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Resumo

O objetivo deste artigo é detalhar o projeto e o
desenvolvimento de um sistema multi-agente que opera
em um ambiente virtual de simulagdo realistica’. Neste
sistema, uma equipe de agentes autonomos trabalha
cooperativamente a fim de realizar com sucesso a
identificacdo e o combate de incéndios em dreas
florestais, sem intervencdo humana. O ambiente
suporta uma série de caracteristicas fundamentais
para a simulacdo realistica da operacdo, como
terrenos irregulares, processos naturais e restri¢oes
fisicas na criagcdo e uso de robds moveis. A operagdo
multi-agente depende essencialmente de duas etapas:
planejamento e agdo. No planejamento, usamos
Algoritmos Genéticos para evoluir estratégias de
posicionamento de atuagdo dos robds bombeiros. Para
a agdo foram criados robds de combate fisicamente
simulados, sendo as informagoées sensoriais de cada
robo (e.g. GPS, biissola, sonar) usadas na entrada de
uma Rede Neural Artificial (RNA). Esta RNA que
controla os atuadores do veiculo permite navegagdo
com desvio de obstdaculos. Os resultados das
simulacoes demonstram que a Rede Neural controla
satisfatoriamente os robds moveis, que o uso de
Algoritmos Genéticos configura a estratégia de
combate ao incéndio de modo satisfatorio e que o
sistema multi-agente proposto pode vir a ter um papel
muito importante no planejamento e execugdo de
operagoes reais de combate a incéndios florestais.

1. Introducao

Com a evolucdo das pesquisas em robética, cada
vez mais 0s robOs estdo se tornando complexos em
termos fisicos. A grande variedade de estudos em
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morfologia robdtica tem desenvolvido variacdes de
robds dotados de diversos meios de locomocgdo (e.g.
pernas, rodas, esteiras). Em paralelo a este
desenvolvimento temos a evolugdo constante de uma
gama extremamente grande de sensores (e.g. sistemas
de visualizagdo, posicionamento, deteccio de
obstaculos). O desenvolvimento de algoritmos e
técnicas para coordenar estes conjuntos fisicos em um
ambiente dindmico € um desafio extremamente
complexo [3]. Dotar robds autdnomos de capacidade
de raciocinio inteligente e de interagdo com o meio em
que estdo inseridos € uma drea de pesquisa que tem
atraido a atencdo de um grande ndmero de
pesquisadores [2]. O uso de ambientes de realidade
virtual torna a pesquisa em robdtica muito mais agil do
que a pesquisa usando robds reais.

No trabalho [18] propomos a idéia de um ambiente
de simulacdo virtual para a identificacdo e combate de
incéndios florestais, com agentes controlados por
regras. Neste artigo apresentamos a evolugdo do
ambiente, que foi remodelado usando a biblioteca de
simulacdo fisica Open Dynamics Engine (ODE) e a
aplicacdo de técnicas inteligentes nos agentes.

Existem diversas dreas onde a habilidade de um
unico agente ndo ¢é suficiente ou eficiente para a
realizag¢do de uma tarefa, em alguns destes casos, como
patrulhamento, vigilancia, resgate ou exploragdo o
mais indicado € a aplicacdio de sistemas multi-
robdéticos. Sistemas multi-robéticos s@o sistemas onde
robds autdnomos trabalham cooperativamente a fim de
cumprir uma missao, podendo existir interacdo entre os
robos ou nio [4].

Um problema fundamental da robdtica € a
navegacdo. O deslocamento de um lugar para outro
depende de trés aspectos fundamentais: localizagdo,
orientagdo e controle motor. Para conhecer tanto sua
localizacdo como sua orientacdo, um robd movel deve
possuir sensores proprios (e.g. GPS, biissola). Para o



controle motor, deve possuir um nimero adequado de
motores (um veiculo auténomo, por exemplo,
usualmente possui um motor angular, para giro das
rodas e um motor linear, para tragdo). Normalmente
sensores e atuadores sdo sujeitos a erros e
interferéncias, assim o controle das acdes de um robd
deve sempre levar em conta a imprecisdo dos sensores
e motores envolvidos. Um sistema robusto deve
permitir que, mesmo com sensores e atuadores
imprecisos, o agente cumpra o seu objetivo. Uma
técnica de Aprendizado de Maquina indicada para este
controle é a de Redes Neurais Artificiais, dada sua
capacidade de aprendizado a partir de exemplos e a
respectiva generalizacdo e adaptacio das saidas. E uma
técnica muito utilizada no controle de navegagdo de
sistemas reativos [34,43].

Na tarefa de controle de incéndio, uma das questdes
mais importantes tem relacdio com a formagdo do
posicionamento dos agentes para atuacdo no combate.
De acordo com as capacidades de atuacdo de cada
agente, as condigdes climaticas (vento, chuva), a
topografia e a vegetagdo, diferentes formacdes (Figura
1) podem ser sugeridas. Estas formacdes, quando
sugeridas por um especialista, podem ndo levar em
conta um numero muito grande de varidveis, assim, a
definicdo do posicionamento de formagdo poderia
fazer uso de técnicas de Aprendizado de Maquina
(Machine Learning - ML). Uma técnica de ML
indicada para estes casos é a de Algoritmos Genéticos
(Genetic Algorithms - GA) [7,8], que s@o algoritmos de
otimizagdo global que empregam estratégia de busca
paralela e estruturada, embora aleatdria, direcionada a
busca de pontos de aptiddo [9], permitem assim a
realizacdo de busca multi-critério em um espago
multidimensional e por serem ndo supervisionados,
nio necessitam de nenhuma base de informacdo de
antema@o, e se corretamente utilizados sdo capazes de
escapar de minimos locais [26].

