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Resumo. Este trabalho estd relacionado com a aplicacddédeicas de Inteligéncia
Artificial no desenvolvimento de um Sistema Multij@nte Robdtico, o Robombeitps
aplicado ao problema da monitoragdo e combateémdtias em areas florestais. O objetivo
macro é evoluir estratégias de formacdo de equipesombate a incéndio (unidade de
controle) e criar métodos robustos de navegacdoagemtes robdticos (unidades de
combate), considerando um ambiente virtual de sigdd realistica. O ambiente virtual 3D
suporta uma série de caracteristicas fundamenrdads g simulacéo realistica da operagéo,
como terrenos irregulares, processos naturaistecfEs fisicas na criagdo e uso de robés
moveis. A operacdo multi-agente depende essenciténte duas etapas: planejamento e
acdo. No planejamento, usamos Algoritmos Genét{é@3) para evoluir estratégias de
posicionamento de atuagdo dos robbés bombeiros. #agdo foram criados robds de
combate a incéndios fisicamente simulados, sendofasnacbes sensoriais de cada robd
(e.g. GPS, bussola, sonar) usadas na entrada de umaNRedal Artificial (RNA). Esta
RNA que controla os atuadores do veiculo permiteaeegacao robusta com desvio de
obstaculos. Os resultados de diversos experimafgnmonstram que a RNA é capaz de
controlar de modo plenamente satisfatério os rahbseis e, que o uso de AGs permite
definir uma estratégia de combate a incéndios,ndotgosicbes muito satisfatorias de
ataque ao foco do incéndio. O sistema multi-agprdposto pode vir a ter um papel muito
importante no planejamento e execucdo de operaggms de combate a incéndios
florestais, como foi demonstrado pelo sucesso aslagfes executadas pela equipe de
robds bombeiros.
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1 Introducéo

Com a evolucdo das pesquisas em robdtica, cadmaiszos robds estdo se tornando complexos
em termos fisicos. A grande variedade de estudosnenfologia roboética tem desenvolvido
variacdes de rob6s dotados de diversos meios dentmgdo €.9. pernas, rodas, esteiras). Em
paralelo a este desenvolvimento temos a evolucastaate de uma gama extremamente grande
de sensorese(g. sistemas de visualizagdo, posicionamento, deteagoobstaculos). O
desenvolvimento de algoritmos e técnicas para emandestes conjuntos fisicos em um ambiente
dinamico € um desafio extremamente complexo [1faDmbds autbnomos de capacidade de

1 Codigo-fonte disponivel em http://pessin.googlesagpm



raciocinio inteligente e de interacdo com o meiogem estdo inseridos € uma area de pesquisa
gue tem atraido a atencdo de um grande niumercsdeipadores [2].

Existem diversas areas onde a habilidade de uno é@giente ndo é suficiente ou eficiente para
a realizagdo de uma tarefa, em alguns destes aasuos, patrulhamento, vigilancia, resgate ou
exploracdo o mais indicado € a aplicacdo de sistamati-roboticos. Sistemas multi-robéticos
séo sistemas onde robds autbnomos trabalham ctivperente a fim de cumprir uma misséo,
podendo existir interacdo entre os robds ou nddd4fabalho apresentado neste artigo envolve
0 uso de uma variedade de tecnologias de diferecdespos; a construgcdo do sistema
Robombeiros serviu como uma boa ferramenta de @gtah avaliar a eficiéncia da arquitetura
multi-agente, da estratégia cooperativa, da fusasetisores e da modelagem robdtica. A tarefa
em si podera ser generalizada para outras atividaditicas como acidentes nucleares ou
desastres ambientais. O uso de técnicas de apadodie maquina permitiu obter agentes que
suportam melhor um ambiente dindmico, tornandatersia mais flexivel e autbnomo possivel.

