriormente de-

senvolvido, o uso de uma RNA permitiu realizar satisfatoriamente o aprendizado em um agente
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hibrido com dois objetivos: desviar de obstaculos e atingir um alvo, porém implementado em

um ambiente 2D e sem simulacao fisica (PESSIN et al., 2007f).

Trabalhos com comunicacdo simulada através de blackboard ou de Troca Direta de
Mensagens mostraram-se eficientes e simples de desenvolver, porém, uma implementagao fisica

real deve levar em conta um estudo mais aprofundado sobre este topico.

O uso de uma biblioteca de simulacdo fisica também se faz de suma importancia, devido
a possibilidade de nos permitir observar erros usualmente ndo observados nas simulacdes que
nao usam bibliotecas fisicas, como bloqueio de veiculos em obsticulos ou em 4dreas intrans-
poniveis do terrenos (e.g. buracos, subidas ingremes). Precisaremos desenvolver um conjunto
de sensores adequados para o correto comportamento relacionado com o ambiente, para que,
pelo menos, respeitemos as propriedades de velocidade dos veiculos e do incéndio. O teste com
sensores reais também se mostra importante; os erros médios dos sensores devem ser observa-

dos e tratados.

Tomamos por base exemplos de outros trabalhos principalmente na questao referente ao
posicionamento e ao tipo dos sensores; com relacdo ao desenvolvimento do ambiente, seguimos
o exemplo de ferramentas como o Webots (CYBERBOTICS, 2007) e o Microsoft Robotics Studio
(MICROSOFT, 2007), porém adaptadas a nossa necessidade, muitas delas especificas para o tipo

de aplicacdo abordada: o combate a incéndios em ambientes florestais.

Em conjunto com o Capitulo anterior, o levantamento bibliografico apresentado neste
Capitulo nos permite propor o modelo sensorial-motor mais adequado para os agentes de com-
bate a incéndios no terreno proposto; e nos dd a base para implementar, simular e avaliar a
eficiéncia das técnicas de RNA aplicadas no controle de navegacido dos agentes roboticos e das
técnicas de GA aplicadas na evolucdo de estratégias de posicionamento e cooperacio de grupos

robdticos.
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4 MODELO PROPOSTO

O modelo de operacdo multi-agente para identificacdo e combate a incéndios foi inicial-
mente descrito em (PESSIN et al., 2007¢). Este modelo teve um protétipo 2D desenvolvido com
a biblioteca SDL, sendo a operagdo multi-agente completamente baseada em regras. O modelo
de controle baseado em RNA foi inicialmente descrito em (PESSIN et al., 2007f). Este modelo
de controle foi aplicado satisfatoriamente no mesmo protétipo 2D desenvolvido para o trabalho
de (PESSIN et al., 2007e). A proposta inicial da RNA aplicada no controle inteligente de veiculos
autdnomos fisicamente simulados (para acdo), usando um protétipo 3D com chdo plano desen-
volvido com ODE e Drawstuff pode ser vista em (PESSIN et al., 2007b, 2007g); posteriormente
esta RNA foi aplicada em um protétipo 3D com chao irregular, desenvolvido com as bibliote-
cas ODE, OSG e Demeter. A proposta do modelo de operacdo (arquitetura) usando GA e RNA
foi inicialmente descrita em (PESSIN et al., 2007c, 2007a). O modelo de AG para evolucdo de
estratégia (planejamento), desenvolvido com a GAlib, foi inicialmente descrito em (PESSIN et
al., 2007d).

Este Capitulo apresenta o modelo do sistema multi-robdtico proposto nesta dissertacao.
Dado que uma equipe de agentes autdnomos deve trabalhar cooperativamente a fim de realizar
com sucesso a identificagdo e o combate a incéndios em 4reas florestais, necessitamos de um
ambiente que suporte caracteristicas fundamentais para a simulacao realistica da operacdo, com
terrenos irregulares, processos naturais e restricdes fisicas na criacdo e uso de robds moveis.
Neste ambiente de simulagdo € realizada a operagdo multi-agente propriamente dita, que de-

pende essencialmente de duas etapas: planejamento e acao.

4.1 Descricao Geral

Imagine uma éarea de floresta, como um parque ou uma reserva nacional de protecio
ao meio ambiente. Incéndios relativamente aleatérios podem iniciar nestas areas, sendo assim
imprescindivel a existéncia de uma ou mais unidades de monitoracdo de focos de incéndio.

A unidade monitora deve, ao identificar um foco de incéndio, ter capacidade de planejar a
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formacdo de atuacdo (estratégias de combate mais eficientes) para a quantidade de unidades
de combate a incéndios disponiveis. Usamos técnicas de Algoritmos Genéticos em um agente
deliberativo (unidade monitora) a fim de planejar e otimizar as posi¢des de atuacdo de um grupo
de unidades de combate. As unidades de combate (agentes hibridos), fisicamente simuladas,
devem ser capazes de realizar navegacdo com desvio de obstidculos de forma auténoma, assim
fazem uso de uma Rede Neural Artificial que, baseada em dados de sensores, coordena os
atuadores e a acao destas unidades. O controle de navegacdo € local e sensivel a mudancas no

ambiente, assim, permite a operacdo dos robos méveis em um ambiente dindmico.

Como sugerido por (BATISTA, 2004) temos um agente monitor de focos de incéndio
que faz uso de informacdes como as captadas por satélites (como as informagdes das Figu-
ras 2.31 e 2.32). Ao identificar um foco, o agente monitor dispara o0 médulo de evolucido de
estratégias. Ao finalizar a evolucdo, envia uma mensagem passando, para cada agente de com-
bate: “agir(x;,y;)(xr,yr)”, entdo cada agente de combate deve se deslocar de sua posi¢do atual
até a posicdo (x;,y;) € comegar a criar um aceiro até a posicdo (xr,yr). Os agentes de combate
inicialmente ficam em uma base de operacdo. O método de atuagdo de combate €, como suge-

rido por (LIF, 2006) o de criacdo de aceiros. A Figura 4.1 apresenta o diagrama da operacao.

Ambiente
RoBombeiro O
v RoBombeiro 1
Monitor |, .. %

RoBombeiro 2

4
v

RoBombeiro k

Figura 4.1: Diagrama da operagcao multi-agente.

Na Figura 4.1, a seta entre o ambiente e o agente monitor apresenta a capacidade do
agente monitor perceber o ambiente. As setas entre o ambiente e os agentes de combate apresen-

tam a capacidade destes agentes sentirem e atuarem no ambiente. A seta entre o agente monitor
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e os agentes de combate apresenta a capacidade de comunicag@o da ordem de execugdo. A seta
entre os agentes de combate e o agente monitor apresenta a capacidade de comunicagao de feed-
back de operacdo. As seta entre os agentes de combate apresentam a capacidade comunicacao
entre estes agentes. Cada uma destas operacdes serd detalhada no decorrer do texto. As se-
tas tracejadas apresentam capacidades implementadas parcialmente ou nao implementadas nos

protatipos.

Sendo assim, o sistema proposto possui duas fases: a primeira é o planejamento da
estratégia de acdo usando um AG; a segunda € a execu¢do da ordem do planejamento por robds
de combate fisicamente simulados usando uma RNA para controle da navegacdo com desvio de

obstaculos, como apresenta a Figura 4.2.

Fase 1: Evoluc&o da Esfratéegia
GA: Planejamento

v

Comunicacdo

v

Fase 2: Confrole da Acdo

RNA: Navegacdo

Figura 4.2: Fases do sistema proposto.

Cada fase do sistema proposto, cujos modelos s@o detalhados nas proximas se¢oes, fo-
ram implementadas em prototipos: o primeiro protdtipo é referente a fase 1, realiza a evolugao
das estratégias usando um Algoritmo Genético, ndo necessita obrigatoriamente de visualizacgao,
porém estd implementado com a possibilidade de uma saida grafica 2D desenvolvida com SDL,;
o segundo protétipo € referente a fase 2, suporta a agdo dos robds bombeiros, é simulado em
um ambiente tridimensional e usa a biblioteca OSG, responsavel pela saida grafica, a biblio-
teca Demeter, responsavel pelo terreno irregular e a biblioteca ODE, responsavel pelo realismo
fisico, tanto da morfologia robdtica como da colis@o entre os objetos presentes no ambiente (e.g.
robds, arvores, inclinagdo de terreno). O uso da biblioteca ODE permite que os robds simulados
fisicamente respeitem questdes como gravidade, inércia e atrito. Por exemplo, mantendo uma
for¢a f constante nos motores lineares (torque) um veiculo terd velocidade v em regides planas,

em regioes de declive terd v maior e em aclives terd v menor.

Ambos os protétipos possuem o mesmo modelo de simulacdo de propagacdo do fogo,
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simplificado em relagdo ao modelo proposto em (PESSIN et al., 2007¢). A integrac@o entre os
prototipos se da através de um arquivo texto; apds realizar a evolugdo, o protdtipo responsavel
pela estratégia cria um arquivo com as posicdes de atuagdo que é lido na inicializagdo do
protétipo de acdo no combate. Este arquivo texto simula a comunicagdo entre o agente monitor
e os agentes de combate. Assim, para os protétipos desenvolvidos para a dissertacdo, a inica
forma de comunicagdo implementada é a comunicacdo entre o agente monitor e os agentes de
combate a incéndio. A comunicagdo entre as unidades de combate a incéndio, visando mini-
mizar o trajeto percorrido, ndo foi implementada para o protétipo da Fase 2 desta dissertacao,
esta pode ser vista em (PESSIN, 2007); assim como a comunicacdo do feedback dos agentes de
combate para o agente monitor € comunicagao entre agentes com a finalidade de avisar atrasos;

que sdo propostos como trabalhos futuros (Capitulo 6).

A descricdo detalhada dos modelos de cada uma das fases de operacao, bem como seus

respectivos prototipos, serdo apresentados nas proximas Secdes.