Figura 1. Formacbes para uma equipe de
quatro agentes (da esquerda para a direita:
linha, coluna, circular ou ferradura) [1].

Para que seja possivel a implementacdo fisica real, o
sistema multi-agente que propomos deve ser projetado,
desenvolvido e testado anteriormente em ambientes de
simulacdo realisticos. Ambientes com terrenos 3D
gerados com a biblioteca de programacio Open Scene
Graph (OSG) [28] junto com a biblioteca de
programacdo Demeter [29] permitem combinar o mapa

de elevacdo juntamente com uma determinada
distribui¢do de vegetagdo, criando assim um terreno
bastante realistico [30]. Além disso, o uso da biblioteca
de programacdo Open Dynamics Engine (ODE) [27]
permite implementar atributos fisicos (e.g. atrito,
friccdo, gravidade, colisdo) tornando o sistema ainda
mais realistico.

Neste trabalho, um grupo de agentes autdonomos
trabalha cooperativamente a fim de realizar com
sucesso a identificagdo e o combate de incéndios em
areas florestais, sem intervencdo humana. Sao
simulados diferentes tipos de agentes, com niveis
hierarquicos diferentes, assim, cada etapa do processo
conta com agentes especificos que possuem um
conjunto de agdes determinadas. Em nossos estudos e
pesquisas, pelo que pudemos constatar, ndo existe um
ambiente de simulagc@o aberto que combine todas as
caracteristicas requisitadas para este trabalho, que sdo:
(i) Realismo fisico de modelagem robdtica; (ii)
Realismo fisico de interacdo de agentes em terrenos
irregulares; (iii) Facilidades de comunicacdo entre os
agentes; (iv) Capacidade de aplicacdo de métodos de
controle (e.g. Redes Neurais Artificiais); (v)
Capacidade de aplicacdo de métodos de evolugdo de
estratégias (e.g. Algoritmos Genéticos); (vi) Simulagdo
de processos naturais (como a propagagdo do fogo).

Nossas principais metas neste projeto sdo: (i)
Recolher informacdes sobre dados florestais, tipos de
vegetagdo, topografia, e comportamento de incéndios
para criar o ambiente virtual mais realista possivel; (i7)
Simular incéndios em florestas, reproduzindo de forma
bastante realista o ambiente e a propagacdo dos focos
de incéndio; (iii) Pesquisar ferramentas e técnicas de
combate a incéndios florestais utilizadas por
bombeiros; (iv) Implementar a simulagdo de agentes
moéveis autdonomos colaborativos capazes de formar
uma brigada de combate a incéndios; (v) Estudar
métodos de aprendizado de maquina e suas vantagens
para o modelo; e (vi) Estudar a robustez das agdes dos
agentes pela leitura de dados de sensores sujeitos a
erros. Como resultado principal, o ambiente virtual
deve permitir ajudar no projeto e validacdo dos robds
reais a serem construidos (tanto morfologia como
técnicas de controle) e na validag@o da operacdo multi-
agente de identificacdo e combate de incéndios. O
sucesso desta tarefa envolve o uso de uma variedade de
tecnologias de diferentes campos, assim, a construgao
deste sistema € um bom estudo para avaliar eficiéncia
de arquitetura multi-agente, estratégia cooperativa,
fusdo de sensores e modelagem robdtica. A tarefa em
si poderd ser generalizada para outras atividades
praticas como acidentes nucleares ou desastres
ambientais. Com técnicas de aprendizado de méquina
esperamos obter agentes que suportem melhor um



ambiente dindmico, fazendo assim o sistema mais
flexivel e autdnomo possivel.

Neste artigo apresentamos na Sec¢do 2 uma pequena
conceituacdo tedrica de agentes e sistemas multi-
agentes. A Secdo 3 apresenta conceitos de
Aprendizado de Maquina e das técnicas de IA
escolhidas. Na Secdo 4 detalhamos caracteristicas de
robética movel e conceitos de simulagdo e modelagem,
bem como as bibliotecas selecionadas para o
desenvolvimento do trabalho. Na Secdo 5 descrevemos
técnicas e operacdes reais de identificagdo e combate a
incéndios florestais. Na Secdo 6 descrevemos o
ambiente desenvolvido, a operacdo multi-agente de
identificacdo e combate, o desenvolvimento e a
aplicacdio da Rede Neural Artificial e o
desenvolvimento e a aplicagdo do Algoritmo Genético.
Finalizamos apresentando a conclusdo do trabalho
realizado.

2. Agentes e Sistemas Multi-Agentes

Uma das primeiras e mais simples defini¢des de
agentes inteligentes ¢é de que sdo sistemas
computacionais que habitam um dado ambiente,
sentem e agem autonomamente nesse ambiente [25].
Segundo [40] um agente de software pode ser visto
como um sistema dinadmico, onde a percepcao e a acdo
constituem processos simultdneos e insepardveis. Em
termos gerais, ambiente ¢ onde um agente ou um
conjunto de agentes estd inserido, pode ser fisico
(como ambientes onde estdo inseridos robds), de
software ou de realidade virtual (onde se faz simulagao
do ambiente fisico) [38].