Para que seja possivel a implementacao fisicaoeddtema multi-agente que propomos deve
ser projetado, desenvolvido e testado anteriormemeambientes de simulacdo realisticos.
Ambientes com terrenos 3D gerados com a bibliotecprogramacd®@pen Scene Grapt©SG)

[18] junto com a biblioteca de programacBemeter[19] permitem combinar o mapa de
elevacédo juntamente com uma determinada distribudgdvegetacdo, criando assim um terreno
bastante realistico [13]. Além disso, 0 uso daidiibta de programacddpen Dynamics Engine
(ODE) [17] permite implementar atributos fisicos.o atrito, friccdo, gravidade, colisdo)
tornando o sistema ainda mais realistico.

Neste artigo apresentamos na Secdo 2 uma pequeneitaacdo tedrica de simulacédo e
modelagem, abordando robdtica e operacdes reaislemidificacdo e combate de incéndios
florestais. A Secdo 3 apresenta conceitos de Aado de Maquina e de técnicas de IA. Na
Secdo 4 descrevemos o ambiente desenvolvido, agmwemulti-agente de identificacdo e
combate de incéndios, o desenvolvimento, a apkicagiavaliacdo das técnicas de IA propostas.
Finalizamos apresentando as conclusdes e perspediivtrabalho realizado.

2 Simulacao e Modelagem

Experimentos em rob6tica moével podem ser realizai@doduas formas: diretos em um robd real
ou em um robd simulado em um ambiente virtual sgedi [11]. Usualmente, experimentos em
robética movel utilizando um robé real demandam emorme investimento de tempo e de
recursos financeiros. Para que seja possivel aimitacao fisica real, o sistema multi-agente
que propomos deve ser projetado, desenvolvido tadesanteriormente em ambientes de
simulacgédo realisticos. A simulacdo de sistemastici®é especialmente necessaria para robds
caros, grandes, ou frageis [1], sendo uma ferraam®xttemamente poderosa para agilizar o ciclo
de desenvolvimento de sistemas de controle rols8tminando desperdicio de recursos, tanto
financeiros como computacionais. Para que uma afolseja (til, entretanto, ele deve capturar
caracteristicas importantes do mundo fisico, onterrmmoimportantestem relacdo ao problema
em questao [1].

A fim de melhor entender como proceder no combateéndios florestais e assim planejar as
estratégias a serem implementadas nos agenteomadnfoi realizado um amplo estudo sobre
técnicas reais de operacdo, combustiveis florestamodelos de propagacdo de incéndios em
florestas. Este estudo esta detalhado em [20] e [28tanto, neste trabalho foi implementado
um sistema de simulacéo fisica bastante realistabgsca modelar e simular: (i) a propagacéo
de incéndios em florestas; (ii) o planejamentordgtdrias e estratégias de combate a incéndios
por parte de uma brigada robética; (iii) a navegamdténoma e robusta dos robds inseridos no
ambiente simulado (evitando colisdes e buscandgiateus objetivos).



3 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquinaachine Learning ML) é uma area da Inteligéncia Artificial querte
como objetivo desenvolver técnicas computacionaés aprendizado e de aquisicdo de
conhecimentos [5]. Essas técnicas devem exibir emmportamento inteligente e realizar tarefas
complexas com um nivel de competéncia equivalemtguperior ao de um especialista humano
[6]. Para a construgéo do sistema proposto nesgo artilizamos Redes Neurais Artificiais e
Algoritmos Genéticos, assim, descrevemos sucintterseras caracteristicas a seguir.