Para o desenvolvimento do RoBombeiros (PESSIN et al., 2007e, 2007f, 2007b, 2007g,
2007¢, 2007a, 2007d; OSORIO et al., 2007) foi realizado um estudo extensivo sobre incéndios
em ambientes naturais. Foi visto que o vento e o tipo de vegetacdo sdo os parametros de
maior influéncia na direc@o e intensidade do fogo (CE, 2006; BATISTA, 2004; LIF, 2006; KO-
PROSKI, 2005; MA, 2006). Dados sobre técnicas reais de operacdo, combate, equipamentos e
monitoracdo de incéndios florestais retirados de (BATISTA, 2004; KOPROSKI, 2005; CE, 2006;
LIF, 2006; PERERA; REMMEL, 2001; ANTUNES, 2000; CPTEC/INPE, 2007) mostraram que equi-
pes 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 criagc@o de aceiros mecanicos. O uso de aceiros
quimicos é, em se considerando incéndios de grande porte, ainda um tdpico de pesquisa na

engenharia florestal.

Como dito anteriormente, para incéndios em dreas com predominio de vegetagdao
herbacea, a criacdo de aceiros, em geral, faz uso de motoniveladoras (Figura 4.3), onde op-

tamos por este tipo de método de combate no nosso modelo.

Para a simulagdo da vegetac@o e propagagdo do fogo, existe uma matriz oculta sob o
terreno. Esta matriz possui, para cada drea do terreno, o tipo de vegetacdo presente, assim,
considerando orientacdo do vento, intensidade do vento e tipo de vegetacdo de uma area pode-
mos construir a simula¢do de propagacdo do fogo. Como dito anteriormente, a velocidade de
propagacdo respeita dados do modelo retirados de (KOPROSKI, 2005). Quanto ao vento, tanto
a sua intensidade como a sua orientacao podem ser geradas aleatoriamente ou configuradas a

partir de dados parametrizados pelo usudrio. O tempo de permanéncia do fogo em uma édrea é
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Figura 4.3: Motoniveladora.

relacionado diretamente ao tipo da vegetacdo presente. Ambos 0s prottipos possuem um mapa
que simula a integracdo das informagdes de vegetacdo, topografia e comportamento de fogo
detalhados na Se¢do 2.4. A criagdo dos mapas teve como base cartas topograficas e o mapa de

modelos de combustiveis florestais, que podem ser vistos nas Figuras 4.4(a) e 4.4(b).

g
W!U!i”‘;;!
H

LTI

(@) (b)

Figura 4.4: (a) Fragmento de carta topogrifica de UTM (0578000, 6764000) até (0584000,
6770000) representando um quadrante de 6km x 6km; (b) Mapa de modelos de combustiveis
(MA, 2006).

O controle da propagacdo do incéndio € feito através 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 propagagdo e tempo
de permanéncia. O valor O significa que a drea ja queimou e o valor —1 significa drea
onde foi criado o aceiro; o protétipo desenvolvido para a dissertacio estd implementado

apenas com o Modelo 1 de combustivel florestal, simplificado em relagdo ao descrito em
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(PESSIN et al., 2007¢).

* Variaveis légicas de controle de visualizagao do fogo.

Esta matriz nao possui nenhuma informagao relacionada ao posicionamento dos agentes.
O terreno possui coordenadas com dimensdes de [15.000,15.000] e a matriz possui coordenadas

com dimensdes [600,600], assim, o tamanho de cada quadra é de [25,25] unidades.

O modelo de propagacdo de incéndio pode ser facilmente adaptado ou substituido por
outra rotina de simulagdo de incéndio mais realista (considerando a umidade do ar e do solo,
aclives e declives, etc). O importante € perceber que o modelo de AG proposto é capaz de oti-
mizar a estratégia de combate independentemente do modelo de propagacgao de incéndio; o AG
¢ capaz de otimizar os pontos chave de combate, que podem ser obtidos mesmo que a rotina de
simulacdo de incéndio seja trocada. De um modo geral, podemos dizer que o fitness independe
de parametros especificos da simulacdo do fogo, mas sim do resultado desta simulacdo. Mudar
o célculo da propagag¢do, pode mudar a forma como o fogo se propaga, mas o AG vai otimizar a
area salva, e por conseqiiéncia, € capaz de achar solugées para diferentes situagdes onde o fogo

se propaga de modo diferente.

4.2 Morfologia dos Robos Mdveis

Os robds moveis foram desenvolvidos com a biblioteca de simulac@o de corpos rigidos
articulados ODE, sendo que a representacdo grafica dos robos € idéntica ao objeto fisico simu-
lado existente no sistema. A Figura 4.5 apresenta o veiculo desenvolvido. Para que seja possivel
realizar a navegagdo autonoma, o veiculo possui um nimero adequado de sensores e atuado-
res. Com relacdo aos atuadores, cada veiculo possui dois motores. Um motor angular (para o
giro do volante) e um motor linear (para o torque) - Modelo de cinematica tipo Ackerman (DU-
DEK; JENKIN, 2000). Com relacdo aos sensores, cada veiculo possui um GPS, responsdvel pela
obtenc¢do da localizacdo, uma biissola, necessdria para a obtencdo da orientagao do veiculo, e 5
sensores de distincia (sonares simulados), que apresentam as caracteristicas de capacidade de
medir distancias entre 15cm e 11m, como o Polaroid 6500 (www.senscomp.com). Sensores €
atuadores, como sao dispositivos de hardware, apresentam erros e interferéncias que devem ser
tratadas em nossa simulagdo; detalharemos as experiéncias com simulacio de erros no decorrer

do texto.

O célculo do azimute (angulo para o alvo) pelo veiculo € realizado a partir da obtengdo

da posicao atual (GPS) e da posicdo do alvo (recebida por mensagem), como mostra a Figura
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4.6.
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Figura 4.6: Bussola e GPS: responsdveis pela orientagdo, localizag¢do e obteng¢do do azimute.

Dada a existéncia das restri¢des fisicas fornecidas pela biblioteca ODE, a tinica maneira
de realizar o controle dos veiculos é com a aplicagao de for¢as em seus dois motores simulados.

No caso da aplicacdo de forgas erradas nos atuadores o veiculo pode tombar.

Quanto ao controle de posicionamento, um sensor de localizacao (GPS) € implementado
em cada agente. Para que este sensor respeitasse o funcionamento de um GPS real, realizamos
um estudo de campo medindo os dados de um GPS Garmin Etrex (GARMIN, 2007) durante

cerca de duas horas. A analise estatistica sobre os dados coletados indicou erro médio de 18,6
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metros para este modelo de GPS, assim, levamos em consideragdo este erro para o correto po-
sicionamento dos agentes de combate. Considerando que cada agente possui seu proprio GPS,
o tratamento deste erro € crucial na criacdo dos aceiros. Tratamos esta informacdo da seguinte
maneira: o erro médio deste sensor durante o deslocamento € usado somado a distdncia de
criacdo do aceiro e também somado ao final da drea de criagdo. A importancia de se considerar
o erro do GPS se d4 devido a equipe robdtica adotar a técnica de criacdo de aceiros - areas
livre de vegetacdo que impedem a passagem do fogo - caso o erro do GPS nio seja considerado,
regides sem tratamento (com vegetacdo) podem continuar a existir, assim o fogo pode passar por
esta pequena regido e continuar a devastar a area florestal. A operacdo confidvel de combate a
incéndios depende entdo da consideragao do erro do GPS na criacdo de aceiros preferivelmente
redundantes. Assim, para evitar falhas nos aceiros, o erro do GPS é somado ou diminuido de
acordo do a posicdo de atuacdo no combate de cada agente, como mostra a Figura 4.7, gerando

uma pequena drea de sobreposi¢do (uma “margem de seguranca” devido ao erro do GPS).
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Figura 4.7: Trajetos de acdo dos agentes de combate: (a) posicionamento tedrico sem considerar
erro no GPS; (b) posicionamento com redundancia, considerando erro no GPS.

A morfologia do Robd Mdével Autdnomo respeita os quatro aspectos principais que con-
cretizam o projeto de um agente robdtico, detalhados na Secdo 2.2.2. A quantidade de sensores
e atuadores, bem como o formato do veiculo, foi desenvolvido tendo como base os trabalhos
descritos nos Capitulos 2 e 3. Além disso, respeitamos, na defini¢cio da arquitetura de controle,
todas as tarefas descritas na Se¢@o 2.1.5.2. A simulacgao de erro dos outros sensores e atuadores

serd explorada na Sec¢do 5.2.

4.3 Evolucao de Estratégias

A evolucgdo de estratégias estd implementada com a biblioteca de programacdo de Al-
goritmos Genéticos GAlib. Este protétipo busca otimizar as posi¢des de atuagdo de um grupo

de agentes de combate a incéndios. Para realizar a otimizacio do vetor de posicodes, a unidade



88
monitora deve:

» Saber a quantidade de agentes de combate disponiveis;
* Conhecer a velocidade de operagdo dos agentes de combate;
» Saber a posicao inicial dos agentes de combate;

* Possuir capacidade de simular a propagagdo de incéndio.

Para ser capaz de simular a propaga¢ao de incéndio, a unidade monitora deve ser capaz

de obter ainda:

¢ Coordenada inicial do incéndio;
¢ Sentido do vento;
* Direc¢ao do vento;

* Copia simplificada do mapa (terreno e vegetacao).

Ap6s realizar a evolug@o, a unidade monitora tem capacidade de enviar mensagens de
comando para ativar as unidades de combate. Ao final da evolucdo, a unidade monitora deve

permitir a otimizac¢ao dos parametros:

* Posi¢do chave inicial no combate, para cada agente do time (ponto de inicio da criagdo de

aceiro);

* Posi¢do chave final no combate de cada agente do time (ponto final da criacdo de aceiro).

Propomos inicialmente um genoma onde as posicdes de cada agente eram independen-
tes. A execucgdo de algumas simulacdes ndo apresentou nenhum resultado satisfatério, assim,
propomos um novo genoma onde a posi¢do final de um agente € a posi¢ao inicial do préximo,
como apresentam as tabelas 4.1 e 4.2. O tipo de atuacdo proposto (criacdo de aceiro) necessita
que cada agente inicie sua operacdo exatamente na posicdo onde o agente anterior terminou a
sua atuacdo. Assim, o uso de um genoma que considera a posicdo final de um agente com o a

inicial do préximo €, de certa forma, uma simplificac@o para a simulagdo com o GA.