De acordo com [40] o projeto de um agente de
software envolve a defini¢do de trés componentes que
sdo rigorosamente interconectados e mutuamente
interdependentes: (i) Definicdo do ambiente para
atuacdo; (ii) Estabelecimento de comportamentos e
tarefas a serem realizadas; (iii) Determinacdo da
morfologia do agente. A concretizagdo do projeto de
um agente robdtico deve priorizar quatro aspectos
principais [41]: (i) Autonomia: Deve ser capaz de
operar com o minimo possivel de intervencdo,
supervisao e instru¢do humana; (if) Auto-suficiéncia:
Deve ser capaz de operar por tempo prolongado, ou,
pelo menos, suficiente para realizar a tarefa e buscar
recarga de energia; (iii) Localizacdo: Deve ser capaz de
adquirir informagd@o sobre o ambiente somente através
de seus préprios sensores; (iv) Corporificardo: Deve ser
desenvolvido como um sistema fisico ou
computacional, porém a corporificardo ndo se da
necessariamente  pela materializacdo, como a
apresentada em animais ou robds fisicos, mas por uma
relacdo dindmica com o ambiente, ou seja, a
corporificardio pode ser realizada em ambientes de

simulagdo computacionais, desde que estes ambientes
sejam realisticos do ponto de vista fisico [41].

Sistemas multi-agentes sdo sistemas constituidos de
mdltiplos 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
solucionadores de problemas que trabalham em
conjunto para resolver problemas que vao além da sua
capacidade individual. Estes solucionadores de
problemas sdo essencialmente autonomos e, muitas
vezes, heterogéneos em sua natureza [36]. Um sistema
multi-agente deve ter alguma forma de controle. A
utilizacdo de ambientes dindmicos, rob6s com mau
funcionamento, mudltiplas regras e restricdes em
comportamentos individuais adicionam complexidade
ao problema de controle [4].

Cooperacdo pode ser entendida como a capacidade
que os agentes tém de trabalhar em conjunto de forma
a concluirem tarefas de interesse comum [31]. Para que
exista cooperacdo, deve existir alguma forma de
interacdo entre os agentes, ou com humanos, através de
alguma forma de comunicacdo [19]. A cooperagdo nédo
depende obrigatoriamente de comunicagdo 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 conhecimento do que as outras
pessoas estdo fazendo. A morfologia de um robd deve,
ao incluir a capacidade de comunicag@o, possuir um
moédulo de controle de comunicagdes, assim, deve
possuir componentes de percep¢do (recepcdo de
mensagens) e de acdo (envio de mensagens). O médulo
de comunicagdo estd diretamente ligado ao mddulo de
controle do agente [31].

3. Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML)
¢ uma drea da Inteligéncia Artificial que tem como
objetivo desenvolver técnicas computacionais de
aprendizado e de aquisi¢do de conhecimentos [5].
Essas técnicas devem exibir um comportamento
inteligente e realizar tarefas complexas com um nivel
de competéncia equivalente ou superior ao de um
especialista humano [6]. Para a construgdo do sistema
proposto neste artigo utilizamos Redes Neurais
Artificiais e Algoritmos Genéticos, assim, descrevemos
sucintamente suas caracteristicas a seguir.

3.1. Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo sistemas
paralelos distribuidos, compostos por unidades de



processamento simples que calculam determinadas
fun¢des matematicas, normalmente ndo-lineares [9].
Seus atributos bdsicos podem ser divididos em
arquitetura e neurodindmica. A arquitetura determina a
estrutura da rede, ou seja, o nimero de neurdnios e sua
interconectividade e a neurodindmica, por sua vez,
define as propriedades funcionais da rede, ou seja,
como ela aprende, recupera, associa e compara novas
informagdes com o conhecimento ja armazenado [37].
Matematicamente, RNAs sao aproximadores
universais, que realizam mapeamentos em espacos de
funcdes multi-variaveis [32]. A capacidade de aprender
e generalizar das RNAs é um dos seus maiores
atrativos. O processamento da informag¢do em uma
RNA ¢ feito por meio de estruturas neurais artificiais
[5], sendo que esta estrutura, bem como o proprio
neurdnio artificial sdo uma analogia bioldgica ao
funcionamento do cérebro.

O algoritmo Backpropagation [42] € um algoritmo
supervisionado de aprendizado de RNA. A base de
treinamento € um conjunto de dados que deve
apresentar, para cada entrada, a saida prevista do
sistema. Este tipo de aprendizado ocorre em varias
épocas, sendo que cada época representa a
apresentacdo do conjunto inteiro de dados a RNA para
o ajuste dos pesos. O treinamento de uma RNA deve
envolver vdrias rodadas de simulacdo, iniciando os
pesos de forma aleatdria. Outra questdo importante € o
grau de generalizacdo, sendo medido usualmente
através do uso de uma base de validagdo usada em
paralelo a base de treinamento.