Uma técnica de IA muito utilizada no controle deegacédo de sistemas reativos [12] é a de
Redes Neurais Artificiais (RNA). RNAs sdo sistenmgalelos distribuidos, compostos por
unidades de processamento simples que calculamrmiledelas funcSes matematicas,
normalmente ndo-lineares [9]. Matematicamente, RNAe aproximadores universais, que
realizam mapeamentos em espacos de funcGes miudti«es [3]. A capacidade de aprender e
generalizar das RNAs é um dos seus maiores atsatiWotreinamento de uma RNA deve
envolver varias rodadas de simulacdo, iniciandpesos de forma aleatéria. Outra questao
importante é o grau de generalizacao, sendo medidalmente através do uso de uma base de
validacdo usada em paralelo a base de treinaméntstuttgart Neural Network Simulator
(SNNS) [16] foi o simulador de RNAs adotado nesabalho, possuindo um grande namero de
algoritmos de aprendizado e recursos de simuladao.aplicativo do SNNS, o SNNS2C,
permite a conversdo de uma RNA em cddigo em Cpqgde ser inserido em outras aplicacdes.

Na tarefa de controle de incéndios, uma questéoriape tem relacdo com o posicionamento
dos agentes para atuacdo (visando bloquear a @gimgdo fogo); de acordo com as
capacidades de atuacdo de cada agente, as conclig@iéscas (vento, chuva), a topografia e a
vegetacao, diferentes formacfes podem ser sugeEdts formacdes, quando sugeridas por um
especialista, devido a complexidade do problemdeipondo levar em conta todas as variaveis.
Uma técnica de IA indicada para estes casos éMdgdeitmos Genéticos (AG) [7], [8]. AGs séo
técnicas de otimizacdo global que empregam estaatiegbusca paralela e estruturada, embora
aleatéria, direcionada a busca de pontos de apf@ja®ermitem assim a realizacdo de busca
multi-critério em um espaco multidimensional, e perem néo supervisionados, ndo necessitam
de nenhuma base de informag8o de antem&o, onderrstéamente utilizados séo capazes de
escapar de minimos locais [15]. A GAlib (http:/8ahmit.edu/ga), adotada neste trabalho, € uma
das mais completas e eficientes bibliotecas pamgramacéo de AGs.

Um amplo estudo sobre trabalhos relacionados cdotmdeste artigoe(g.robds aplicados
ao problema de operacdo em ambientes hostis, @®nmbotico, evolugdo de estratégias,
formacao de grupos, formas de comunicacao) podasterem [23].

4 Operacao de Identificacdo e Combate

O modelo de operacdo multi-agente para identificagg@ombate a incéndios foi inicialmente
descrito em [20]. Este modelo teve um protétipod@®envolvido com a biblioteca SDL, sendo a
operacdo multi-agente completamente baseada erasreQr modelo de controle baseado em
RNA foi inicialmente descrito em [28], aplicado isttoriamente em um protétipo 2D. A
proposta inicial da RNA aplicada no controle irgetite de veiculos autbnomos fisicamente
simulados (para a¢éo), usando um protétipo 3D do&o plano desenvolvido com a biblioteca
ODE pode ser vista em [25] e [29]; posteriormergia &NA foi aplicada em um protétipo 3D
com chéo irregular, desenvolvido com as biblioteC&3E, OSG e Demeter. A proposta do
modelo de operacédo (arquitetura) usando GA e RNAnicalmente descrita em [24] e [26]. O
modelo de AG para evolugédo de estratégia (planejopedesenvolvido com a GAlib, foi
inicialmente descrito em [27]. O ambiente virtuainpleto esta detalhado em [22] e [23].