As posigdes de atuacdo sdo calculadas aplicando no melhor individuo resultante da

evolucdo as Equacoes 4.1 e 4.2.

X =Xq+ri X cos (a;) 4.1)
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Tabela 4.1: Genoma desenvolvido para um grupo de 4 agentes.

Gene Funcao Valor Minimo | Valor Maximo
0 Posic¢ao inicial do agente 0 0,000 360,000
1 Posicao final do agente O e inicial do agente 1 0,000 360,000
2 Posi¢ao final do agente 1 e inicial do agente 2 0,000 360,000
3 Posicao final do agente 2 e inicial do agente 3 0,000 360,000
4 Posicao final do agente 3 0,000 360,000
5 Raio inicial do agente O 10,000 100,000
6 Raio final do agente O e inicial do agente 1 10,000 100,000
7 Raio final do agente 1 e inicial do agente 2 10,000 100,000
8 Raio final do agente 2 e inicial do agente 3 10,000 100,000
9 Raio final do agente 3 10,000 100,000

Tabela 4.2: Genoma desenvolvido para um grupo de 2 agentes.

Gene Funcao Valor Minimo | Valor Maximo
0 Posicao inicial do agente 0 0,000 360,000
1 Posicao final do agente O e inicial do agente 1 0,000 360,000
2 Posic¢ao final do agente 1 0,000 360,000
3 Raio inicial do agente O 10,000 100,000
4 Raio final do agente O e inicial do agente 1 10,000 100,000
5 Raio final do agente 1 10,000 100,000
Yf =Ya+r;xsin(a;) 4.2)

Onde (xf,yf) é a coordenada da posic@o final dos robos, (xa,ya) é a coordenada da
posicdo inicial do incéndio, r; € o raio (genes 5 a 9 na Tabela 4.1) e a; € o angulo (genes 0 a 4
na Tabela 4.1). O raio, bem como o angulo, sdo especificos para cada operacao de cada rob6

(coordenada inicial e final de criacdo de aceiro).

Com relacdo ao Algoritmo Genético, utilizamos, na GAlib, o modelo com populacdes
sobrepostas (GASteadyStateGA) proposto por (DEJONG, 1975). Para reduzir o espaco de busca
utilizamos alelos (GARealAlleleSetArray) que limitam o conjunto de valores gerados para cada
atributo, assim, o raio de atuagdo € de no minimo 10 unidades de medida e de no maximo 100
unidades de medida e o raio fica entre 0 e 360. Foram adotados genomas do tipo real, otimi-
zados para operagdes com numeros de ponto flutuante (GARealGenome). Andlises compara-
tivas envolvendo representacao bindria e representacdo com ponto flutuante (GARealGenome)
apresentaram que a representacdo em ponto flutuante apresenta vantagens significativas prin-
cipalmente com relagdo a precisdo e velocidade de convergéncia (GOLDBERG, 1991; MICHA-
LEWICZ, 1996). O esquema de sele¢do adotado (Selector) foi o Stochastic Remainder Sampling
Selector (GASRSSelector), que segundo (GOLDBERG, 1989) possui um desempenho superior

ao esquema da roleta (GARouletteWheelSelector). Outros parametros genéticos utilizados nas
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nossas experiéncias serdo detalhados na Secdo 5.1.

Como dito anteriormente, a vantagem de se utilizar GA para o ajuste das posi¢des é
que eles ndo necessitam de informacdes locais para a corre¢do dos erros, ou seja, eles nao
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 através da interacao
das possiveis solucdes com o ambiente e o desenrolar da simulag@o, o que estd de acordo com

principios descritos na Sec¢ao 2.2.2.

4.3.1 Escolha do Fitness

O Algoritmo Genético tem sua otimizacdo guiada pela fungao fitness. No nosso modelo,
esta funcdo tem relacdo com a édrea de vegetacdo salva do fogo e com a taxa de utilizacdo das

unidades de combate (rob6s bombeiros).

Assim, o fitness desenvolvido acumula os seguintes valores finais de cada simulag@o:

* Total de area queimada: busca minimizar a drea queimada;

* Total de 4drea com aceiro: busca minimizar a drea de trabalho dos robds, evitando que

sejam criados aceiros em areas onde o fogo nao atingiria;

* Erro médio absoluto: busca minimizar a diferenga entre a média geral de aceiros tteis em
relac@o ao aceiro util de cada individuo, assim, o tamanho das dreas de trabalho tende a

se equalizar.

Otimizar o fitness, no nosso caso, ¢ minimizar o seu valor, ou seja, quanto menor o
fitness final, menos vegetacdo foi queimada, menos aceiro foi criado, e menor € a diferenca entre
o tamanho dos aceiros. Buscamos, nas simulacdes, minimizar o valor do fitness. Deste modo,
realizamos a otimizag@o dos individuos da populag¢do (conjunto de genes) que representam os
valores a serem adotados como sendo a estratégia de atuacdo no combate. Estes valores (genes)

apresentam os pontos chave para onde os robds méveis devem se deslocar.

Na Secao seguinte serd apresentado o sistema de controle de navegacdo dos RMAs, que

permite que os robds realizem o deslocamento definido pela unidade monitora.
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4.4 Controle de Navegacao

O controle inteligente de navegacdo foi desenvolvido com uma Rede Neural Artificial
do tipo Multi Layer Perceptron (MLP) treinada com o algoritmo de aprendizagem Resilent
Backpropagation (RProp). Esta RNA foi desenvolvida e treinada no SNNS (SNNS, 2006). O
controle inteligente realizado pela RNA permite navegacio e desvio de obstaculos em um ambi-
ente dindmico, usando apenas informacdes disponiveis localmente, obtidas pelos sensores dos

veiculos.

Esta RNA terd como entradas as seguintes informacoes:

* Orientagdo (dngulo) do veiculo, em rela¢@o ao plano (x,y), obtido através de uma bussola

simulada;

* Azimute (angulo para o alvo) do veiculo, obtido através da bussola, do GPS e da mensa-

gem contendo a coordenada do alvo;

e Valores dos sensores de distidncia (sonares).

As saidas desta RNA sdo:

* Forca a aplicar no motor angular (giro da barra de direcao, de -1.5 a 1.5);

* Forca a aplicar no motor linear (torque, de 0.0 a 6.0);

Experiéncias iniciais mostraram que é imprescindivel que o veiculo diminua a veloci-
dade em caso de curvas, principalmente quando bruscas. Usamos uma tinica RNA que controla
tanto o giro como o torque, sendo capaz de orientar o veiculo e realizar a navegacdo sem a
necessidade de um controle humano ou de uma codificag@o prévia de um autdmato que informe

quando desviar de um obstidculo ou como navegar.

A base de dados de treinamento foi obtida a partir de um sistema simples baseado em
regras. Foi realizado um total de 32 simulacdes para obter dados. Um video' exemplo de uma
simulacio de obtengio de dados pode ser obtido na pagina web? do projeto, onde estdo dispo-
nibilizados outros materiais complementares referentes a este projeto. A Figura 4.8 apresenta
as posicoes de inicio e fim das simulagdes usadas para obtencdo da base de dados de treino da

RNA. As 16 setas apresentam as posi¢des de partida e o centro do gréifico apresenta a posi¢ao de

'Video exemplo de simulacio para obtencdio de dados para treino e validagio da RNA disponivel em
http://pessin.googlepages.com/GravalLogParaRNA 1.wmv
ZP4gina de internet do projeto: http://pessin.googlepages.com/robombeiros
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chegada. Foram realizadas 16 simulagdes a fim de se obter apenas dados de orientacdo; outras 8
simulac¢des foram realizadas para obter dados de desvio, usando chdo plano e um ambiente com
10% de ocupagdo por drvores; ainda, outras 8 simulagdes foram realizadas para obter dados
de desvio usando chio irregular e 10% de ocupacdo por arvores. A base de dados final obtida

apresentou 4.985 registros, sendo dividida em 70% para treino e 30% para validacao.

315, 45

90

315, 45

270 90 270 90

315, A5 315, 45
270 90 270 90

225 135 C 225 135

Figura 4.8: Posi¢Ges para coleta de dados.

As regras criadas para as simulacdes e que foram utilizadas na extracdo de dados para o

treino da RNA foram as seguintes:

* Para a velocidade: velocidade padrao igual a 6 unidades de velocidade; quando qualquer
sensor de distdncia percebe um obsticulo a menos de 9 unidades de distancia, a velo-
cidade cai a 3 unidades de velocidade; e, quando qualquer sensor de distancia percebe
um obstaculo a menos de 3 unidades de distancia, a velocidade cai a 1,5 unidades de

velocidade.

* Para a orientacdo: caso a diferenca entre orientacdo do veiculo e o azimute for maior que
25°, entdo giro da barra de dire¢do recebe 0.5; caso a diferenca entre orientacdo do veiculo
e o azimute for maior que 5° e menor que 25° entdo giro da barra de direcao recebe 0.2;

caso a diferenca entre orientacao do veiculo e o azimute for maior que 0,1° € menor que
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5°, entdo giro da barra de direc@o recebe 0.1; caso a diferenca entre orientagdo do veiculo

e o azimute for menor que 0,1°, entdo giro da barra de direc@o recebe 0.0.

* Para o desvio: foram implementadas 24 regras que tem relacdo com proximidade de
obstaculos detectada pelos sensores e respectivos comandos para giro da barra de dire¢ao;
o sistema prioriza o desvio antes da regra de orientagdo e prioriza os sensores frontais
antes dos laterais, aumentando a importancia de acordo com a proximidade percebida.

As regras completas podem ser observadas > no cédigo fonte desenvolvido.

Uma vez obtidos os dados para treino e validag@o, partimos para defini¢dao da topologia
da RNA. Testamos 6 diferentes topologias de RNA, com 4, 9, 18, 24, 30 e 36 neurbnios na
camada oculta. A andlise e escolha da melhor RNA foi feita através do Erro Médio Absoluto
(Mean Absolute Error - MAE) - Equacdo 4.3 e do Erro Médio Quadratico (Mean Squared
Error - MSE) - Equag@o 4.4. O MSE ¢é fornecido pela propria ferramenta de simulacao de redes
neurais e apresenta o erro geral da rede, o MAE € calculado por uma rotina desenvolvida a parte

e fornecera valores proprios para cada neurdnio de saida da RNA.