O Stuttgart Neural Network Simulator (SNNS) [10]
é um simulador de Redes Neurais Artificiais criado no
Institute  for  Parallel and  Distributed High
Performance Systems (IPVR) da Universidade de
Stuttgart. O SNNS possui um grande numero de
algoritmos de aprendizado (e.g. Backpropagation,
Quickprop, RProp). Um aplicativo do pacote SNNS, o
SNNS2C, permite a conversio de uma RNA em
cédigo em C, que pode ser inserido em uma outra
aplicacdo.

3.2. Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms - GA)
[7,8] sdo técnicas de otimizagdo global que empregam
estratégia de busca paralela e estruturada, embora
aleatoria, direcionada a busca de pontos de aptiddo [9].
Devido a ser uma técnica estocastica, € classificada
como ndo supervisionado, visto que ndo necessita de
nenhuma base de informag¢do de antemdo. Os GA
utilizam procedimentos iterativos que simulam o
processo de evolucdo de uma populagdo de possiveis
solugdes de um determinado problema. Durante o
processo evolutivo, cada individuo da populacdo é

avaliado através de uma funcao de aptidao (fitness) que
permite mensurar o quanto cada individuo estd apto a
resolver o problema. Nos individuos selecionados, é
feito crossover e mutagdo, gerando descendentes para a
proxima geracdo [9,12,13]. O crossover e a mutagio
transformam uma populacdo através de sucessivas
geracdes e possibilitam assim que o GA percorra os
melhores pontos do espaco de busca até chegar a um
resultado satisfatério [11].

A GAIib (http://lancet.mit.edu/ga) € uma biblioteca
de software livre desenvolvida por Matthew Wall do
Massachusetts Institute of Technology (MIT) em C++
que contém um conjunto bastante amplo de fungdes
relacionadas a programacgdo de Algoritmos Genéticos.
E uma das mais completas e eficientes bibliotecas de
software para a simulagdo de Algoritmos Genéticos,
permitindo experi€éncias com diferentes funcdes
objetivo (fitness), representagdes genéticas, operadores
genéticos e métodos de selegao.

4. Robética Movel

Um robd moével € um dispositivo mecanico
montado sobre uma base ndo fixa que age sob o
controle de um sistema computacional, equipado com
sensores e atuadores que o permitem interagir com o
ambiente [34,39]. A interacdo com o ambiente se da
através de ciclos de percep¢do-acdo que consistem em
trés passos fundamentais: (i) Obtencdo de informagdo
através de sensores; (ii) Processamento das
informagdes para sele¢do de acgfo; e, (iii) Execugdo da
acdo através do acionamento dos atuadores. Esse
conjunto de operagdes, em uma andlise superficial,
pode parecer simples, porém o controle robusto de
sistemas  robdticos tem complicagbes fisicas,
mecanicas, eletrdnicas e computacionais que tornam a
criacdo de um conjunto de regras uma tarefa ardua e
sujeita a erros. Sensores sdo os mecanismos de
percepcao de um robo e realizam medicdes fisicas (e.g.
contato, distincia, orientacdo, temperatura), provém
sinais ou dados crus que precisam ser interpretados
pelo “cérebro” do robd. A interpretacdo destes sinais
deve ser a uUnica maneira de um robd autdnomo
entender o ambiente que o cerca para poder realizar as
mudangas de ag¢do necessdrias [35]. Atuadores sdo os
mecanismos de a¢do de um robd (e.g. motores, pistdes,
bragos manipuladores), controlados por circuitos
eletronicos que recebem valores de acdo, valores estes
que devem ser calculados pelo “cérebro” do robd e
devem estar de acordo com especificagdes de
fabricantes [35].

4.1. Simulacao e Modelagem

Experimentos em robética moével podem ser
realizados de duas formas: diretos em um robd real ou



em um robd simulado em um ambiente virtual
realistico [20]. Usualmente, experimentos em robética
moével utilizando um robd real demandam enorme
despendimento de tempo e de recursos financeiros.
Para que seja possivel a implementagdo fisica real, o
sistema multi-agente que propomos deve ser projetado,
desenvolvido e testado anteriormente em ambientes de
simulacdo realisticos. A simulacdo de sistemas
robéticos é especialmente necessdria para robds caros,
grandes, ou frageis [3], sendo uma ferramenta
extremamente poderosa para agilizar o ciclo de
desenvolvimento de sistemas de controle robéticos
eliminando desperdicio de recursos, tanto financeiros
como computacionais. Para que uma simulacio seja
util, entretanto, ele deve capturar caracteristicas
importantes do mundo fisico, onde o termo
importantes tem relacdo ao problema em questdo [3].
No caso deste trabalho, é fundamental que existam
restricdes fisicas no modelo e que exista a
possibilidade de trabalho em um terreno irregular,
provido de obstdculos. Para o desenvolvimento deste
trabalho foram pesquisadas algumas ferramentas de
simulagdo, como o Microsoft Robotics Studio
(msdn.microsoft.com/robotics), o Webots
(www.cyberbotics.com), o  Khepera  Simulator
(diwww.epfl.ch/lami/team/michel/khep-sim), 0
Mission Simulation Facility (ase.arc.nasa.gov/msf), o
JUICE (www.natew.com/juice) e o Simulator BOB (tu-
harburg.de/ti6/mitarbeiter/pst/Sim). No entanto,
optamos pela criagdo de um simulador préprio que
reproduzisse o mundo real em um ambiente virtual 3D
com realismo fisico. Como optamos por desenvolver
nosso préprio ambiente, todas as bibliotecas de
programacdo selecionadas para o desenvolvimento do
ambiente e dos agentes robéticos sdo software livre,
multi-plataforma e em linguagem C/C++. Uma
pequena descricdio de cada uma das bibliotecas
utilizadas € fornecida a seguir: (i) Open Dynamics
Engine (ODE) [27] é uma biblioteca desenvolvida para
a simulag@o fisica de corpos rigidos articulados [33].
Uma estrutura articulada é criada quando corpos
rigidos de vdrios tipos sdo conectados por algum tipo
de articulagdo, como, por exemplo, um veiculo
terrestre que tem a conexao de rodas em um chassi. A
ODE foi projetada para ser utilizada de modo
interativo em simulagdes de tempo real e €
especialmente indicada para a simulagdo de objetos
modveis em ambientes dindmicos. A ODE ndo tem
como objetivo realizar simula¢des de outras dinadmicas
além da dindmica de corpos rigidos (e.g. particulas,
roupas, ondas, fluidos, corpos flexiveis, fraturas). A
ODE possui contatos rigidos, assim, quando dois
corpos colidem ndo ha penetragdo. O sistema de
deteccdo de colisdo € nativo e suporta diversas
primitivas (e.g. esfera, caixa, cilindro, plano, raio). A