A operacdo multi-agente depende essencialmenteuds etapasplanejamento e agéa
Foram implementados protétipos especificos paraa caidpa, desenvolvidos em C++. O
protétipo onde é realizada a acdo dos robbs boosaiontrolados por RNAs pode ser visto na
Fig. 1(b). Este protétipo tridimensional usa a ibitgica OSG, responsavel pela saida gréafica do
prototipo, a biblioteca Demeter, responsavel pealoeho irregular e a biblioteca ODE,
responsavel pelo realismo fisico, tanto da morfalaghdtica como da colisdo entre os objetos
presentes no ambiente.g. robds, arvores, inclinacdo de terreno). O uso iddoteca ODE
permite que os robds simulados fisicamente respajigestdes como gravidade, inércia e atrito.
Por exemplo, mantendo uma forf@onstante nos motores lineares (torque) um vei@ri
velocidadev em regides planas, em regifes de declivevtenaior e em aclives teddmenor. O
prototipo onde € realizado o planejamento usa urgomo Genético; ndo necessita
obrigatoriamente de visualizacdo, porém esta impfgatlo com a possibilidade de uma saida
gréfica 2D desenvolvida com SDL, como mostra a &b). A integracdo entre os protétipos se
da através de um arquivo texto (simulando a cormagéiz com 0s agentes), apos realizar a
evolucgdo, golanejador cria um arquivo com as posi¢des de atuagdo qiom éd inicializacédo
do mddulo deagdo no combateA Fig. 1(a) apresenta o diagrama da operacaa-agdnte.
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Fig. 1. (a) Diagrama da operagéo multi-agente; (b) Ambielet simulacéo desenvolvido com OSG, ODE e
Demeter apresentando dois veiculos em deslocamento.

Para a simulacdo da vegetacdo e correta propagacBgo, existe uma matriz oculta sob o
terreno. Esta matriz possui, para cada area denterro tipo de vegetagdo presente, assim,
considerando orientagdo do vento, intensidade ddove tipo de vegetagdo de uma érea,
podemos construir a simulacdo de propagacédo do #dgelocidade de propagacédo respeita
dados do modelo retirados de [10]. A propagacafodo busca simular a forma como este se
propagaria em um ambiente real, integrando asnrdodes de vegetacdo, de topografia e de
comportamento de propagacao. A criacdo dos mapasctamo base cartas topogréaficas e o
mapa de modelos de combustiveis florestais, querposer vistos em [20]. No ambiente
desenvolvido, cada arvore existe como um modelo ®$86mo um cilindro ODE para teste de
colisdes. Os sensores percebem os cilindros (Fiig) fjue sdo posicionados junto as arvores,
permitindo assim uma reacdo do sistema de naveghgdobd a fim de evitar colisdes. O
ambiente de simulagdo permite optar entre umagdadkgrafica mais realista ou simplificada.

Usamos o ambiente para simular a seguinte operagéagente monitor (satélite) monitora o
terreno da éarea florestal, ao identificar uma &em foco de incéndio, ativa o modulo de
evolugcdo de estratégias (detalhado na SubsecdoAp@¥ obter as coordenadas de atuacéo
através do AG, o agente monitor envia mensagensagestes de combate informando suas
posicdes de atuacdo (coordenada GPS). O compottardes agentes de combate é hibrido
(possuem um plano para execucdo desta navegaéio,ds possuir um sistema de reacéo
sensorial-motora), deslocando-se em direcao a Jmsle seu objetivo especifico desviando de
obstaculos. O método de combate de incéndio simwdaml método indireto [14]. Os agentes de



combate simulados sdo motoniveladoras que tem doralidade cercar o foco de incéndio e
criar um aceiro (area livre de vegetacédo onde o Begextingue pela falta de combustivel). Esta
operacao pode ser entendida com a Fig. 4. Quantorgmle de posicionamento, um sensor do
tipo GPS é simulado em cada rob6. Em experimemalizados com unGPS Garmin Etrex
(www.garmin.com) obtivemos um erro médio de b8,€onsiderando que cada agente possui
seu proprio GPS, o tratamento deste erro é croai@riacdo dos aceiros [20], de modo que néo
ocorram brechas na criacdo de uma zona de blogodmgo. O erro médio deste sensor é usado
de modo a criar uma margem de seguranca (somaguisgdes estimadas) na criacdo do aceiro.