1 n
Epmae = P Y |Ei— O (4.3)
i=1
1 & 2
Ense =~ ) |Ei— O (4.4)
i=1

Como dito anteriormente, o uso de RNA no controle de navegagao € justificado por
serem as técnicas mais robustas em relacdo a situacdes novas e inesperadas, por possuirem
alto grau de generalizacdo e por fornecem uma arquitetura em conformidade com os principios
descritos na Secdo 2.2.2. Além disso, como o desenvolvimento de regras de controle ¢ uma
operacdo bastante complexa, podemos criar uma base de treino através da obtencdo de dados de
um veiculo operado manualmente, para posterior treino e teste da RNA. A Figura 4.9 apresenta

cenas de simulagdes realizadas para obten¢do de dados usando o sistema de regras.

O treino e a validagdo da RNA serdo detalhados na Se¢do 5.2.1; uma vez treinada e
selecionada a melhor RNA, esta € convertida em um programa em C para ser incorporada ao
simulador e passa a controlar o Robd Mével Auténomo em sua tarefa de navegacdo. Em um

robo real, ndo simulado, a RNA seria utilizada no sistema de controle embarcado do veiculo.

3As regras completas podem ser observadas no cédigo fonte desenvolvido, disponivel em
http://pessin.googlepages.com/RoBombeiros0.66.8GeraLOG.rar
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Figura 4.9: Cenas de simulagdes realizadas para obten¢@o de dados usando o sistema de regras.
Todas as Figuras apresentam terreno irregular, com excecdo de (a) e (b) que apresentam chio

plano.
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4.5 Consideracoes Finais

Este Capitulo apresentou o modelo do sistema multi-robético proposto nesta dissertacao,
apresentando a descri¢do detalhada do sistema proposto, onde foi visto que uma equipe de agen-
tes autbnomos trabalha cooperativamente a fim de realizar com sucesso a identificacdo e o com-
bate a incéndios em dareas florestais, em um ambiente que suporta caracteristicas fundamentais
para a simulacao realistica da operacdo, com terrenos irregulares, processos naturais e restri¢cdes
fisicas na criacdo e uso de robds méveis. Neste ambiente de simulagado € realizada a operacdo
multi-agente propriamente dita, que depende essencialmente de duas etapas: planejamento e

acdo; cada uma desenvolvida com um protétipo especifico.

A morfologia dos robds moéveis respeita os quatro aspectos principais que concretizam o
projeto de um agente robético, detalhados na Secdo 2.2.2. A quantidade de sensores e atuadores,
bem como o formato do veiculo, foi desenvolvido tendo como base os trabalhos descritos nos
Capitulos 2 e 3. Além disso, respeitamos, na defini¢do da arquitetura de controle, todas as
tarefas descritas na Se¢éo 2.1.5.2. Mostramos como foi realizado o tratamento do erro do GPS,

sendo a simulacdo de erro dos outros sensores e atuadores explorada na Secéo 5.2.

Descrevemos o modelo proposto de GA e de RNA, desenvolvidos tendo como base
os trabalhos descritos nos Capitulos 2 e 3. Assim, no préximo Capitulo serdo apresentados
experimentos que demonstram: a eficiéncia das técnicas de RNA, aplicadas no controle de
navegacdo dos agentes robéticos; e a eficiéncia das técnicas de GA, aplicadas na evolugdo de

estratégias de posicionamento de grupos roboticos.
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S EXPERIMENTOS E RESULTADOS

O Capitulo anterior apresentou o modelo do sistema multi-robdtico proposto nesta
dissertacdo, apresentando a descricdo detalhada do sistema proposto, onde foi visto que uma
equipe de agentes autdonomos trabalha cooperativamente a fim de realizar com sucesso a
identificacdo e o combate a incéndios em areas florestais, em um ambiente que suporta ca-
racteristicas fundamentais para a simulacdo realistica da operacdo, com terrenos irregulares,
processos naturais e restrigdes fisicas na criagdo e uso de robds mdveis. Neste ambiente de
simulacdo € realizada a operagdo multi-agente propriamente dita, que depende essencialmente

de duas etapas: planejamento e ac¢do; cada uma desenvolvida em um protétipo especifico.

Neste Capitulo sdo descritos os diversos experimentos realizados com os prototipos
desenvolvidos. Iniciamos descrevendo os experimentos e as andlises sobre o uso do Algo-
ritmo Genético proposto para realizar a evolucdo de estratégias de posicionamento de grupos
roboticos. Em seguida detalhamos o treino e teste sobre as diversas topologias de RNA pro-
postas. Apds, apresentamos 0s experimentos e as analises com o uso da RNA escolhida para
o controle inteligente de navegacdo dos agentes de combate a incéndio, finalizando com expe-
rimentos de navegacdo onde € aplicado um ruido simulado aos sensores e atuadores, visando

demonstrar a robustez do sistema desenvolvido.

5.1 Evolucao de Estratégias

Como descrito na Se¢do 4.3, a evolugado de estratégias estd implementada com a biblio-
teca de programacao de Algoritmos Genéticos GAlib. Este protétipo busca otimizar as posi¢des
de atuacdo de um grupo de agentes de combate a incéndios. Para realizar a otimizagdo do vetor
de posicdes, a unidade monitora deve: saber a quantidade de agentes de combate disponiveis;
conhecer a velocidade de operacio dos agentes de combate; saber a posi¢do inicial dos agentes
de combate; e possuir capacidade de simular a propagacao de incéndio. Para ser capaz de simu-
lar a propagacdo de incéndio, a unidade monitora deve ser capaz de obter: coordenada inicial

do incéndio; sentido do vento; direcdo do vento; e uma cOpia simplificada do mapa (terreno e
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vegetacdo). Apds realizar a evolucdo, a unidade monitora tem capacidade de enviar mensagens
de comando para ativar as unidades de combate. Ao final da evolucdo, a unidade monitora deve
permitir a otimizagao dos pardmetros: coordenada de inicio da criacio de aceiro de cada agente

de combate; e coordenada final da criacdo de aceiro de cada agente de combate.

Dois tipos de mutac@o foram utilizados em diferentes simulacdes com o Algoritmo
Genético desenvolvido; inicialmente foi utilizada mutagdo do tipo Gaussiana (GARealGaus-
sianMutator) e em seguida foi utilizada mutacdo do tipo Uniforme GARealUniformMutator.
Na mutagdo do tipo Gaussiana, a partir da identificagdo de um genoma razodvel, sdo realiza-
dos preferencialmente pequenos ajustes até o final das geracdes (genes sdo substituidos por
nimeros aleatdrios de uma distribuicdo gaussiana). A mutacdo Uniforme substitui um gene por
um ndmero aleatério qualquer, levando a mudangas mais bruscas nos valores a serem otimiza-

dos, entretanto, ambas apresentaram resultados satisfatérios.

O fitness, apresentado na Secao 4.3.1, é o resultado da soma de trés valores: (i) Total de
drea queimada: busca minimizar a drea queimada; (ii) Total de 4rea com aceiro: busca minimi-
zar a 4rea de trabalho dos robos; e (iii) Erro médio absoluto: busca minimizar a diferencga entre
a média geral de aceiros uteis em relagdo ao aceiro ttil de cada individuo, assim, o tamanho
das areas de trabalho tende a se equalizar entre os diferentes robos. Destes valores, o que mais
impacta no valor final é o pardmetro Total de Area Queimada, assim, os graficos apresentam
uma queda brusca do Fitness quando a simulacdo ja é capaz de apagar o incéndio, a partir disso,

0 GA realiza a otimizagdo dos outros valores impactantes no fitness final.

Foram realizadas simulagdes com 2 e 4 agentes. Estas simulacdes demonstram que é
possivel otimizar adequadamente o posicionamento dos grupos robéticos, obtendo solucdes sa-
tisfatérias para o problema proposto. Buscamos com estas simulacdes verificar também qual
a quantidade necessdria de individuos na populacdo e qual a quantidade de geragdes para ob-
termos resultados satisfatérios. Realizamos diversas simulacdes a fim de observar o grafico de

evolucdo da simulacgao através do valor do fitness.

O gréfico de evolucao da simulacdo através do valor do fitness, para quatro agentes de
combate, pode ser visto na Figura 5.1, este grifico apresenta a média de 3 simulacdes, usando
diferentes quantidades de individuos. Estas simula¢cdes foram realizadas com mutacdo Gaus-
siana, com taxa de crossover igual a 90% e com taxa de mutacdo igual a 10%. A propagacio
do fogo considerou vento no sentido Leste-Oeste (270°) e velocidade relativas: como sendo
vento de 7km/h; velocidade de navegac@o dos agentes de 35km/h; e sendo os agentes de com-
bate posicionados em uma base de operacao com distancia de cerca de 2km do ponto inicial do

incéndio.
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Figura 5.1: Evolugdo do fitness de acordo com o nimero de geracdes para 4 agentes de combate
e diferentes quantidades de individuos: (a) Menor fitness de toda populacdo, em valor absoluto;

(b) Média do fitness da populacdo, em valor normalizado.

O gréfico apresentado na Figura 5.1 mostra que o melhor fitness € obtido com uma
quantidade de individuos igual a 150; e que, entre 400 e 700 geracdes, a otimizagdo do fitness

praticamente estabiliza. Os melhores individuos resultantes das simulagdes de evolucdo de
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estratégia, cujos parametros foram descritos acima podem ser vistos na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Melhores individuos resultantes de 3 simula¢des para 4 agentes; utilizando no GA

150 individuos e 700 geragdes.