utilizacdo da ODE no nosso ambiente é fundamental
por fornecer restricdes fisicas, principalmente na
definicdo da morfologia dos robds; (ii) Open Scene
Graph (OSG) [28] é wuma Dbiblioteca para
desenvolvimento de aplicagbes graficas 3D de alta
performance. Baseada no conceito de grafos de cena,
prové ao desenvolvedor um ambiente orientado a
objeto sobre a OpenGL (www.opengl.org), liberando
este da necessidade de implementacgdo e otimizagdo de
chamadas gréficas de baixo nivel; (iii) DrawStuff [27]
¢ um ambiente de visualizagdo de objetos 3D que tem
o propdsito de permitir a demonstragdo visual da ODE
sendo uma biblioteca bastante simples e rdpida para
utilizacdo; (iv) Demeter [29] 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,
depende da Simple DirectMedia Layer
(www.libsdl.org) para realizar o tratamento das
texturas do terreno e da Geospatial Data Abstraction
Library (www.gdal.org) para carregar arquivos de
elevacdo.

5. Incéndios em Ambientes Naturais

A fim de melhor entender como proceder no
combate a incéndios florestais e assim planejar as
estratégias a serem implementadas nos agentes
autdnomos, foi realizado um estudo sobre técnicas
reais de operacdo. Este estudo teve como base os
trabalhos de [14, 15, 16, 21, 22]. Para a implementagdo
da propagagdo do fogo obtivemos de [17] medi¢des
reais de velocidades. O estudo dos modelos de florestas
e residuos florestais € de grande importincia para o
aprimoramento dos modelos de simulacdo a serem
implementados em ambientes virtuais [18].

Os combustiveis florestais, que sdo produto da
cobertura vegetal e sua dindmica, sdo importantes
pardmetros nos processos de ignicdo e propagacdo dos
incéndios. O conhecimento das caracteristicas bdsicas
dos combustiveis (e.g. tipo, quantidade, continuidade,
arranjo) € muito util na previsdo do comportamento
dos incéndios [23]. Quanto aos tipos de combustiveis
florestais, sugere-se os seguintes modelos [24]:
Modelos 1, 2 e 3 sdo do tipo herbaceo, sendo pasto
fino, continuo, e continuo espesso respectivamente, 0s
incéndios propagam-se com grande velocidade;
Modelos 4, 5, 6 e 7 sdo do tipo arbustivo, indo de
arvores jovens até mato denso; Modelos 8, 9 e 10 sdo
do tipo manta morta; Modelos 11 e 12 s@o do tipo
residuos lenhosos. Cada um destes modelos possui
velocidade de propagacgdo de fogo especifica.

O estudo das técnicas reais de operagdo permite que
se possa planejar melhor o formato da operagdo e as



estratégias a serem implementadas no sistema. O
conjunto das técnicas listadas a seguir é de consenso
geral para aplica¢des em monitoramento e combate a
incéndios. A operacdo de combate ou supressdao de um
incéndio envolve seis etapas distintas [21]: (7)
Detecgdo; (ii) Comunicagdo; (iii) Mobilizacdo; (iv)
Deslocamento; (v) Planejamento; e (vi) Combate.
Existem quatro métodos de combate ao fogo nos
incéndios florestais [21]: (i) Método direto: usado
quando a intensidade do fogo permite uma
aproximacao suficiente da brigada a linha de fogo, sdo
usadas as seguintes técnicas e materiais: dgua (bombas
costais, baldes ou moto-bombas); terra (pds); ou
batidas (abafadores); (ii) Meétodo paralelo ou
intermedidrio: usado quando ndo € possivel o método
direto e a intensidade do fogo ndo é muito grande,
consiste em limpar, com ferramentas manuais, uma
estreita faixa, préxima ao fogo, para deter o seu avango
e possibilitar o ataque direto; (iif) Método indireto:
usado em incéndios de intensidade muito grande,
consiste em abrir aceiros com equipamento pesado
(e.g. trator, motoniveladora); (iv) Método aéreo: usado
nos incéndios de copa, de grande intensidade e drea e
em locais de dificil acesso as brigadas de incéndio, sdo
usados avides e helicépteros.