4.1 Morfologia dos Robds Moveis

Os robds moveis foram desenvolvidos com a bibliotee simulacdo de corpos rigidos
articulados ODE. As Fig. 3(b) e 3(c) apresentaneicwo desenvolvido. Dada a existéncia de
restricBes fisicas, a Unica maneira de controk&r esiculo é com a aplicacdo de for¢cas em seus
dois motores simulados, que sdo: um motor angpkma(o giro do volante) e um motor linear
(para o torque). Além do GPS, responsavel pelanghte da localizagdo, cada robd possui
também uma bussola, necessaria para a obtencagedtagéo do veiculo e cinco sensores de
distancia (sonares).

Alvo Norte

(©

Fig. 2. Sensores desenvolvidos: (a) Bussola e GPS, rebgmiapela orientagado, localizacéo e obtencdo do
azimute; (b) e (c) Sensores de distancia.

O azimute (adngulo para o alvo) é obtido a partipdsicdo atual (GPS) e da posi¢édo do alvo
(recebida por mensagem), como mostra a Fig. 2(a).séhsores de distdncia sdo sonares
simulados, apresentando as caracteristicas deidagaale medir distancias entrectibe 11m,
como oPolaroid 6500(www.senscomp.com).

4.2 Evolucao de Estratégias de Posicionamento

O mecanismo de planejamento usa um AG para deingosicdes inicias e finais de atuacdo de
cada rob6 no combate ao incéndio. Considerando qgsieagentes de combate séo

motoniveladoras que tem como finalidade criar umira¢c necessitamos que o AG retorne as
seguintes informacg@es: angulo inicial e final eoraicial e final para cada robd, ambos em

relacdo ao ponto inicial do foco de incéndio. Egiaracdo pode ser entendida com a Fig. 4. O
genoma desenvolvido pode ser visto na Tabela lteNestéo presentes informagfes de todo o
grupo envolvido, assim, o tamanho do genoma é depém da quantidade de agentes no
sistema. Realizamos simulagfes considerando &egiatde 4 agentes de combate.

O fitnessdesenvolvido acumula os seguintes valores fimraisada simulacaoi)(Total de area
gueimada: busca minimizar a area queimailp;Total de area com aceiro: busca minimizar a
area de trabalho dos robés, &;) (Erro médio absoluto: busca minimizar a difererpgére a
média geral de aceiros Uteis em relagdo ao ac#irdelicada individuo, assim, o tamanho das



areas de trabalho de cada robd tende a se equaiIramos, na simulagdo, minimizar o valor
do fitness.A Fig. 3 apresenta resultados das simula¢Bes comsdsr¢éamanhos de populacéo;
podemos ver fithessdiminuindo com o passar das geracoes.

Tabela 1. Genoma dos individuos.

Gene Funcao Valor Minimo Valor Maximo
0 Posicéo inicial do agente 0 0,000°  360,000°
1 Posicéo final do agente 0 e inicial do agente 1 ,00@ 360,000°
2 Posicédo final do agente 1 e inicial do agente 2 ,00@ 360,000°
3 Posicéo final do agente 2 e inicial do agente 3 ,00® 360,000°
4 Posicéo final do agente 3 0,000°  360,000°
5 Raio inicial do agente 0 Om 100m
6 Raio final do agente O e inicial do agente 1 Oom 100m
7 Raio final do agente 1 e inicial do agente 2 Oom 100m
8 Raio final do agente 2 e inicial do agente 3 Oom 100m
9 Raio final do agente 3 Om 100m

=
©

=
)

s
=

=
=

——20 Individuos

——50 Individuos
—=—100 Individuos
——150 Individuos

=
=

Fithess Médio
=
&

10 1 130 190 250 30 370 430 490 550 610 670

Geragdes

Fig. 3. Evolucao do fitness de acordo com o numero decdesapara 4 agentes de combate e diferentes
gquantidades de individuos.