Simulacao Graus Distancia
1 225,72 | 199,26 | 174,12 | 155,20 | 136,38 | 27,35 | 30,45 | 33,94 | 38,08 | 35,96
2 224.89 | 200,77 | 177,86 | 160,68 | 136,64 | 28,05 | 29,75 | 30,58 | 31,12 | 33,24
3 134,82 | 142,65 | 172,33 | 196,14 | 244,84 | 54,94 | 42,95 | 35,84 | 30,37 | 26,33

O resultado satisfatério da evolucdo, para o experimento descrito acima, com 150 in-
dividuos e 700 gerac¢des (o melhor individuo, como visto na Tabela 5.1) é selecionado como
estratégia vencedora e deve ser passado ao mddulo de acdo de combate. O individuo ndo é
passado ao médulo de acdo no formato resultante da evolucdo; sdo passadas as coordenadas de
atuacdo de cada agente, calculadas com as Equagdes 4.1 e 4.2 de acordo com o especificado na
Tabela 4.1. A Figura 5.2 apresenta a visualizacdo 2D do posicionamento de atuago; esta opcao

de visualizagdo estd desenvolvida junto ao protdtipo responsdvel pela evolugao (GAlib+SDL).

Ml RoBombeiros, ao respatel v... EI:_

[z| Bl RoBombeiros, ao respatel ... |:]'T|g|

(a) (b)

Figura 5.2: Resultado de duas evolucdes satisfatdrias, para 4 agentes de combate, utilizando os
parametros citados acima. A zona escura € a drea consumida pelo fogo, que foi contido pelo

aceiro criado pelos 4 robds.

Resultados nao satisfatérios da evolucdo, para o experimento descrito acima, foram os
que utilizaram 20, 50 e 100 individuos e 700 geracdes. As Figuras 5.3, 5.4 e 5.5 apresen-
tam a visualizag¢do da aplicacdo do melhor individuo de cada uma destas simulacdes (que nao

alcancaram um resultado plenamente satisfatorio).
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BB RoHombeiros, ao resgate! v... |Z‘ = '_ B RoBombeiros, ao resgatel v... |Z‘ El

(a) ()

Figura 5.3: Resultado de duas evolucdes nio satisfatorias, para 4 agentes de combate, utilizando

20 individuos e 700 geracdes. O fogo ndo € contido pelo aceiro em (b).

BB RoHombeiros, ao resgate! v... |Z‘ = |z‘ B RoBombeiros, ao resgatel v... |Z‘ . E

(a) ()

Figura 5.4: Resultado de duas evolugdes ndo satisfatorias, para 4 agentes de combate, utilizando
50 individuos e 700 geracdes. O aceiro criado ndo esta adequadamente bem distribuido entre

0s rob0s.

BB RoHombeiros, ao resgate! v... |Z‘ = |i‘ B RoBombeiros, ao resgatel v... |Z‘ . E

(a) ()

Figura 5.5: Resultado de duas evolugdes ndo satisfatorias, para 4 agentes de combate, utilizando
100 individuos e 700 geracdes. Em (b) a drea do aceiro € excessivamente grande em relacdo ao

que seria necessario.

A Figura 5.6 apresenta a aplicacao do resultado satisfatério da evolug@o, para o melhor
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experimento descrito acima, com 150 individuos e 700 geracdes no protétipo de combate 3D.
Podemos ver que os agentes de combate cercam perfeitamente o fogo, bem como criam os
aceiros de forma satisfatéria. A velocidade de propagacao do fogo, para esta visualizagao, foi
diminuida arbitrariamente, ja que nao desenvolvemos neste protdtipo a capacidade de envio de
avisos de atrasos para o agente monitor; que ocorrem dado que a navegacdo € em terreno irre-
gular e necessita que sejam feitos desvios de obsticulos, o que acaba atrasando o deslocamento

dos rob0s.

E importante salientar que nas simula¢des apresentadas nas Figuras 5.3, 5.4 ¢ 5.5, apenas

na Figura 5.3(b) os rob6s ndo foram capazes de conter o incéndio.

@ screen EBEX § o screen

Q Screen Q Screen

Figura 5.6: Quatro cenas de resultados satisfatdrios de evolucdes de estratégias usando o GA

com 150 individuos e 700 geragdes.
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Figura 5.7: Evolugdo do fitness de acordo com o nimero de geracdes para 2 agentes de com-

bate e diferentes quantidades de individuos: (a) Menor fitness de toda a populagdo, em valor

absoluto; (b) Média do fitness da populacdo, em valor normalizado.

O gréfico de evolugdo da simulag@o através do valor do fitness, para dois agentes de

combate, pode ser visto na Figura 5.7, este grifico apresenta a média de 3 simulacdes, usando

diferentes quantidades de individuos. Estas simula¢des foram realizadas com mutagcdo Gaus-
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siana, com taxa de crossover igual a 90% e com taxa de mutacdo igual a 10%. A propagacio
do fogo considerou vento no sentido Leste-Oeste (270°) e velocidade relativas: como sendo
vento de 7km/h; velocidade de navegacdo dos agentes de 35km/h; e sendo os agentes de com-
bate posicionados em uma base de operacdo com distancia de cerca de 2km do ponto inicial do
incéndio.

O gréafico apresentado na Figura 5.7 mostra que o melhor fitness é obtido com uma
quantidade de individuos igual a 150; e que, entre 400 e 700 geracdes, a otimizagdo do fitness
praticamente estabiliza. Os melhores individuos resultantes das simulagcdes de evolucdo de

estratégia, cujos parametros foram descritos acima podem ser vistos na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Melhores individuos resultantes de 3 simulagdes para 2 agentes; utilizando no GA

150 individuos e 700 geracdes.

Simulacio Graus Distancia
1 226,82 | 179,97 | 124,98 | 24,92 | 28,34 | 41,92
2 228,47 | 176,93 | 136,38 | 25,11 | 28,22 | 34,98
3 224,09 | 175,62 | 136,02 | 28,86 | 29,60 | 32,66

O resultado satisfatério da evolucdo, para o experimento descrito acima, com 150 in-
dividuos e 700 geracdes (o melhor individuo, como visto na Tabela 5.2) € selecionado como
estratégia vencedora e deve ser passado ao mddulo de agdo de combate. O individuo ndo é
passado ao médulo de ag¢do no formato resultante da evolugdo; sdo passadas as coordenadas de
atuacdo de cada agente, calculadas com as Equacgdes 4.1 e 4.2 de acordo com o especificado na
Tabela 4.2. A Figura 5.8 apresenta a visualizacdo 2D do posicionamento de atuagao; esta opcao

de visualizagdo estd desenvolvida junto ao protétipo responsavel pela evolucao (GAlib+SDL).

B RoBombeiros, ao resgate! v... EI:‘__ [z| B RoBombeiros, ao resgate! v... E]:'__ [z|

(@) (b)

Figura 5.8: Resultado de duas evolugdes satisfatorias, para 2 agentes de combate, utilizando os

parametros citados acima.
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A Figura 5.9 apresenta a aplicacdo do resultado satisfatério da evolugdo, para o ex-
perimento descrito acima, com 150 individuos e 700 geracdes no protétipo de combate 3D.
Podemos ver que os agentes de combate cercam o fogo, bem como criam os aceiros de forma
satisfatéria (que evitam a propagacgdo do incéndio). A velocidade de propagacdo do fogo, para
esta visualizagdo, foi diminuida arbitrariamente, ji que ndao desenvolvemos neste protdtipo a

capacidade de avisos de atrasos.

Figura 5.9: Quatro cenas de resultados satisfatdrios de evolucdes de estratégias usando o GA

com 150 individuos e 700 geragdes.

Usando mutacdo Uniforme, o grifico de evolug¢do da simulagdo através do valor do fit-
ness, para quatro agentes de combate, pode ser visto na Figura 5.10, este grafico apresenta a
média de 3 simulacdes, usando 150 individuos. Estas simulagdes foram realizadas com taxa de
crossover igual a 90% e com taxa de mutagao igual a 10%. A propagagdo do fogo considerou
vento no sentido Leste-Oeste (270°) e velocidade relativas: como sendo vento de 7km/h; velo-
cidade de navegacdo dos agentes de 35km/h; e sendo os agentes de combate posicionados em

uma base de operagdo com distancia de cerca de 2km do ponto inicial do incéndio.
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Figura 5.10: Evolugdo do fitness maximo, médio e minimo, em valor absoluto, de acordo com o

numero de geracodes para 4 agentes de combate; GA com 150 individuos e mutacdo Uniforme.

O grifico apresentado na Figura 5.10 mostra que existe convergéncia entre as curvas de

fitness maximo, médio e minimo; utilizamos, neste experimento, 400 e ndo mais 700 geracdes,

como nos dois experimentos descritos anteriormente. Os melhores individuos resultantes das

simulacdes de evolucdo de estratégia, cujos parametros foram descritos acima podem ser vistos

na Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Melhores individuos resultantes de 5 simulagdes para 4 agentes; utilizando no GA

150 individuos, 400 geracdes e mutacido do tipo Uniforme.

Simulacao Graus Distancia
1 133,41 | 151,68 | 171,67 | 196,88 | 225,49 | 41,10 | 42,63 | 36,22 | 31,92 | 27,05
2 227,16 | 204,77 | 176,16 | 150,40 | 134,81 | 29,67 | 31,84 | 31,89 | 34,89 | 36,18
3 229,15 | 196,31 | 174,89 | 154,50 | 135,59 | 26,00 | 26,63 | 32,24 | 36,93 | 36,40
4 133,99 | 154,72 | 179,66 | 202,56 | 225,19 | 30,86 | 35,59 | 38,97 | 35,31 | 28,04
5 227,26 | 198,38 | 179,25 | 154,67 | 135,86 | 32,70 | 29,17 | 31,70 | 32,45 | 32,95

O modelo proposto de GA mostrou ser capaz de evoluir a formagao para grupos de 2 e 4

agentes de forma eficiente usando os pardmetros propostos. Usamos tanto a mutacdo Gaussiana

como a mutagdo Uniforme e obtivemos resultados satisfatérios usando uma quantidade de 150

individuos e, pelo menos, 400 geracdes. Ao todo realizamos 20 simulacdes com cada conjunto
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de parametros; para os parametros de GA sugeridos, 100% das simula¢des foram capazes de

cercar o incéndio de forma satisfatoria.