A rapidez e a eficiéncia na deteccdo e
monitoramento  dos  incéndios  florestais  sdo
fundamentais para a viabilizacdo do controle do fogo,
reducdo dos custos nas operagdes de combate e
atenuagdo dos danos. Para paises de grande extensdo
territorial, como o Brasil, o monitoramento dos
incéndios florestais através de imagens de satélites é o
meio mais eficiente e de baixo custo quando
comparado com os demais meios de detec¢do [15]. O
langamento em 1972 do primeiro satélite Landsat
possibilitou detectar alteragdes nas dreas florestais do
espaco. Desde entdo, as imagens termais e de
infravermelho tém sido usadas na deteccdo de
incéndios e estudos de mapeamento, permitindo que
areas queimadas e ndo queimadas sejam detectadas
através do contraste entre os gradientes térmicos [16].

6. Implementacao do Protétipo

A operacdo multi-agente depende essencialmente de
duas etapas, planejamento e acdo, assim, foram
implementados protétipos especificos para cada etapa.
Ambos foram desenvolvidos em C++. O protétipo
onde ¢ realizada a acdo dos robds bombeiros,
controlados por uma Rede Neural Artificial pode ser
visto na Figura 2. Este protStipo tridimensional usa a
biblioteca OSG, responsdvel pela saida grifica do
protétipo, a biblioteca Demeter, responsdvel pelo
terreno irregular e a biblioteca ODE, responsével pelo
realismo fisico, tanto da morfologia robética como da

colisdo entre os objetos presentes no ambiente (e.g.
robds, darvores, inclinacdo de terreno). O uso da
biblioteca ODE permite que os robds simulados
fisicamente respeitem questdes como gravidade,
inércia e atrito. Por exemplo, mantendo uma forga f
constante nos motores lineares (torque) um veiculo tera
velocidade v em regides planas, em regides de declive
terd v maior e em aclives terd v menor. O protdtipo
onde é realizado o planejamento usa um Algoritmo
Genético. Este ndo necessita obrigatoriamente de
visualizacdo, porém estd implementado com a
possibilidade de uma saida grafica 2D desenvolvida
com SDL, como mostra a Figura 4(b). A integracdo
entre os protétipos se dd através de um arquivo texto,
apos realizar a evolugdo, o protdtipo responsdvel cria
um arquivo com as posi¢des de atuagdo que € lido na
inicializacdo do protétipo de agdo no combate.

()
Ambiente de
desenvolvido com OSG, ODE e Demeter.

Figura 2. simulacéo

Para a simulacdo da vegetacdo e correta propagacio
do fogo, existe uma matriz oculta sob o terreno. Esta
matriz possui, para cada drea do terreno, o tipo de



vegetagdo presente, assim, considerando orientagcdo do
vento, intensidade do vento e tipo de vegetacdo de uma
area podemos construir a simulacio de propagacdo do
fogo. A velocidade de propagacdo respeita dados do
modelo retirados de [17]. Quanto ao vento, tanto a sua
intensidade como a sua orientacdo podem ser geradas
aleatoriamente ou configuradas a partir de dados
parametrizados pelo usudrio. O tempo de permanéncia
do fogo em uma érea € relacionado diretamente ao tipo
da vegetacdo presente e se comporta baseado nos
valores de tipo de vegetagdo, inclinagcdo do terreno,
intensidade e orientacio do vento. Desta forma a
propagacdo do fogo busca simular de modo bastante
realistico a forma como o fogo se propagaria em um
ambiente real. O comportamento do fogo é idéntico
nos dois protétipos. Ambos os protétipos possuem um
mapa que simula a integracdo das informacgdes de
vegetacdo, topografia e comportamento de fogo
detalhados na Secdo 5. A criagdo dos mapas teve como
base cartas topogrificas e o mapa de modelos de
combustiveis florestais, que podem ser vistos em [18].

A comunicac¢do entre os agentes robéticos existe
para que alertem os atrasos na navegacio, assim, o raio
de atuacdo é recalculado a cada n fragmentos de
tempo. A simulac¢do desta comunicacio faz uso de um
blackboard. Além do alerta de atrasos, o sistema de
comunica¢do simula a troca de mensagens entre o
agente monitor e os agentes de combate. Existem casos
de comunicac¢do um para um e de um para todos. A fila
usada como fungdo de blackboard armazena as
seguintes informacgdes: indicador de remetente,
indicador de destinatdrio, timestamp, e tipo da
mensagem (e.g. aviso de incéndio, aviso de fim de
incéndio, negociacdo de times, posi¢do do incéndio).

No ambiente desenvolvido, cada arvore existe como
um modelo OSG e como um cilindro ODE. Os
sensores identificam os cilindros (Figura 3(a)) que sdo
posicionados junto as drvores. O ambiente permite que,
através de parametros, possamos habilitar ou ndo a
exibicdo dos objetos fisicos ao invés de apenas a sua
representacdo grafica.