O grafico apresentado na Fig. 3 mostra que o méiinessé obtido com uma quantidade de
individuos igual a 150; entre 400 e 700 gera¢cOesinazacdo dditnesspraticamente estabiliza.
Os melhores individuos resultantes das simulagéewvdlucdo de estratégia podem ser vistos na
Tabela 2. Podemos ver o resultado satisfatorioptieagédo de um destes cromossomos nas Fig.
4(a) e 4(b).

Tabela 2. Cromossomos dos melhores individuos resultartesgimulagfes para 4 agentes; utilizando no
AG 150 individuos e 700 geragfes (genes de 0 a 9).

Simulagéo Graus (Genes 0 a 4) Distancias (Genes 5 a 9)
1 2257 199.2 174,1 1552 136,3| 27,3 304 339 380 359
2 224,8 200,7 1778 160,6 136,6| 28,0 29,7 305 31,1 332
3 134,8 142,6 172,3 196,1 2448 | 549 429 358 30,3 26,3

As posicdes de atuacdo sdo calculadas aplicandwonmossomo as Equacdes 1 e 2. Onde
(%.yy) € a coordenada da posicao final dos robQgsy. € a coordenada da posicéo inicial do
incéndio,r; € o raio (gene 5 a 9)a& é o angulo (gene 0 a 4). O raio, bem como o angado
especificos para cada operacdo de cada robd (cewi@enicial e final de criagdo de aceiro,
como mostra a Tabela 1).



X, =x,%r, Xcos(al.) (1)

Yy =y, *+rxsen(q) ()

Sentido
do fogo:
e 17 &
: Sentido
das
. mavimentagaes
" de combate
A0 'm A3
De 225°". .7 De315°
Para 180° "~ -0 ParaQ®
AL ™
De 270° De 270°

Para 225° Para 315°

)(a (b) (c)
Fig. 4. (a) Resultado do planejamento usando AG com 1diQiduos e 700 geragdes; (b) Mesmo resultado
em visualizagdo 2D; (c) Modelo tedrico de operacéo.

4.3 Controle de Navegacao

No inicio da simulagéo, cada robd recebe uma mensatp tipo esloque-se autonomamente
até (x,yJ. Isso faz com que cada robd inicie a navegacadlieegdo a posicdo solicitada, sendo
controlado apenas pela RNA. O controle inteligatgenavegacédo foi desenvolvido com uma
RNA do tipoMulti Layer Perceptror{MLP) treinada com o algoritmo de aprendizageesilent
Backpropagation (RProp). Esta RNA foi desenvolvida e treinada ndNS. O controle
inteligente realizado pela RNA permite a navegagéadesvio de obstaculos em um ambiente
dindmico, usando apenas as informacfes disponieeidmente, obtidas pelos sensores dos
robds méveis autbnomos.

A RNA tem como entradas as seguintes informac@e&ri{entacao (angulo) do veiculo, em
relacdo ao planfx,y), obtido através de uma bussola simulaiilpAZimute (Angulo para o alvo)
do veiculo, obtido através da bussola, do GPS mefssagem contendo a coordenada do alvo;
(iii) Cinco valores de sensores de distancia (songkesaidas da RNA séd) Forca a aplicar
no motor angular (giro da barra de direcdo, de al155); {i) Forca a aplicar no motor linear
(torque, de 0.0 a 6.0). Experiéncias iniciais nasain que é imprescindivel que o veiculo
diminua a velocidade em caso de curvas, principaienguando bruscas. Usamos uma Unica
RNA que controla tanto o giro como o torque, sendpaz de orientar o veiculo e realizar a
navegagcdo sem a necessidade de um controle huniade ama codificagdo prévia de um
autdmato que informe quando desviar de um obstéamuloomo navegar. A base de dados de
treinamento foi obtida a partir de um sistema sasflaseado em regras. Foram realizadas 32
simulacBes para obter dados. A base de dadosdbtala apresentou 4.985 registros, sendo
dividida em 70% para treino e 30% para validacéo.