E importante salientar que algumas simulagdes usando diferentes velocidades foram
realizadas, porém em nimero menor de experimentos, estas nao estdo detalhadas no texto, mas

também apresentaram resultados satisfatérios.

Exemplos de simulagdes de evolugdo, com visualizagdo 2D, podem ser obtidos na
pagina! web do projeto. Exemplos da aplicacdo do melhor individuo resultante das evolugdes,
como os apresentados nas Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3, com visualizacdo 2D e 3D podem ser obtidos

no mesmo enderego.

Como descrito anteriormente, o melhor individuo resultante de uma evolugado é passado
ao modulo de acdo de combate através de um arquivo texto. A partir deste individuo sdo calcu-
ladas as posicoes de atuag@o de cada agente de combate com as Equagdes 4.1 e 4.2 de acordo
com o especificado nas Tabelas 4.1 e 4.2, para, respectivamente, grupos de 4 e 2 robds de com-
bate. De posse das coordenadas das posi¢des de atuagdo indicadas para cada robd, estes iniciam

o processo de navegacao até estas posicdes a fim de iniciar o combate as incéndio.

5.2 Controle de Navegacao

Como descrito na Secdo 4.4 o controle inteligente de navegacdo foi desenvolvido com
uma Rede Neural Artificial do tipo Multi Layer Perceptron (MLP) treinada com o algoritmo
de aprendizagem Resilent Backpropagation (RProp). Esta RNA foi desenvolvida e treinada no
SNNS (SNNS, 2006). O controle inteligente realizado pela RNA permite navegacio e desvio
de obsticulos em um ambiente dindmico, usando apenas informacgdes disponiveis localmente,
obtidas pelos sensores dos veiculos. O ambiente foi desenvolvido com terreno irregular e com

a simulagdo de propriedades fisicas disponiveis através da ODE.

A tnica forma do veiculo desenvolvido, descrito na Secdo 4.2, obter dados do ambiente
¢ através dos seus sensores. O controle robusto € feito com a simulac@o de erro na leitura dos
dados sensoriais e com a aplicacdo de simulag@o de erro nos comandos passados aos atuadores.
Para que seja possivel realizar a navegagao autdonoma, o veiculo possui um nimero adequado de
sensores e atuadores. Com relagdo aos atuadores, cada veiculo possui dois motores. Um motor
angular (para o giro do volante) e um motor linear (para o torque). Com relacdo aos sensores,
cada veiculo possui um GPS, responsavel pela obten¢do da localizag@o, uma bussola, necessaria

para a obtencdo da orientagdo do veiculo, e 5 sensores de distancia (sonares simulados), que

'Videos de exemplos de simulacio disponiveis em http://pessin.googlepages.com/robombeiros
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apresentam as caracteristicas de capacidade de medir distncias entre 15cm e 11m, como o
Polaroid 6500 (www.senscomp.com). Sensores e atuadores, como sao dispositivos de hardware,
apresentam erros e interferéncias que devem ser tratadas em nossa simulagdo; detalharemos as

experiéncias com simulacdo de erros no final desta Secao.

Cada agente robdtico recebe uma mensagem passada pelo agente monitor com duas
coordenadas, a primeira € a coordenada de inicio de aceiro e a segunda é a coordenada de
fim de aceiro. O rob6 usa o GPS e a coordenada recebida para calcular qual deve ser a sua
orientacdo para o alvo; usa a bussola para verificar sua orienta¢do; usa o GPS para verificar sua

localizac@o; e usa os sensores de distincia para verificar a proximidade de obsticulos.

Nesta Secdo descreveremos inicialmente como treinamos, testamos e escolhemos a RNA
a ser aplicada no controle; em seguida descrevemos as experiéncias e os resultados da aplicacdo

da RNA realizando o controle robusto de navegacao com desvio de obstaculos.

5.2.1 Teste e Selecao da RNA

Como apresentado na Secao 4.4, usamos a ferramenta SNNS (SNNS, 2006) para desen-
volver 6 diferentes topologias de RNA. As redes possuem 4, 9, 18, 24, 30 e 36 neurdnios na
camada oculta. Inicialmente realizamos 3 treinos de cada topologia de RNA para analise do
Erro Médio Absoluto (Eyar - Equagao 4.3). Sendo cada treino realizado com uma semente
(random seed) aleatéria diferente. O Ej4r usando nesta validagdo foi obtido a partir da andlise
do resultado dos testes das RNA com 5.000, 10.000, 20.000, 40.000, 60.000. 80.000 e 100.000
ciclos. Na Secdo 4.4 foram apresentadas também: quais as entradas e as saidas da RNA; o ta-
manho da base obtida e a forma de validacio. A base de dados? selecionada para este trabalho

pode ser obtida na pagina do projeto.

Os primeiros treinos, com as RNAs com 4 e 9 neurdnios na camada oculta, mostrou
que estas RNAs ndo apresentam capacidade de aprender. A tabela 5.4 apresenta o Eys4g destas
Redes; podemos ver que o erro permanece constante para todos os ciclos apresentados, bem

como para as diferentes sementes aleatdrias.

ZEste arquivo pode ser obtido, especificamente, em http://pessin.googlepages.com/logrna.rar.
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Tabela 5.4: Eypar medido na base de teste usando as RNAs com 4 e 9 neur6nios na camada

oculta.

5.000 Ciclos | 20.000 Ciclos | 80.000 Ciclos | 100.000 Ciclos
RNA | Seed | Giro Veloc. | Giro Veloc. | Giro Veloc. | Giro Veloc.
7x4x2 | A | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000
7x4x2 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000
7x4x2 | C | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000
7x9x2 | A | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000
7x9x2 | B | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000
7x9x2 | C | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000 | 0,306 | 2,000

O treino nas RNAs com 18, 24, 30 e 36 neur6nios na camada oculta mostrou que todas

estas RNAs apresentam capacidade de aprender. A tabela 5.5 apresenta o Eyar destas Redes;

podemos ver que a RNA com 24 neurdnios na camada oculta apresenta menor erro no valor

de giro de volante que as outras. Consideramos o valor do giro mais importante que o valor

da velocidade. Assim, esta RNA foi escolhida para andlise do Erro Médio Quadratico (Eysk -

Equagdo 4.4), apresentado na Figura 5.11.

Tabela 5.5: E)ar medido na base de teste usando as RNAs com 18, 24, 30 e 36 neurdnios na

camada oculta.

5.000 Ciclos | 20.000 Ciclos | 80.000 Ciclos | 100.000 Ciclos

RNA | Seed | Giro Veloc. | Giro Veloc. | Giro Veloc. | Giro  Veloc.
Tx18x2 A 0,241 0,185 | 0,239 | 0,176 | 0,233 0,175 | 0,231 0,159
Tx18x2 0,228 0,113 | 0,228 0,110 | 0,228 0,110 | 0,228 0,111
Tx18x2 C 0,236 | 0,153 | 0,218 | 0,108 | 0,218 | 0,109 | 0,218 0,109
Tx24x2 A 0,132 | 0,111 | 0,129 | 0,111 | 0,129 | 0,111 | 0,129 0,111
Tx24x2 B 0,149 | 0,132 | 0,147 | 0,132 | 0,147 | 0,132 | 0,147 0,132
7x24x2 C 0,138 | 0,121 | 0,129 | 0,108 | 0,118 | 0,106 | 0,118 0,107
7x30x2 A 0,190 | 0,128 | 0,180 | 0,123 | 0,180 | 0,123 | 0,180 0,124
7x30x2 B 0,183 | 0,107 | 0,182 | 0,103 | 0,173 0,103 | 0,173 0,103
7x30x2 C 0,168 | 0,112 | 0,161 0,108 | 0,163 | 0,109 | 0,164 0,109
Tx36x2 A 0,152 | 0,097 | 0,148 | 0,097 | 0,148 | 0,097 | 0,148 0,097
7x36x2 B 0,159 | 0,141 | 0,159 | 0,119 | 0,154 | 0,110 | 0,154 0,110
7x36x2 C 0,146 | 0,104 | 0,139 | 0,106 | 0,140 | 0,107 | 0,140 0,107
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Figura 5.11: Eysg da RNA de 24 neurdnios: (a) Visao completa (de 0 até 100.000 cliclos); (b)
Visdo ampliada da inversdo das curvas - Ponto Otimo de Generalizacdo (de 20.000 até 30.000

cliclos).

Como a Figura 5.11 mostra que, aproximadamente a partir de 24.000 ciclos existe a
inversao das curvas de treino e teste (Ponto Otimo de Generalizagdo, descrito na Secdo 2.3.2),

foi feita uma nova andlise do Ey4g, com ciclos de teste proximos ao Ponto Otimo (de 500 em
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500 ciclos), a fim de observar exatamente quando o erro no giro comeca a subir. A Tabela 5.6

apresenta os resultados da andlise do Ey4r proxima ao Ponto Otimo de Generalizagao.

Tabela 5.6: Eyparp da RNA com 24 neurdnios na camada oculta: Erro no giro aumenta a partir

de 32.500 ciclos
Ciclos Giro | Velocidade
23.000 | 0,12051 0,10561
24.000 | 0,11945 0,10545
25.000 | 0,11898 0,10590
26.000 | 0,11870 0,10506
27.000 | 0,11842 0,10611
28.000 | 0,11832 0,10613
29.000 | 0,11814 0,10620
30.000 | 0,11805 0,10624
30.500 | 0,11797 0,10631
31.000 | 0,11789 0,10631
31.500 | 0,11780 0,10623
32.000 | 0,11769 0,10627
32.500 | 0,11767 0,10628
33.000 | 0,11771 0,10625
34.000 | 0,11771 0,10626

Podemos ver na Tabela 5.6 que o ponto de inversao do erro Ey4r no giro ocorre entre as
RNAs com 32.500 e 33.000 ciclos. Assim, escolhemos a RNA treinada com 32.500 ciclos para

ser convertida em um programa em C e aplicada no controle inteligente dos agentes de combate

a incéndio.

O treino destas RNA, feito no SNNS, teve como base um arquivo de script3 disponivel

no site do projeto.