6.1 Operacao de Identificacao e Combate

Usamos o ambiente para simular a seguinte
operacdo: um agente monitor (satélite) monitora o
terreno da area florestal, ao identificar uma drea com
foco de incéndio, ativa o moédulo de evolucido de
estratégias (detalhado na Subsegdo 6.3). Apds obter as
coordenadas de atuacdo através do GA, o agente
monitor envia mensagens aos agentes de combate
informando suas posi¢des de atuacdo (nesta
implementacdo simulamos esta operacdo através de um
arquivo texto). O comportamento dos agentes de
combate € reativo, deslocando-se em direcio a posicao

de seu objetivo especifico desviando de obstaculos. O
método de combate de incéndio simulado € o método
indireto. Os agentes de combate simulados sdo
motoniveladoras que tem como finalidade cercar o
foco de incéndio e criar um aceiro (area livre de
vegetacdo onde o fogo se extingue pela falta de
combustivel). Esta operacdo pode ser entendida com a
Figura 4(a). Quanto ao controle de posicionamento, um
sensor do tipo GPS é simulado em cada rob6. Em
experimentos realizados com um GPS Garmin Etrex
(www.garmin.com) obtivemos um erro médio de 18,6
metros. Considerando que cada agente possui seu
préprio GPS, o tratamento deste erro é crucial na
criagdo dos aceiros [18]. Tratamos esta informagdo da
seguinte maneira: o erro médio deste sensor durante o
deslocamento é usado somado a distancia de criagdo do
aceiro e também somado ao final da drea de criacdo.

6.2. Morfologia dos Robos Moéveis

Os robds moéveis foram desenvolvidos com a
biblioteca de simulagdo de corpos rigidos articulados
ODE. As Figuras 3(a) e 3(b) apresentam o veiculo
desenvolvido. Dada a existéncia de restri¢des fisicas, a
unica maneira de controlar este veiculo é com a
aplicacdo de forcas em seus dois motores simulados,
que sdo: um motor angular (para o giro do volante) e
um motor linear (para o torque). Além do GPS,
responsavel pela obtencdo da localizagdo, cada robd
possui também uma bussola, necessdria para a
obtencdo da orientagdo do veiculo.

\ 7 Veiculo |

Figura 3. Sensores desenvolvidos: (a) e (b)
Sensores de distancia e (c) Bussola e GPS,
responsaveis pela orientacdo, localizacdo e
obtencdo do azimute.



O azimute (dngulo para o alvo) € obtido a partir da
posicdo atual (GPS) e da posicdo do alvo (recebida por
mensagem), como mostra a Figura 3(c). Os sensores de
distdncia sdo sonares simulados, apresentando as
caracteristicas de capacidade de medir distancias entre
15cm e 1lm, como o Polaroid 6500
(www.senscomp.com).

6.3. Evolucao de Estratégias de Posicionamento

O mecanismo de planejamento usa um GA para
definir as posic¢des inicias e finais de atuacdo de cada
rob6 no combate ao incéndio. Considerando que os
agentes de combate sdo motoniveladoras que tem como
finalidade criar um aceiro, necessitamos que o GA
retorne as seguintes informagdes: angulo inicial e final
e raio inicial e final para cada robd, ambos em relacdo
ao ponto inicial do foco de incéndio. Esta operagdo
pode ser entendida com a Figura 4. O genoma
desenvolvido para as simulagdes iniciais pode ser visto
na Tabela 1. Neste, estdo presentes informacdes de
todo o grupo dos agentes envolvidos, assim, o tamanho
do genoma ¢é dependente da quantidade de agentes no
sistema. Realizamos simulacdes considerando a
existéncia de 4 agentes de combate.

Tabela 1. Genoma dos individuos.

Valor Valor
Gene Funcio Minimo | Maximo
0 Posicdo inicial do agente 0 0,000° | 360,000°
1 | Posigdo final do agente 0 e inicial do agente 1 | 0,000° | 360,000°
2 | Posicdo final do agente 1 e inicial do agente 2 | 0,000° | 360,000°
3 | Posigio final do agente 2 e inicial do agente 3 | 0,000° | 360,000°
4 Posicdo final do agente 3 0,000° | 360,000°
5 Raio inicial do agente 0 10,000m | 100,000m
6 Raio final do agente O e inicial do agente 1 | 10,000m | 100,000m
7 Raio final do agente 1 e inicial do agente 2 [10,000m | 100,000m
8 Raio final do agente 2 e inicial do agente 3 | 10,000m | 100,000m
9 Raio final do agente 3 10,000m | 100,000m
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Gréfico 1. Evolucdo do fitness médio de
acordo com o numero de geragfes, para
diferentes quantidades de individuos.

O fitness desenvolvido acumula os seguintes valores
finais de cada simulacdo: (i) Total de drea queimada:
busca minimizar a drea queimada; (if) Total de area

com aceiro: busca minimizar a drea de trabalho dos
robds, e; (iii) Erro médio absoluto: busca minimizar a
diferenca entre a média geral de aceiros tuteis em
relacdo ao aceiro util de cada individuo, assim, o
tamanho das dreas de trabalho tende a se equalizar.
Buscamos, na simulag@o, minimizar o valor do fitness,
o Griéfico 1 mostra os resultados das simulagdes com
diversos tamanhos de populag¢do. Podemos ver o fitness
diminuindo com o passar das geragdes.