Uma vez obtidos os dados para treino e validacaainms para definicdo da topologia da
RNA. Testamos 6 diferentes topologias de RNA, co®, 48, 24, 30 e 36 neurbnios na camada
oculta. A andlise e escolha da melhor RNA foi faitavés do Erro Médio Absoluto k) e do
Erro Médio Quadratico (fg). Realizamos 3 treinos de cada topologia de RNA paalise do
Emae Sendo cada treino realizado com uma semente adealiferente. O Fae usando nesta
validagao foi obtido a partir da andlise do resldtalos testes das RNA com 5.000, 10.000,
20.000, 40.000, 60.000. 80.000 e 100.000 ciclosf@me apresentado em [21], as RNAs com 4
e 9 neurdnios na camada oculta ndo apresentaraacidage de aprendizado, ja, o treino nas
RNAs com 18, 24, 30 e 36 neurbnios na camada ocutiatrou que todas estas RNAs
apresentam capacidade de aprendizado, sendo a &NA&4 neurbnios na camada oculta a que
apresenta os menores erros. No ciclo de treino miB&500 ocorre a inversdo das curvas de



treino e teste (Ponto Otimo de Generalizacéo F)a foi a RNA escolhida para ser aplicada no
simulador. O detalhamento da avaliacdo de todBiNAs esta descrito em [21].

Apo6s implementar a RNA selecionada no controlerdb8s moveis, inserindo no sistema de
controle o cddigo da RNA, buscamos avaliar se drotmproporcionado pela RNA é eficiente
para realizar a navegacao entre 0s pontos ineififgis solicitados pelo agente monitor. Assim,
realizamos indmeros experimentos com diferentesitifleles de arvores no ambiente e com
diferentes topografias do terreno. Também buscaabar a quantidade de erro (imprecisdo)
nos sensores e atuadores que a RNA suporta, marderal/egacao correta.

Dados o0s pontos iniciais e finais para um grupoadentes, a navegacao no ambiente
desenvolvido pode ser vista na Fig. 5. O ambienitpdrametrizado com 4 niveis de ocupacao
por arvores, calculamos a area de ocupacdo dodmtatvores em relacédo a area do terreno. As
ocupacles sdo aproximadamente 10%; 5%; 2,5% e %,6R®sultados serdo considerados
satisfatorios da seguinte forma: cada veiculo devecapaz de atravessar uma regido simulada
representando uma area de cercalae Utilizando as diferentes taxas de ocupacao pardésv
Os veiculos ndo podem colidir com &rvores nem cotros veiculos.

Fig. 5. Imagens de simulacdo com navegacdo e desvio asatisk, para observacdo dos caminhos
realizados pelos robds moveis.

Os resultados das primeiras simula¢ges, com difeseipos de ocupacdo do ambiente por
arvores, podem ser vistos na Tabela 3. Podemosesta Tabela que, para ambientes com
ocupacdo de 5%, ou menos, a RNA foi capaz de aeainavegacdo com desvios satisfatérios
em 98% e 100% dos casos. Os erros que ocorreratmatty entrada dos veiculos em regides de
afunilamento da vegetacao; uma forma inicial paat este erro seria a aplicacdo de capacidade
de dar ré, que ainda nédo foi implementada em nosstzlo.

Tabela 3. Resultado das simula¢des usando a RNA com ditsserrupacdes no ambiente.