5.2.2 Aplicacao da RNA no Controle

Ap6s implementar a RNA selecionada no controle dos robds mdéveis, inserindo no sis-

tema de controle o cédigo gerado como descrito na Se¢do anterior, buscamos verificar se o

controle proporcionado por ela é eficiente para realizar a navegagao entre os pontos iniciais e fi-

3Este arquivo pode ser obtido, especificamente, em http:/pessin.googlepages.com/rbbscript.txt
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nais solicitados pelo agente monitor. Assim, realizamos inimeros experimentos com diferentes
quantidades de drvores no ambiente e com diferentes topografias do terreno. Também buscamos

avaliar a quantidade de erro que a RNA suporta, mantendo a navegacgao correta.

Dados os pontos iniciais e finais para um grupo de agentes, a navegagcdo no ambiente
desenvolvido pode ser vista na Figura 5.12. O ambiente foi parametrizado com 4 niveis de
ocupacdo por arvores, calculamos a drea de ocupagdo do total de arvores em relacdo a drea do

terreno. As ocupagdes sdo aproximadamente 10%; 5%; 2,5% e 0,625%.

Resultados serdo considerados satisfatdrios da seguinte forma: cada veiculo deve ser
capaz de atravessar uma regido simulada representando uma area de cerca de 1km utilizando as
diferentes taxas de ocupacao por arvores. Os veiculos ndo podem colidir com arvores nem com

outros veiculos.

O resultado das simulagdes com diferentes tipos de ocupagdo do ambiente por arvores,
podem ser vistos na Tabela 5.7. Podemos ver nesta Tabela que, para ambientes com ocupacgao
de 5%, ou menos, a RNA foi capaz de realizar a navegacdo com desvios satisfatorios para 98%
e 100% das simulagdes. Os erros que ocorreram advém da entrada dos veiculos em regides de
afunilamento; uma forma inicial para tratar este erro seria a aplicacdo de capacidade de dar ré,

que ndo foi implementada em nosso modelo.

Tabela 5.7: Resultado das simula¢des usando a RNA com diferentes ocupagdes no ambiente.

Quantidade de Resultados
Simulacdes de | Area Ocupada | Satisfatérios
Navegacao com Arvores | com a RNA
50 10,00% 42 (84%)
50 5,000% 49 (98%)
50 2,500% 49 (98%)

50 0,625% 50 (100%)
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Figura 5.12: Trajetos realizados com simula¢des usando a RNA: Todas as Figuras apresentam
taxa de ocupacdo por arvores de 10%, com excec¢do da (f) que apresenta um ambiente com 2,5%

de ocupagdo.

A partir das simulacdes apresentadas na Tabela 5.7, escolhemos o ambiente com 5% de

ocupacdo para realizar novas simulac¢des aplicando ruido simulado nos sensores e nos atuadores.



113

Essa simulag@o de ruido € feita com a aplicagdo de um valor percentual aleatdrio entre -Ruido e
+Ruido sobre a faixa de valor original do sensor/atuador. A Tabela 5.7 apresenta resultados de
50 simulagdes. Para as simulagdes que seguem com aplicacdo de ruido, foram realizadas nio

mais 50 mas sim 20 simulacdes.

A Tabela 5.8 apresenta os resultados de simula¢des aplicando ruido simulado na leitura
de todos os 5 sonares. Podemos ver que os resultados sdo 100% satisfatdtios com aplicagdo de

até 10% de ruido. A aplicac@o de 20% de ruido apresentou falhas em desvios simples.

Tabela 5.8: Resultado das simula¢des aplicando ruido na leitura dos 5 sonares.

Quantidade de
Simulacoes de | Ruido Aplicado nos | Resultados Satisfatorios
Navegacao 5 Sonares com a RNA
20 Até 5,00% 20 (100,00%)
20 Até 10,00% 20 (100,00%)
20 Até 20,00% 18 (90,00%)

A Tabela 5.9 apresenta os resultados de simula¢des aplicando ruido simulado nos valores
de comando dos dois atuadores. Essa simulagdo de ruido foi feita da mesma forma descrita
acima. Podemos ver que os resultados sdo 100% satisfatdtios com aplicagdo de até 10% de

ruido. A aplicacdo de 20% de ruido também apresentou falhas em desvios simples.

Tabela 5.9: Resultado das simula¢des aplicando ruido nos 2 atuadores.

Quantidade de
Simulacées de | Ruido Aplicado nos | Resultados Satisfatorios
Navegacao 2 Atuadores com a RNA
20 Até 5,00% 20 (100,00%)
20 Até 10,00% 20 (100,00%)
20 Até 20,00% 18 (90,00%)

A Tabela 5.10 apresenta os resultados de simulacdes aplicando ruido simulado de até
100% na leitura de um sensor de distancia (escolhido aleatériamente a cada ciclo). Podemos
ver que os resultados sdo satisfatétios com aplicag@o de até 100% de ruido em apenas um sensor;

quando aplicado em dois sensores, o controle apresenta falha ao percorrer o trajeto.
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Tabela 5.10: Resultado das simulagdes aplicando ruido de até 100% em um sensor aleatorio.
Quantidade de | Quantidade de

Simulagoes de | Sonares com até | Resultados Satisfatorios

Navegacio 100% de Ruido com a RNA
20 1 20 (100,00%)
20 2 16 (80,00%)

A Figura 5.13 apresenta imagens de simulagdes com aplicacdo de ruido de até 100% na
leitura de um sensor aleatdrio, como as apresentadas na Tabela 5.10. Esta Figura apresenta um
veiculo com sensores sem ruido e um veiculo com aplicacdo de ruido simulado; podemos ver a
trajetoria perfeitamente reta do veiculo sem erro nos sensores e a trajetoria irregular do veiculo
com erro simulado. A trajetdria torna-se irregular devido ao fato de o veiculo interpretar o ruido
como um possivel aviso de colisdo; o valor do comando aplicado no giro das rodas € maior no

desvio do que para a reorientacdo para o alvo.

Figura 5.13: Duas cenas de navegacdo considerando erro nos sensores. Em cada uma das

imagens ¢é apresentado um veiculo com ruido simulado e outro com sensores sem ruido.

Um tltimo experimento foi realizado tendo como objetivo verificar o posicionamento
final dos rob6s méveis quando solicitada navegacdo para o mesmo ponto, considerando uma
margem de erro no GPS. A Figura 5.14 apresenta cenas da simulagdo onde podemos ver que os

agentes realizaram desvio entre si de forma satisfatoria.

O modelo proposto de RNA mostrou ser capaz de controlar os atuadores do robd mével
desenvolvido usando apenas informagdes disponiveis localmente, obtidas pelos sensores dos
veiculos em um ambiente dindmico, com terreno irregular e com as propriedades fisicas dis-
ponibilizadas pela ODE. O controle robusto foi validado com a demonstracdo de resultados

aplicando ruidos nos sensores e nos atuadores dos RMAs.

Exemplos de simula¢des de navegacdao no ambiente de simulacdo 3D desenvolvido po-
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Figura 5.14: Seqiiéncias de uma simulacdo com navegacdo e desvio satisfatdrios, para
observacao das posi¢des de parada dos RMAs. (a) até (d) especificam a ordem da seqiiéncia.

dem ser vistos nos videos* disponiveis na pagina do projeto.

O préximo Capitulo apresenta as consideragdes finais da dissertacdo, onde serdo revi-
sados os objetivos e conceitos que motivaram o desenvolvimento deste trabalho, detalhadas as

contribui¢des resultantes e apresentados os possiveis trabalhos futuros.

4Videos: NavegaRNA2agExl.rar, NavegaRNAd4agEx2rar e NavegaRNA2agEx3.rar disponiveis em
http://pessin.googlepages.com
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este Capitulo apresenta as consideracoes finais da disserta¢do. Serdo revisados os obje-
tivos e conceitos que motivaram o desenvolvimento deste trabalho. Em seguida serdo detalhadas
as contribuicdes resultantes. Finalizando com a descricdo dos trabalhos futuros vislumbrados

durante o desenvolvimento desta pesquisa.

6.1 Revisao do Tema

Dado o continuo aumento da complexidade no controle de sistemas robéticos, bem como
na aplicacdo de sistemas multi-robdticos substituindo as pessoas em atividades que coloquem
em risco a vida humana, onde a atuacdo humana € deficitaria ou onde €, de certa forma, ine-
ficiente; propomos uma pesquisa relacionada com a aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Ar-
tificial no desenvolvimento de um Sistema Multi-Agente robdtico aplicado ao problema da
monitora¢do e combate a incéndios em areas florestais. O objetivo macro € evoluir estratégias
de posicionamento de equipes de combate a incéndio em uma unidade monitora (agente delibe-
rativo) e criar métodos robustos de navegacdo em unidades de combate fisicamente simuladas

(agentes hibridos), considerando terreno e vegetacao.

Os incéndios florestais causam diversos tipos de danos humanos, materiais e ambientais.
O desenvolvimento de um sistema multi-robdtico para atuagdo em monitoragdo 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 movimentacgdo, 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 Multi-Agentes e Aprendizado de Maquina.

Na tarefa de controle de incéndio, uma das questdes mais importantes tem relacdo com a

estratégia de posicionamento dos agentes de combate. De acordo com a capacidade de atuacio
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de cada agente, as condi¢Oes climdticas (vento, chuva), a topografia e a vegetacdo, diferen-
tes formagdes podem ser sugeridas. Estas estratégias, quando sugeridas por especialistas, ndo

conseguem levar em conta um nimero muito grande de varidveis.

A tarefa de controle de navegacdo é um problema fundamental nos estudos em robdtica
movel. Para operar em ambientes complexos de larga escala (que se modificam dinamicamente,
compostos de obsticulos estiticos e mdveis) um robd mdvel deve ser capaz de adquirir e uti-
lizar conhecimento sobre o ambiente, estimar uma posi¢do, possuir a habilidade de reconhecer
obstaculos e responder em tempo real as diferentes situagdes que possam ocorrer; todas estas
funcionalidades devem operar em conjunto. 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 e motores envolvidos. Um sistema robusto deve permitir que, mesmo

com sensores e atuadores imprecisos, o agente cumpra o seu objetivo.