A simulagdo com 150 individuos foi a que chegou
ao menor fitness, podemos ver o resultado satisfatério
desta simulagdo nas Figuras 4(a) e 4(b). O cromossomo
resultante das 700 geracdes com 150 individuos
(Figuras 4(a) e 4(b)) apresentou, na ultima geracdo os
seguintes valores:

[225,7]1992] 1741 ] 1552]136,3] 27,3 | 304 | 33,9 | 38,0 | 359 |

As posicdes de atuacdo sdo calculadas aplicando no
cromossomo acima as Equagdes 1 e 2.

Xp =X, +ri><cos(ai) M

v, =y, +rxsen(a)

Onde (xzyp € a coordenada da posicdo final dos
robds, (x,,y,) € a coordenada da posi¢do inicial do
incéndio, r; é o raio (gene 5 a 9) e a; ¢ o angulo (gene 0
a 4). O raio, bem como o angulo, sdo especificos para
cada operacdo de cada robd (coordenada inicial e final
de criagd@o de aceiro, como mostra a Tabela 1).
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Figura 4. (a) Resultado do planejamento
usando GA com 150 individuos e 700
geragoes, (b) Mesmo  resultado em

visualizagcdo 2D e (c) Modelo teérico de
simulacéo.



6.4 Controle de Navegacao

Quando um robd recebe a coordenada da posi¢do do
incéndio do agente monitor, ele deve realizar o
deslocamento de sua posicdo atual até a posicdo de
atuacdo. Para realizar esta navegacdo, desviando de
obstdculos, o agente usa uma RNA do tipo
Backpropagation. As entradas da RNA sdo obtidas
pelos sensores presentes no robd e as saidas sdo as
forcas a serem aplicadas nos motores. A RNA possui 7
entradas: orientacdo do veiculo e orientagdo para o
alvo (obtidos através de bussola e GPS simulados)
mais as proximidades de obstdculos medidas por 5
sensores do tipo sonar. As saidas sdo: forca a aplicar no
motor linear (torque, de 0.0 a 6.0) e forca a aplicar no
motor angular (giro da barra da direcdo, de —1.5 a 1.5).

(©)
Figura 5. Trajetos realizados com simulagdes
usando a RNA: (a) 2,5% de ocupagéo, (b) e (c)
10% de ocupacao.

A base de dados para treinamento da RNA foi
obtida a partir de um sistema de regras simples,
rodamos 32 simulagdes com diferentes pontos de inicio
e destino para obter dados especificos de navegagdo e
de desvios de obsticulos, obtendo um total de 4.985
registros. Esta base de dados foi dividida em 70% para
treino e 30% para teste, e, usando o SNNS foram
geradas seis Redes Neurais Artificiais com 4, 9, 18, 24,
30 e 36 neurdnios na camada oculta. Foi realizado o
treino de cada RNA e anélise de 5.000, 10.000, 20.000,
40.000, 60.000, 80.000 e 100.000 ciclos. A RNA que
apresentou o menor Mean Absolute Error (MAE) tanto
no giro como na velocidade foi a com 24 neurdnios na
camada oculta, com 80.000 ciclos de treino. Esta RNA
foi convertida em um programa C e utilizada nos
robds. Apds a implementagdo da RNA no controle de
navegacdo com desvio de obsticulos nos robds méveis,
realizamos uma série de simula¢cdes com o ambiente
contendo 2 robds, com pontos de inicio e destino
aleatérios e com uma quantidade parametrizada de
arvores. Os resultados das simulagdes podem ser vistos
na Tabela 2 e na Figura 5.

Tabela 2. Resultado das simulagdes.

Quantidade de )
Simulacdes de Area Ocupada com | Resultados Satisfatérios
Navegacio Arvores com a RNA
50 10,00% 42 (84,00%)
50 5,000% 49 (98,00%)
50 2,500% 49 (98,00%)
50 0,625% 50 (100,0%)

7. Conclusao

O objetivo deste artigo foi detalhar o projeto e o
desenvolvimento de um sistema multi-agente que
opera em um ambiente virtual de simulagdo realistica.
Neste sistema, uma equipe de agentes autdnomos
trabalha cooperativamente a fim de realizar com
sucesso a identificacdo e o combate de incéndios em
areas florestais, sem intervengdo humana. O ambiente
suporta uma série de caracteristicas fundamentais para
a simulacdo realistica da operagdo, como terrenos
irregulares, processos naturais e restri¢gdes fisicas na
criacdo e uso de robds moéveis. A operacdo multi-
agente depende essencialmente de duas etapas:
planejamento e acdo. No planejamento, usamos
Algoritmos Genéticos para evoluir estratégias de
posicionamento de atua¢do dos robds bombeiros. Para
a acdo foram criados robds de combate fisicamente
simulados, sendo as informacdes sensoriais de cada
rob6 (e.g. GPS, bissola, sonar) usadas na entrada de
uma Rede Neural Artificial (RNA). Esta RNA que
controla os atuadores do veiculo permite navegacdo
com desvio de obsticulos. Os resultados das
simulagdes demonstram que a Rede Neural controla
satisfatoriamente os robds modveis, que o uso de



Algoritmos Genéticos configura a estratégia de
combate ao incéndio de modo satisfatério e que o
sistema multi-agente proposto pode vir a ter um papel
muito importante no planejamento e execugdo de
operagdes reais de combate a incé€ndios florestais.
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