Quantidade de Area Resultados
Simulagbes de Ocupada com Satisfatorios
Navegacéo Arvores
50 10,00% 42 (84%)
50 5,000% 49 (98%)
50 2,500% 49 (98%)
50 0,625% 50 (100%)

A partir das simulacdes apresentadas na Tabelascdlhemos o ambiente com 5% de
ocupacado com arvores para realizar novas simulag@@&ando ruido simulado nos sensores e
nos atuadores. A Tabela 4 apresenta os resultadssndilacdes aplicando ruido simulado; essa
simulacdo de ruido foi feita com a aplicacdo deparcentual aleatério entreuido e +ruido
sobre o valor original do sensor/atuador. Podeneogjue os resultados sdo 100% satisfatorios
com aplicacdo de até 10% de ruido em todos os mneocatuadores. A aplicacao de 20% de
ruido apresentou falhas em desvios simples. Nodasplicacdo de até 100% de ruido na leitura
de um Unico sensor de distancia (escolhido aleamt@mte a cada ciclo) podemos ver que o0s



resultados sdo 100% satisfatérios quando o ruidpliéado em apenas um sensor; quando
aplicado em dois sensores, o controle apresetia &al percorrer o trajeto.

Tabela 4. Resultado das simula¢fes com aplicacéo de ruido.

Quantidade d¢ Ruido Result. Ruido Result. | Ruido de até Result.
Simulag®es dg Aplicado Satisf. Aplicado Satisf. 100% em Satisf.
Navegacédo nos 5 nos 2 sensores
Sonares Atuadores aleatorios
20 Até 5,0% 20 (100%) Até 5,00% 20 (100% n=1 20 (100%)
20 Até 10,0% 20 (100%)| Até 10,0% 20 (100% n=2 16 (80%)
20 Até 20,0% 18 (90%)| Até 20,0% 18 (90%

A Fig. 6 apresenta imagens de simulagGes com gpticde ruido de até 100% na leitura de
um sensor aleatorio, como as apresentadas na TabEkta Figura apresenta um veiculo com
sensores puros (sem interferéncia) e um veiculoaaplicagcao de ruido nos sensores. Podemos
ver uma trajetéria perfeitamente reta do veicuto sgido nos sensores e a trajetoria irregular do
veiculo com erro simulado. A trajetéria torna-seedular devido ao fato de: (i) o veiculo
interpretar o ruido nos sensores como um possiwab ale proximidade de colisdo; (ii) o valor
do comando aplicado no acionamento das rodas tarebfteninfluéncias do erro simulado.

Fig. 6. Navegacdo de dois robds. Ambas as imagens apaesérgtjetdrias de ida e volta; um robd com
ruido simulado e outro néo.

5 Conclusdo

O objetivo deste artigo foi detalhar o modelo, plamentacédo e a avaliacdo de eficiéncia de
técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) aplicadasn um sistema multi-agente que opera em um
ambiente virtual de simulacédo realistica. Nestéesia, uma equipe de agentes autdbnomos
trabalha cooperativamente a fim de realizar coresaa identificacdo e o combate de incéndios
em areas florestais, sem intervencdo humana. Oeatebsuporta uma série de caracteristicas
fundamentais para a simulagdo realistica da operag@mo terrenos irregulares, processos
naturais e restricdes fisicas na criacdo e usohlisrméveis. A operacao multi-agente depende
essencialmente de duas etapas: planejamento e [dgdplanejamento, usamos Algoritmos
Genéticos (AG) para evoluir estratégias de posariento de atuagdo dos robds bombeiros. Para
a acao foram criados robds de combate fisicamémiglados, sendo as informacgbes sensoriais
de cada robd (e.g. GPS, bussola, sonar) usadagradade uma Rede Neural Artificial (RNA).
Esta RNA que controla os atuadores do veiculo germa@vegacéo com desvio de obstaculos. O
controle robusto foi validado com a demonstracacedaltados aplicando ruidos nos sensores e
nos atuadores dos robds mdveis. Os resultadosrdakgedes demonstram que a RNA controla
satisfatoriamente os robds mdveis, que 0 uso docAffigura a estratégia de combate ao
incéndio de modo satisfatério e que o sistema ragkinte proposto pode vir a ter um papel



muito importante no planejamento e execucdo deagfes reais de combate a incéndios
florestais. Os trabalhos futuros vislumbrados digram desenvolvimento desta pesquisa estdo
detalhados em [23].
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