6.2 Resultados e Conclusoes

Este trabalho descreveu a proposta de implementacdo de um modelo multi-agente para
monitoragdo e combate a incéndios florestais por robds mdveis. Apresentamos, no decorrer
do texto, que € bastante comum na robdtica movel a utilizagdo de sensores do tipo sonar para
obten¢do de distancias, sendo assim, nosso veiculo foi desenvolvido com este tipo de sensor,
além dos sensores bussola e GPS e de dois atuadores. Os agentes de combate a incéndio
implementados realizam navegacdo com constante leitura de informagdo sensorial, sendo as-
sim essencialmente do tipo feedback; o agente deliberativo (planejador de estratégia) recebe
informagdo do ambiente apenas na inicializacio, assim, pode ser considerado como possuindo

estratégia de controle do tipo feedforward.

Respeitamos, na definicdo da arquitetura de controle, todas as tarefas descritas na Secao
2.1.5.2. Ainda, na questdo de controle, o agente responsivel pela evolucdo de estratégias
¢é essencialmente deliberativo; os agentes de combate a incéndio, por receberem um macro-
comando de “desloque-se autonomamente até (x,y)” possuem um plano para execucdo desta
navegacdo, além de possuir um sistema de reacdo sensorial-motora, assim, podem ser con-
siderados como agentes hibridos. As ferramentas de simulagdo pesquisadas serviram como
inspiracao para o desenvolvimento do nosso ambiente; descrevemos tanto as ferramentas estu-
dadas como as bibliotecas de software escolhidas para o desenvolvimento do nosso ambiente
de simulac@o. Podemos ver que a tarefa de monitoracdo e combate a incéndios apresenta um

problema onde a atuag@o de um sistema multi-agente pode trazer grandes beneficios, tanto por
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poder mapear o funcionamento de uma operacdo real como por, no caso deste trabalho, apre-
sentar um modelo com veiculos autbnomos, o que reduz os riscos humanos na operagdao. A
cooperacdo apresentada é resultado de uma evolugdo de uma estratégia de grupo usando Al-
goritmos Genéticos, assim, ndo desenvolvemos a comunicagdo entre agentes para este fim. A

comunicacdo simulada neste trabalho é detalhada na Secao 4.1.

Com relacdo aos quatro aspectos principais que concretizam o projeto de um agente
robético: desenvolvemos os agentes de combate a incéndio com capacidade de autonomia e
localizac@o, por serem fisicamente simulados apresentam também a corporificacdo. No entanto,
ndo consideramos carga de bateria ou combustivel, como se fossem auto-suficientes a ponto de
cumprir a missdo que lhes foi atribuida sem necessidade de realizar um reabastecimento. No
desenvolvimento do sistema multi-agente implementamos a defini¢do da estratégia de forma

centralizada e a atuagdo no combate a incé€ndio de forma distribuida.

Usamos Algoritmos Genéticos para a evolucdo de estratégias de posicionamento do
grupo robdtico de combate a incéndios. A vantagem de se utilizar GA para a otimizagdo das
posicdes € que eles ndo necessitam de uma base com os dados de treinamento. No caso do
combate a incéndios, estas informagdes seriam muito dificeis ou mesmo impossiveis de serem
obtidas. Propomos o uso de uma Rede Neural Artificial para realizar o controle inteligente em
um RMA que deve ser capaz de navegar desviando de obsticulos. O uso de RNA no controle
de navegacdo € justificado por serem as técnicas mais robustas em relacdo a situagdes novas
e inesperadas, por possuirem alto grau de generalizacdo e, como o desenvolvimento de regras
de controle é uma operagao bastante complexa, podemos criar uma base de treino através da

obtencdo de dados de um veiculo operado manualmente, para posterior treino e teste da RNA.

Ainda, descrevemos as técnicas reais de operagdo, as ferramentas e os métodos utiliza-
dos atualmente por grupos humanos na identificagdo e combate a incéndios florestais. Podemos
ver que os aceiros t€m sido uma alternativa vidvel e de amplo uso no meio florestal, nas unida-
des de conservacdo e nas margens de rodovias para a reducio na propagacio do fogo (RIBEIRO
et al., 2006). Desenvolvemos um agente monitor responsavel pelas etapas de deteccdo, plane-
jamento e comunicacdo. A forma de combate a incéndio implementada utiliza equipamento
pesado, assim os veiculos de combate a incéndio sdo 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.

Por fim, implementamos ferramentas que permitiram validar, através de simulacdes,

tanto o modelo de evolucdo de estratégias baseado em GAs, quanto a navegacdo e controle
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robusto dos robos moveis autdnomos, realizada através do uso de uma RNA. Demonstramos
também que o modelo proposto € plenamente capaz de atuar e combater de modo bastante

satisfatorio os focos de incéndio.

Em forma de itens, as principais contribuicdes deste trabalho sao:

* O desenvolvimento de um ambiente 3D realistico de simulagéo fisica usando as bibliote-
cas Open Dynamics Engine (ODE) (ODE, 2007), Open Scene Graph (OSG) (0SG, 2007)
e Demeter (DEMETER, 2007). Este ambiente! foi utilizado para validar a capacidade de
navegacao dos robds moveis desenvolvidos e pode servir para diversas outras aplicagoes,
visto que foi construido de forma bastante estruturada; pode ser utilizado desde em jogos

até a utilizacdo em aplica¢Ges de Realidade Virtual e simulagao.

* O desenvolvimento e a validacdo de um modelo de RNA capaz de realizar a orientagdo
e navegacao robusta dos robds moéveis de modo totalmente autdonomo. Essa RNA se
mostrou capaz de realizar navegacao e desvio de obstaculos satisfatérios com a aplicagao
de grande quantidade de ruido nos dados dos sensores e dos atuadores em um ambiente
virtual 3D com realismo fisico. Além disso, demonstramos de modo pratico o uso da

RNA no controle robusto de navegagao robdtica.

* O desenvolvimento de um modelo de Algoritmo Genético capaz de formar satisfatoria-
mente grupos de 2 e 4 agentes, que salvam a maior area possivel de vegetacdo e maximi-
zam a utilidade de atuag@o de cada robd, minimizando operagdo sem necessidade. Além
disso, demonstramos o uso com sucesso do AG na estratégia de combate a incéndios e

detalhamos a estrutura do cromossomo e do fitness desenvolvidos.

Ainda, outras contribui¢des podem ser consideradas, como:

* Constru¢do de um modelo simplificado de propagagdo de incéndio e a implementagdo
deste modelo em dois simuladores, um 2D usando a biblioteca SDL e um 3D usando as

bibliotecas OSG, ODE e Demeter.
» Apresentacdo de modelos de comunicagao multi-agente, detalhados em (PESSIN, 2007).

* Levantamento bibliografico e documentagdo das informagdes sobre dados florestais, tipos

de vegetagdo, topografia, e comportamento de incéndios.

* Levantamento bibliografico e documentacdo das informacdes sobre ferramentas e

técnicas de combate a incéndio florestais utilizadas por bombeiros.

!Cédigo fonte disponivel em http:/pessin.googlepages.com
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* Proposta de um modelo de arquitetura de operagdo multi-agente para identificacdo e com-

bate a incéndios em areas florestais.
* Diversas implementacdes de prototipos, com bibliotecas de codigo livre em C/C++.

* Diversos artigos publicados (PESSIN et al., 2007e, 2007f, 2007b, 2007g, 2007¢c, 2007a,
2007d; OSORIO et al., 2007).

6.3 Trabalhos Futuros

A fim de permitir um ambiente de simulacdo mais realistico, dois trabalhos futuros po-
deriam ser desenvolvidos neste sentido: a criagdo de uma simulacdo de fogo mais realistica;
e a possibilidade de importacdo de modelos reais de terrenos e de vegetacao. O ambiente de-
senvolvido poderia ainda sofrer modificacdes com o objetivo de permitir o estudo de diferentes
estratégias de combate a incéndios, para comparacdo com a atual estratégia implementada, bem

como para comparagdo com técnicas convencionais.

Com relacdo ao controle, seria interessante implementar alguma forma de planeja-
mento macro de trajetdria, antes de iniciar a navega¢do dos RMAs; uma possivel op¢do € a
implementacdo de um algoritmo A* para desvio de rios, lagos e encostas ingremes; a RNA
continuaria importante para permitir o desvio de obstaculos ndo considerados pelo A* (objetos
nao detalhados no mapa do ambiente), bem como para obstidculos méveis (como os outros agen-
tes de combate). Além disso, também seria interessante implementar a capacidade de navegar

para tras (dar ré) em caso de identificacio de colisdo iminente (afunilamento).

Com rela¢do a evolugdo de estratégias, esta € realizada apenas uma vez, no inicio
da identificacdo do incéndio, sem considerar um possivel replanejamento devido a eventuais
mudancgas imprevistas (como, por exemplo, caracteristicas do vento). Algo neste sentido po-
deria ser feito de modo que o planejamento fosse refeito a cada identificagdo de mudancgas no
comportamento do vento, atualizando assim a formagao do grupo robético. Além disso, pode-
riam ser consideradas as formas de comunicag@o, com avisos de falhas de operacdo por parte
dos agentes do combate, para que a unidade monitora solicitasse a ativagdo de outra unidade de

combate ou ativasse o replanejamento com o novo nimero de agentes disponiveis.

Outro trabalho futuro € a aplicacio do AG sobre o protétipo desenvolvido com
simulacdo fisica em 3D, a fim de otimizar os trajetos e até a otimiza¢do da morfologia do robd;
este trabalho ndo foi realizado devido a necessidades extremamente grandes de capacidade de

processamento, que inviabilizariam a conclusdo do mesmo em tempo hébil.
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Ainda - é bom lembrar - que os modelos propostos, tanto de evolucdo de estratégias
como de controle inteligente, podem ser adaptados para outras missoes, vistos que sao modulos
distintos. Alguns outros exemplos de uso poderiam ser: aplica¢des de recuperagcdo e controle
de outros tipos de desastres além de incéndios, como acidentes nucleares, enchentes, acidentes

quimicos, ou mesmo exploracdo espacial.
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